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개개인의 음성을 이용한 화자식별에서, 화자 모델을 추정하는데 가우시안혼합모델이 주로 사용된다. 최대 우도 추정을 

갖는 가우시안 혼합모델의 파라미터 추정은 Expectation-Maximization (EM)을 사용하여 얻을 수 있다. 그러나, EM 

알고리즘은 초기값에 상당히 민감하고, 혼합성분의 개수를 미리 알고 있어야 하는 단점이 있다. 본 논문에서는, EM 알 

고리즘의 문제점을 해결하기 위하여 가우시안 혼합모델을 위한 점진적『means 알고리즘에 의한 초기값을 갖는 EM 

알고리즘을 제안한다. 제안된 방법은 혼합성분의 개수를 점진적 X-means방법을 이용하여 한번에 하나씩 혼합성분을 

추정하여 최적의 혼합성분이 얻어 질 때까지 이를 반복 수행한다. 하나의 혼합성분이 추가될 때 마다, 새로 얻어진 혼 

합성분과 이전에 구한 혼합성분들간의상호 관계를 각각 측정한다. 이로부터, 통계적으로 독립인 최적의 혼합성분 개수 

를 추정할 수 있다. 제안된 방법의 성능을 확인하기 위하여 임의의 생성 데이터와 실제 음성을 사용하였다. 실험 결과 

에서, 제안된 방법이 기존의 방법보다 화자 식별 성능이 우수 하였으며, 또한 성능을 유지하면서도 계산량 감소의 효과 

까지 볼 수 있었다.

핵심용어: 가우시안 혼합모델, EM 알고리즘, k-means, 상호관계, 화자 식별

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

In general, Gaussian mixture model (GMM) is used to estimate the speaker model from the speech for 

speaker identification. The parameter estimates of the GMM are obtained by using the Expectation- 

Maximization (EM) algorithm for the maximum likelihood (ML) estimation. However, the EM algorithm has 

such drawbacks that it depends heavily on the initialization and it needs the number of mixtures to be 

known. In this paper, to solve the above problems of the EM algorithm, we propose an EM algorithm with 

the initialization based on incremental k-means for GMM. The proposed method dynamically increases the 

number of mixtures one by one until finding the optimum number of mixtures. Whenever adding one 

mixture, we calculate the mutual relationship between it and one of other mixtures respectiv인y. Finally, 

based on these mutual relationships, we can estimate the optimal number of mixtures which are statistically 

independent. The effectiveness of the proposed method is shown by the experiment for artificial data. Also, 

we performed the speaker identification by applying the proposed method comparing with other approaches.

Keywords' Gaussian Mixture Model, EM Algorithm, Trmeans, Mutual Relationship, Speaker Identification 

ASK subject classification - Speech Signal Processing (2.5)

I.서론

화자인식은 미리 등록한 사용자의 음성과 서비스에 접

책임저자: 이 윤 정 (youn@ssu.ac.kr) 
156-743 서울시 동작구 상도동 

숭실대학교 정보통신학과 전시관 402호 

(전화: 02-817-4591； 팩스: 02-817-4591) 

속을 요구하는 음성을 비교하여, 두 신호성분의 패턴의 

우도 (likelihood)를 측정함으로써 올바른 사용자인지를 

판별하는 것이다. 이와 같은 패턴 인식, 음성과 영상 신 

호 분석, 통계적 분석과 같은 다양한 분야에서 주어진 

관측 데이터부터 미지의 파라미터를 추정하기 위하여 혼 

합모델 (mixture model)。］ 많이 사용되고 있으며, 음성

mailto:youn@ssu.ac.kr


142 한국음힝획회지 제24권 제3호 (2005)

파형에 내재된 화자의 고유 정보를 사용하여 화자를 자 

동으로 인식하는 화자식별을 위하여 방법을

사용하고 있다. 각 화자의 신원을 모델링 하기 위하여 

화자식별에서는 주로 GMM을 사용하고[3], 화자 모델을 

위한 GMM 파라미터가 최대 우도 값으로 수렴되도록 하 

기 위하여 EM 알고리즘을 반복 사용한다.

그러나, EM 알고리즘은 파라미터의 초기값에 매우 민 

감하므로, 적절하지 못한 초기값을 가지게 되면 국부해 

(local minima)로 빠지는 문제점이 있다[2,4]. 이러한 

초기화 문제를 해결하기 위하여, 하나의 랜덤 값을 선택 

하거나 여러 개의 랜덤 값의 조합을 초기값으로 설정하 

는 방법, 가장 높은 우도를 갖는 마지막 추정을 선택하 

는 방법⑸, 그리고, 클러스터링 알고리즘에 의한 초기화 

⑹등과 같은 여러 가지 방법들이 제안되어 왔다.

