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본 논문은 SVM (Support Vector Machines)을 이용한 음성신호 기반의 효과적 인 성별인식 시스템을 제안한다. 분별적 

이진 (binary) 패턴 분류기인 S物은 특징 공간에서 비선형 경계를 찾아 분류하는 방법으로 우수한 성능을 보인다고 

알려져 있다. 연구에서는 기존의 성별인식에서 널리 쓰이고 있는 MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)를 사 

용하여 SVR과 기존의 GMM (Gaussian Mixture Model) 알고리즘의 성별인식 성능을 비교하였고, 특히, 보다 향상된 

SVW의 성별인식을 위해 MFCC와 Pitch를 이용한 결합 특징 벡터를 적용하였다. 실험결과 MFCC 파라미터를 사용했을 

때 제안된 SVW이 GMM보다 우수한 성별인식 성능을 보였고, 제안된 결합 특징 벡터를 사용 했을 때 우수한 성능을 

보였다.

핵심용어: SUM, GMM, 피치, MFCC, 음성기반. 성별인식

투고분야: 음성처리분야 (2.4)

We propose an effective voice-based gender identification method using a support vector machine (SVM). 

The SVM is a binary classification algorithm that classifies two groups by finding the voluntary nonlinear 

boundary in a feature space and is known to yield high classification performance. In the present work, we 

compare the identification performance of the SVM with that of a Gaussian mixture model (GMM) using the 

mel frequency cepstral coefficients (MFCC). A novel means of incorporating a features fusion scheme based 

on a combination of the MFCC and pitch is proposed with the aim of improving the performance of gender 

identification using the SVM. Experiment results indicate that the gender identification performance using 

the SVM is significantly better than that of the GMM. Moreover, the performance is substantially improved 

when the proposed features fusion technique is applied.

Key words • SUM, GMM, Pitch, MFCC, Voice based, Gender identification

ASK subject classification： Speech Signal Processing (2.4)

I. 서론

음성신호를 기반으로 한 성별인식은 자동음성 인식, 멀 

티미디어 및 인간과 컴퓨터와의 상호작용 (HCI, Human 

Computer Interaction) 등의 성능을 좌우하는 중요한 

문제로 다루어져 왔다 [1, 2], HCI를 위해서는 컴퓨터가 

사람의 행동, 특히 음성신호를 제대로 인식하고 반응 하
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는 것이 필수적이다. 현재까지 효과적인 HCI를 위한 성 

별 인식에 관한 연구가 활발히 진행되어져 왔으며, 많은 

부분의 연구가 필요하다. 일반적으로 성별 인식에 관한 

연구는 HMM (Hidden Markov Model) 이나 GMM 

(Gaussian Mixture Model)과 같은 경험적 위험을 최소 

화하는 방법에 기초하고 있는 것들이 대부분이다 [3, 4], 

본 논문에서는 고차원 공간으로의 확장을 통한 선형 

패턴 분류에 있어서 좋은 성능을 보인 SVM (Support 

Vector Machines)을 성별인식에서 우수한 성능을 보인 

GMM 알고리즘과 비교함으로써 음성신호 기반의 효과적 
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인 성별인식 시스템을 제안