또한, EM 알고리즘에서는 혼합성분의 수를 미리 알고 

있다고 가정하였으므로, 실제 데이터에 이를 적용하기에 

는 문제가 있다. 화자 인식의 성능을 높이기 위해서는 

많은 혼합성분이 필요하다. 그러나 많은 혼합성분은 많 

은 음성데이터를 필요로 하고, 실시간 구현이 어려울 뿐 

아니라, 데이터를 과잉조정 (overfit)할 수 있다. 반면에 

너무 적은 혼합성분을 사용한다면, 모델 추정을 위한 데 

이터가 부족하게 된다. 따라서, 최적의 혼합모델은 전역 

해 (global value)를 찾기 위한 효율적이고 정확한 추정 

을 위하여 상당히 중요한 변수이다. 이러한 문제를 해결 

하기 위하여, 여러 가지 방법들이 제안되어 왔다. 예를 

들어 정보이론에 의한 접근 방법인 AIC (Akaike s 

information criterion)[7], 베이시안 척도를 이용한 

Schwarz의 BIC (Bayesian inference criterion) [8], 완 

전한 (complete) 우도를 이용한 방법인 ICL (integrated 

classification likelihood)[9], 그리고, 상호 정보량을 

이용하여 혼합성분을 점차 감소시켜가는 MI (Mutual 

Information)[10,11] 방법들이 있다. 이들 방법에서 각 

각의 기준 (criterion)에 따라 최적 혼합성분의 ,수가 결 

정 된다. 전형적인 방법에서는 최적의 혼합성분의 수는 

적절한 M&과 사이에 존재하는 모든 후보 값들에 

대하여 테스트 함으로써, 기준에 해당하는 M 값을 선택 

하게 된다. 그 결과 계산량이 많이 소요되고, 또한 각각 

의 방법들의 로그-우도 값이 파라미터의 수에 의하여 영 

향을 받으므로, 정확한 혼합성분의 수를 추정하기 어렵 

다는 문제점이 있다.

이러한 문제를 해결하기 위하여, 본 논문에서는 점진 

적『means 방법을 기반으로 EM 알고리즘의 초기값을 

설정하고, 상호 관계를 계산하여 서로 독립인 최적의 혼 

합성분 개수를 결정하는 방법을 제안한다. 먼저, 한 단 

계에 하나의 혼합성분을 추가시키는 전역 (global) 검색 

절차를 사용하예 12] 평균을 추정함으로써 EM알고리즘 

을 초기화 시킨다. 다음으로, 로그-우도 값이 전역해 

(global value)로 수렴할 때까지 EM 알고리즘을 반복 

수행한다. 우도가 수렴되면, 새롭게 추가된 혼합성분과 

이전의 다른 혼합성분들과의 상호 관계를 측정하여 이들 

의 관계가 통계적으로 독립인지 종속인지를 판단한다. 

하나 이상의 양의 상호관계를 갖는 혼합성분이 나타나 

면, 이들은 서로에게 종속적이라는 의미이므로, 바로 이 

전의 서로 독립적인 관계였던 혼합성분들을 GMM 모델 

을 위한 파라미터로 결정한다. 제안된 방법은 모든 후보 

값 M에 대해 반복 실험하지 않고, 최적의 개수가 결정되 

면 바로 알고리즘의 수행을 멈추므로, 기존의 방법들과 

비교할 때, 계산량이 크게 감소한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 최 

대 우도 학습을 위한 EM 알고리즘의 초기화를 갖는 혼 

합성분 모델에 대하여 설명한다. 다음 3장에서는 혼합성 

분들간의 상호 관계를 측정하여 최적 혼합성분 개수를 

추정하는 방법에 대하여 제시하고, 4장에서 제안된 방법 

의 알고리즘을 자세히 설명한다. 실험 결과는 5장에 나 

타내었고, 마지막 6장에서 결론을 내린다.

II. Gig 위한 EM 알고라즘의 초기화와 

점진적인 k-means 알고라즘

T 개의관측열 X={§A,x「},，任 *로부터, GMM은 M 

개의 혼합성분 밀도의 가중화된 합으로 정의된다.

M
p(지。) = £吗이由)

i=\ UJ

위의 식에서 4(/는 혼합성분의 밀도 함수로, d-차원 

을 갖는 가우시안 함수로 표현된다.

b,(x,)= 7一一-exd-Ux, -nJ-“,•)]

(冲피3 ⑵
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여기에서, Z는 각각 宀번째 혼합성분의 평균 벡 

터, 공분산 행렬이다. 그리고, 가중치 吗는 舄f = l라 

는 강제 조건을 만족한다. 결과적으로, GMM은 

0={%如£,}若로 나타낼 수 있다⑶. 벡터 X의 T개 관 

측 열로부터 파라미터를 추정하기 위해서, GMM우도는 

다음 식으로 정의 할 수 있다.

P(X|0) = lbu 悟)

心 (3丿

GMM의 우도를 최대화 시키는 파라미터。를 추정하 

기 위하여 주로 ML 추정이사용된다. 그러나, GMM의 우 

도를 구하는 식은 비선형 함수이므로 우도를 직접적으로 

최대화 시키는 것은 불가능하다. 따라서, EM 알고리즘 

을 반복적으로 사용하여 ML 추정을 하게 된다[3, 4], 그 

러나, EM 알고리즘은 초기값에 상당히 민감하므로, 우 

리는 점진적 A-means 알고리즘에 의하여 초기값을 설 

정하여 EM 알고리즘을 사용하고자 한다. 제안된 EM 알 

고리즘은 우도가 수렴될 때까지 E, M 단계를 번갈아 가 

면서 새로운 모델을 추정하게 된다. 먼저, 임의의 Q-함 

수를 다음 식으로 가정한다.

“ 丁 M “
QW由) = 丿시 芍,0){log 叼 + log々.(Xf)}

i i=\ ⑷

점진적 4means알고리즘에 의한 혼합성분의 초기화 

(Initialization of mixtures): 주어진 데이터로부터, 점 

진적인 『means 알고리즘을 사용하여, 차례대로 

Mk= 1.A，的을 추정하고, 이를 EM 알고리즘의 초기 

값으로 설정한다. M로부터 EM 알고리즘이 초기화 된 

다면, 랜덤하게 구한 초기값으로 수렴 시킬 때 보다 더 

정확하고 빠르게 국부해 (local minima) 로 빠지지 않고, 

전역해로 구할 수 있다. 점진적 Z-means 알고리즘이란 

각각의 모든 데이터들을 하나의 혼합 성분의 평균으로 

간주하고, 다른 데이터 값들과의 유클리안 거리의 합을 

계산하여 혼합 성분의 개수를 한 단계에 하나씩 증가시 

켜가는 방법이다. 혼합성분의 평균 4*를 구하기 위하여, 

각각의 모든 관측 벡터 耳가 이를 위한 후보로 사용 되 

고, 모든 데이터 후보들 중에서 다른 각각의 데이터들과 

유클리안 거리의 제곱(squared Euclidean distances)의 

합의 함수를 기준으로 하여 선택하게 된다.

丘，或 ex仙耳- 씨『}， 1<77< T 

t=\

위의 식은 첫 번째 혼합성분의 평균값을 추정하기 위 

한 함수로, n번째의 관측 벡터 匕을 기준으로 주위에 

얼마나 많은 데이터들이 분포 되어 있는지를 측정하는 

밀도 (density) 함수이다. 기존의 점진적인 女-means방 

법은 유클리안 거리의 제곱함수를 사용하기 때문에, 첫 

번째 혼합 성분의 평균 값을 측정할 경우, 가장 작은 거 

리 값을 갖는 데이터를 평균으로 추정하게 되어 잘못된 

초기값을 얻게 된다. 즉, 데이터가 많이 분산되어 있는 

경우에 최소 거리 값을 갖는 데이터를 찾게 되어 첫 번 

째 혼합 성분의 평균으로 적당하지 않다. 그러나 밀도 

함수를 사용하게 되면, 데이터들 중에서 가장 높은 밀도 

값을 가지는 데이터의 위치를 혼합 성분의 평균으로 간 

주하게 되므로, 초기 혼합 성분의 위치를 정확하게 추정 

할 수 있다. 따라서, 가장 높은 밀도를 갖는 n* 번째 관 

측 데이터 값을 선택하여 첫번째 혼합성분의 평균 旧 으 

로 결정한다.

5 n = argmax 瓦
4 - , where 斜世 ⑹

(k-1)-번째 혼합성분을 구한 다음 4번째 기준을 결 

정하기 위해서, 식 ⑸의 수식을 이용하여 각 관측 데이 

터의 기준을 다음과 같이 수정한다.

T ( k-\ ]
，矿=£ £/(發 g새"，，』F 卒 g)a 세 I

/늬 [ m니 J ,

T (7)

위의 수식에서 4은 평균 Um을 갖는 m번째 혼합성 

분을의미하고, C, 은 평균이 气 인혼합성분으로정의 

한다. 이때, X가 참이면, /(为 = 1이고, 그렇지 않으면, 

/0) = 0 이다[12]. 예를 들어, 식⑺에서 E 弓)=1 

이면, nearest-neighborhood (NN)에 의하여 (k-1)개 

혼합성분의 평균 〃"들과 W 중에서 不와 가장 가까운 

거리에 있는 혼합성분의 평균은 也 임을 의미한다. 식 

⑺을 사용하여 거리 척도矿를 계산하고, 최소 기준을 

만족하는 卜번째 혼합성분을 다음 식으로부터 구한다.
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以=X"*, where n = ar蹲nE, ⑻

기존의 전형적인『means 알고리즘에 의해 결정된 

초기값은 이상치에 의해 평균이 좌우되어, 데이터가 존 

재 하지 않는 곳에서 평균의 위치가 결정될 수 있다. 그 

러나 이렇게 얻어진 혼합성분의 평균값들은 모두 실제 

관측 데이터로부터 얻어지는 값들이다. 따라서, 각 데이 

터들을 혼합성분의 후보로 사용하는 점진적인『means 

알고리즘의 경우에는 실제 데이터가 존재 하는 곳에서 

혼합성분의 평균들이 결정되므로, 이상치가 데이터에 존 

재 하더라도 좀 더 강인하게 된다.

E-단계 (E-Step)： 로그-우도의 조건부 기대치 

(conditional expectation)를 계산하기 위해서 관즉열 X 

에 대하여 현재 甘를 추정한다. EM 알고리즘의 E-단계 

는 혼합성분이 어떻게 할당되었는지를 평가하기 위해 사 

후 확률 (a posteriori probability)을 사용한다. 베이시 

안 이론 (Bayes' theorem) 에 따라, 7-번째 혼합성분의 

% 에 대한 사후 확률 上 =曲区,§)는 다음과 같이 정 

의 할 수 있다.

。宀，이展) = 誚오

岛a) ⑼

%. 에 의하여 혼합성분의 평균 樵 가 EM알고리즘의 

초기값으로 결정이 되면, 다음의 M 단계에서 파라미터 

들이 재 추정된다.

M-단계 (M-Step)： E-단계 이후에, M-단계는 임의 

의 함수를 최대화 시키는 단계이다. 따라서, 로그

-우도를 단조 증가 시키는 파라미터들, 즉, 혼합성분의 

가중치 (Mixture Weight), 공분산 (Variances)을 다음 

수식으로 재계산 한다.

]T
Mixture Weight! Pi ~ T (10)

Variances： (11)
t=l

점진적 去-means 알고리즘에 의하여 초기화된 EM 알 

고리즘을 반복 사용하여, 관측 데이터의 GMM을위한 파 

라미터들을 구할 수 있다.

III. 상호 관계에 의한 

최적 혼합성분의 걔수 추정

3장에서는, 점진적 &-means 알고리즘에 의해 혼합성 

분이 추가되는 과정에서 두 개의 혼합성분들 사이의 상 

호 관계를 측정하고 최적의 혼합성분의 수를 결정 하는 

방법에 대하여 살펴 본다. 너무 많은 혼합성분의 수를 

사용할 경우에는 데이터를 분석하는데 과잉맞춤 

(overfit)할 수 있고, 반면에 너무 적은 혼합성분의 수를 

사용한 경우에는 데이터 분석에 필요한 개수보다 적어 

부적당한 국부해 (local minima)가 얻어지게 된다. 그러 

므로, 잘 조정된 혼합모델의 개수 추정에 관한 문제는 

EM 알고리즘에서는 상당히 중요한 부분이다. 즉, 기존 

의 EM 알고리즘에서는 미리 지정된 고정의 혼합성분 개 

수를 사용하였지만, 실제 관측 데이터는 몇 개의 혼합성 

분 개수가 적당한지 알 수 없다. 따라서, EM 알고리즘을 

좀더 효과적으로 정확하게 계산하기 위하여, 혼합성분이 

새로 추가될 때 마다, 새로 추가된 혼합성분과 이전에 

존재하던 (&T)개의 혼합성분들을 각각 상호 관계 

(mutual relationship)를 측정한다. 이렇게 구해진 상호 

관계는 혼합성분들이 서로 통계적으로 독립 (statistically 

independent) 인지 종속적 (statistically dependent) 인 

지를 결정하는데 사용된다

한번에 하나의 혼합성분이 추가될 때, 새로 추가된 k- 

번째혼합성분이 이전에 구한 (卜1)개의 혼합성분들과 

각각의 상호 관계가 여전히 독립적이라면,。+1)번째 혼 

합성분을 다시 추정한다. 반대로 상호관계가 통계적으로 

종속적이면(즉, 적어도 하나 이상의 상호 관계 값이 양 

수라면), 이전에 추정하였던, OT)개의 혼합모델일 때 

최적의 독립적인 혼합모델이 되므로, 혼합성분의 개수를 

(&-1)개로 결정한다.

宀번째와 k -번째 혼합성분의 상호 관계는 다음과 같 

이 계산할 수 있다.

(p(i,k) = p(i,k)log—2이으— , , ,
平 E 丿 pd)p(k),心，…，k-1 (12)

여기에서, P。)는 宀번째 혼합성분의 확률 (proba- 

lity)이고, 泌員)는 번째와 번째 혼합성분의 결합 

확률 (joint probability)이다.
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P(i)= =、£J 

k t=]

p(니。=
•2 t=l

(13)

(14)

여기에서 J 는 EM 알고리즘의 E단계에 얻은 사후 확 

률 값이다.

혼합성분의 상호 관계는 음수 (-), 영 (0), 양수 (+)의 

세 가지 값으로 구분 된다. 여기에서, 矶，/)값이 영 (0) 

이면, 宀번째와 卜번째 혼합성분이 통계적으로 독립임 

을 의미한다：?(，'*)=/朮)，(*). 만약 戒，：)가 양수 

00) 이면, 번째와 好번째 혼합성분은 통계적으로 서 

로 종속적임을 나타낸다. 또한, 음수(〈0)인 상호관계가 

된다면, 宀번째와 卜번째 혼합성분은 거의 관련성이 없 

으므로, 독립적이라고 볼 수 있다. 따라서, 回,D가 양 

수 값으로 나타나면, /-번째와 4번째 혼합성분 중 하 

나는 추정된 모델에 손실 없이 제거할 수 있다는 의미가 

된다.

따라서, 최적의 혼합성분의 개수를 추정하기 위하여, 

새로운 혼합성분이 추가될 때 마다 상호 관계를 측정하 

고, 혼합성분들의 상호 관계가 종속관계로 확인 될 때까 

지 반복 수행한다. 제안한 방법은 다음 장에 자세히 설 

명한다.

IV. 알고리즘

주어진 관측데이터로부터 GMM을 추정하기 위하여 최 

적의 혼합성분 개수를 갖는 점진적『means 알고리즘 

에 의해 초기화된 향상된 EM 알고리즘을 사용한다. 혼 

합성분이 점진적 卜means 알고리즘에 의해 새로 추가 

되면, 추가된 혼합성분의 평균을 이용하여 EM 알고리즘 

의 초기값으로 설정하고, EM 알고리즘을 반복 수행하여 

최대 우도 값을 갖는 혼합성분의 가중치와 공분산을 추 

정하고, 우도가 일정한 값으로 수렴되도록 한다. 우도 

수렴 후에, 추정된 혼합성분의 상호 관계를 구하여, 서 

로가 통계적으로 독립인지 종속인지를 판별한다. 여기에 

서 적어도 하나 이상의 양의 상호 관계가 측정된다면, 

서로 종속적인 혼합성분이 존재함을 의미하므로 새로운 

4번째 혼합성분을 추가하는 과정을 중지하고, 독립적 

인 관계를 유지했던 이전 단계의 (肱=化-1)개의 혼합성 

분들로 GMM을 위한 파라미터 모델이 결정된다

① n = l,-,T, k=l일 때, 각 데이터 n을 중심으로 분 

포된 밀도 함수 団를 계산하고, 첫 번째 혼합성분의 평 

균 “，를 결정한다.

② 또 다른 하나의 혼합성분을 추가하기 위하여 점진 

적인 Z-means 알고리즘에 기반한 최소 거리를 갖는 E： 

를 계산한다. 따라서, 혼합성분의 개수가 하나 추가되어 

(k=k+l) 이 된다.

③ 卜개의 혼합성분에 대한 초기값이 주어지면, 주어 

진 혼합성분들의 모델 파라미터를 재추정하기 위하여 식 

(9), (10), (11)을 사용하여 우도가 일정한 값으로 수렴 

할 때까지 EM 알고리즘을 번갈아 가면서 수행한다. 이 

과정에서, 혼합성분들의 상호 관계를 측정을 위한 

P(i) ,P(k)，P(i,k) 값들도 구한다.

④ ，• = •?,••盘 인 경우에, 식 (12)를 사용하여『번째 

추가된 혼합성분과 이전의 혼합성분들간의 상호 관계 

軌i,k)를 측정한다. 만약 "•，幻M 0이면 ②단계로 되돌 

아간다. 그러나, 만약 <)泪談)>。이면, 4번째에 새로

그림 1. 제안된 알고리즘

Fig. 1. The proposed Algorithm.
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추가된 혼합성분이 이전의 宀번째 혼합성분과 종속적인 

관계임을 나타내므로, 혼합성분의 개수 추가 과정을 

멈추고 최적의 혼합성분의 개수를 으로 설

정한다.

즉, 위의 과정을 수행하면서, 각 혼합성분을 추가시키 

는 단계마다 상호 관계를 측정하여 양의 값이 나온다면, 

바로 이전 단계에서의 결과가 혼합성분간의 관계가 최적 

의 독립적인 관계임을 나타내므로, M(=41)으로 최적의 

모델링을 하게 된다. 제안된 방법은 다음의 그림 1과 같 

이 나타낼 수 있다.

V. 실험 결과

본 논문에서는 임의의 생성된 데이터(artificial data) 

와 실제 음성 데이터를 사용하여 제안된 방법의 성능을 

확인하였다.

먼저, Cheung이 사용한 2-차원을 갖는 3개의 혼합성 

분의 가우시안 분포를 갖는 2000개의 데이터 샘플을 생 

성하였다 [13].

[Case 1]:

-0.1

(15)

여기에서, 는 a는 혼합성분의 가중치이고,

« 는 평균, £는 분산을 나타낸다. 생성된 전체 데이터 

에 대한 검색을 통하여 첫 번째 혼합성분을 추정하고, 

최적의 혼합성분이 얻어 질 때까지 새로운 혼합성분을 

증가 시켰다. 이 데이터에서는 s 4일 때 상호 관계가 

영보다 크게 나타났다. 따라서, * = 4일 때 혼합성분들 

이 종속적 관계로 판정되었다. 표1은 [Case 1]의 경우에 

혼합성분이 차례로 추가되는 과정을 나타낸 것이다. 세 

번째 단계까지는 서로의 상호 관계가 모두 음수로 독립 

적인 관계를 유지하고 있지만, 네 번째 혼합성분이 얻어 

졌을 때, 이전 혼합성분들과의 상호 관계 값에서, 첫 번 

째 혼합성분과의 상호 관계가 0.1255로 나타났다. 즉, 

네 번째 얻어진 혼합성분과 첫 번째 얻어진 혼합성분들 

이 종속적 관계로 판단되므로, 이 데이터의 분포를 표현

-10 12 3 4
(b) I

표 1. 흔합 성분들의 상호 관계 (Case 1)
Table 1. The mutual relationship between mixtures [Case 1).

# of 
mixture(k)

Mean of 
the /-th Mixture i (p (財;)

1 (1.0788,2.4606) 1 〜

2 (2.5416,2.4477) 1 -0.0611

3 (0.9467,0.9378)
1 -0.0603
2 -0.0017

4 (0.9013,2.8942)
1 0.0266
2 -0.0170
3 -0.0060

3

2

-1 
-10 12 3 4

(d)

n림 2. 가우시안 흔합모델 추정 과정 [Case 1]
Fig. 2. The process of the estimated Gaussian mixtures 

(Case 1).
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(a) [Case 2)
그림 3. 가중치에 따른 혼합 성분의 평균 분포 [Case 2, 3]
Fig. 3. Distribution of mean of mixtures as weight (Case 2, 3).

2.5「

2

1.5 -

1 -

0.5 -

0 -

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3 5 4

(b) [Case 3)

하는데 정보의 손실 없이 네 번째 얻어진 혼합성분을 제 

거할 수 있었다. 따라서, 위의 생성 데이터의 추정된 최 

적의 혼합성분의 수는 3개로 결정되고, 이는 생성 데이 

터 (15)식의 분포와 일치함을 확인하였다.

그림 2는 ［Case 1］의 경우에 최적의 혼합성분이 어떻 

게 얻어 지는지에 관한 과정을 나타낸 것이다. 그림 

2-(a)는 첫 번째 혼합성분에 대하여 나타낸 것이고, 그 

림 2-(b), (c), (d)는 혼합성분이 추가됨에 따라, 변화 

과정을 각각 나타낸 것이다. 그림 2-(d)에서 추가된 혼 

합성분은 첫 번째 얻어진 혼합성분과 중첩되는 부분이 

많으므로 통계적으로 종속적 관계임을 시각적으로 보여 

준다. 따라서, 마지막 단계에서 얻어진 혼합성분을 제외 

한 세 번째 단계에서 얻어진 혼합성분들로 최종 모델 파 

라미터를 추정한다.

다음으로 초기값 설정에 따라 혼합성분의 모델 추정에 

어떤 영향을 주는지 확인하기 위하여 기존의 4means 

방법과 제안된 방법의 성능을 살펴 보았다. 여기에 사용 

된 데이터는 다음의 두 가지 데이터로 하나는 혼합성분 

의 가중치가 동일한 경우［Case 2］와 다른 가중치를 갖는 

경우［Case 3］ 이다. 각각은 다음의 분포를 갖는다.

[Case 2]：

0

0.02

0、

0.02
+ 0.25N

0

0.02 (16)

0.1N

[Case 3]：

+0.3N
H.2)f0.06

bl o
0、

0.02
+0.6N

f2.5)").09

M o 0、

0.03,

(17)

그림 3은 가중치에 따른 혼합성분의 평균 분포를 나타 

낸 것이다. 그림 3의 (a)는 혼합성분의 가중치가 동일한 

경우［Case 2］ 이고, (b)는 혼합성분의 가중치가 하나의 

혼합성분에 많이 분포 되어 있는 경우이다［Case 3］. 그 

림3-(a)의 경우에는 혼합성분의 개수가 " =4일 때는 

기존의 k-means 알고리즘과 제안한 방법이 모두 비슷 

한 결과를 얻었지만, M =5 인 경우에는 ^-means 알고 

리즘만이 추정된 평균의 위치는 원본 데이터의 평균과는 

거리가 멀게 나타났다. 그림 3-(b)은 혼합성분이 M = 3 

이거나 肱 =4 이든 상관없이, k-means 알고리즘의 경 

우에는 추정된 값이 원본과 거리가 멀게 나타났다. 즉, 

k-means 알고리즘은 혼합성분의 개수가 정확하지 않거 

나 데이터가 불균일하게 분포되어 있는 경우에 정확한 

평균값을 얻지 못한 반면에, 제안한 빙一법은 정확한 모델 

을 추정할 수 있었다.

마지막으로, 실제 음성 데이터를 이용하여 화자 식별 

을 수행하였다. 실험에 사용한 음성데이터는 한국인 남 

자 100명, 여자 100명이 각각 3회 방문하여 5번 발성한 

총 15개의 발성 문장이다. 각 화자를 모델링 하기 위한 

학습과정으로 각 화자마다 10개의 발성 문장을 사용하였 

고, 화자 식별 테스트를 위하여 각 화자 별 나머지 5개의 

문장을 사용하였다. 음성 데이터는 16kHz로 샘플링 하 

였고, 음성 분석을 위하여 10ms 중첩을 가진 20ms 해밍 

창을 이용하였으며, 실험에 사용된 파라미터는 켑스트럼 

+델타켑스트럼+델타에너지로 구성된 25차 MFCC이다. 

화자 식별에서 제안된 알고리즘의 성능을 확인하기 위하 

여 전형적인 GMM과 AIC, BIC, ICL, MI 방법을 적용하 

였다. 여기에서 전형적인 GMM의 혼힙성분의 수는5, 

10, 15, 20, 25, 30개로 각각 고정시켜 성능을 얻었다.
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표 2. 화자 식별詈〔%〕

Table 2. The performance of speaker identification〔％〕.

Algorithm
Number 

of 
mixtures

Performance
(%)

The Original GMM 
with the fixed 

number

5 93.8
10 98.3
15 99.1
20 98.7
25 98.9
30 98.6

AIC 28 95.5
BIC 21 96.9
ICL 20 98.1
Ml 

(removing mixture) 19 98.7

The proposed 
method 18 98.9

나머지 방법들은 Mm = 2, M遂 =30 로 두고 사이에 

존재하는 모든 혼합성분에 대하여 각각 테스트 하여 최 

적의 혼합성분을 추정하였다.

제안된 방법과 기존의 방법들에 대한 결과를 표 2에 

나타내었다. 전체 화자에 대하여 고정된 개수의 혼합성 

분을 사용하여 화자 식별을 수행하였다 고정된 혼합 성 

분을 사용한 경우에 15개의 혼합성분을 사용한 경우에 

가장 좋은 99.1%의 화자식별률을 보였다. 즉, 전형적인 

GMM 방법의 결과에서 보여 주듯이, 화자인식의 성능은 

일정한 수준의 성능에 접근하면 혼합성분의 개수가 증가 

해도 더 이상 성능이 향상되지 않는데, 이는 너무 많은 

혼합성분을 사용하는 경우에는 종속관계에 있는 혼합성 

분들이 과잉상태로 존재하기 때문에 성능이 일정하게 나 

타나는 것이다. 나머지 기존의 방법들은 각 화자별로 혼 

합성분의 개수를 추정하였으며, 전체 화자에 대한 평균 

혼합성분 개수로 표에 나타내었다. AIC방법에서는 28개 

의 혼합성분이 추정되어 95.5%의 화자 식별 성능을 얻 

었고, BIC 방법은 21개의 혼합성분을 이용하여 96.9%, 

ICL방법은 20개의 혼합성분과 98.1% 성능을 얻었다. 혼 

합성분의 개수를 감소시켜 가면서 구하는 MI 방법은 19 

개의 혼합성분과 98.7% 화자 식별률을 보였으며, 마지 

막으로 제안된 방법은 18개의 혼합성분이 추정되었고, 

98.9%의 성능을 보였다. 따라서, 혼합성분의 개수를 추 

정하는 방법들 중에서 제안된 방법의 성능이 가장 높게 

나타났다.

그림 4는 계산량 측면에서 제안된 방법과 기존의 방법 

을 비교하기 위하여 개인별 모델 추정을 위한 처리 시간 

을 나타낸 것이다. 실험은 Pentium 4 CPU 3.4Ghz PC 

환경에서 수행되었고, 처리시간은 화자 한 명당 모델 추 

정에 소요되는 시간을 의미한다. 그림 4에서, 전형적인 

GMM 방법은 위에서 사용한 각각 5, 10, 15, 20, 25, 30 

개 일 때 수행한 결과의 총 시간이고, 다른 AIC, BIC, 

ICL 방법들은 혼합성분 2개부터 시작하여 30개까지 하 

나씩 증가 시켜가면서 가장 최적의 혼합 성분을 결정하 

는데 소요된 시간이다. 이에 반해 MI 방법은 30개의 혼 

합성분으로부터 하나씩 감소시키면서 최종 모델을 결정 

하는데 소요된 시간이고, 제안한 방법은 2개의 혼합 성 

분부터 시작하여 혼합성분을 하나씩 증가 시키면서 얻어 

진 시간이다. MI 방법과 제안된 방법은 상호관계를 측정 

하므로, 최적의 혼합성분으로 판단되면 알고리즘을 정지 

한다. 즉, Mm.n =2부터 Mmax =30까지 전체에 대한 

실험 없이 제안된 방법은 단지 M„in =2 부터 최적 혼합 

성분이 얻어 질 때 까지만 추정하게 되므로 최적 해를 

얻는 시간을 줄일 수 있다. 따라서, 제안된 방법에서 계 

산에 소요된 처리 시간이 가장 적음을 확인할 수 있었다.

VI. 결론 

Fig. 4. Comparison of the processing time for the estimation of 
model parameters by individual.

본 논문에서는 화자인식을 위하여 GMM의 파라미터를 

정확하게 추정하기 위하여 점진적 左-means알고리즘에 

의해 초기화된 EM 알고리즘방법을 제안하였다. EM 알 

고리즘이 초기값에 상당이 민감하지만, 점진적인 

Z-means알고리즘에 의해 초기화된 EM 알고리즘은 전 

역 최적점으로 수렴되도록 보장된다. 또한, 점진적 

Z-means알고리즘을 사용함에 따라 한번에 하나씩 혼합 

성분을 증가 시키고, 최적의 혼합성분을 위한 척도로 새 

로 추가된 혼합성분과 이전 혼합성분들의 상호 관계를 

측정하여 판단한다. 양의 상호 관계를 가지는 혼합성분
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이 나타나면, 통계적으로 이전에 얻어진 모델들과 종속 

적인 관계이므로, 이전 단계에서 추정되었던 개수가 하 

나 적은 모델들로 최적의 혼합성분이 결정된다. 제안된 

방법은 임의로 생성한 데이터로부터 성능의 정확성을 확 

인할 수 있었고, 이를 화자 인식에적용한 결과 기존의 

방법보다 더 높은 화자 식별률을 얻을 수 있었다. 또한, 

최적의 혼합성분을 추정하는데 있어서, 모든 후보 혼합 

성분들에 대한 실험을 하지 않으므로 계산시간을 많이 

줄일 수 있었다.
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13. Ch히jng,Y., "k*—means： A new generalized k-means clustering 
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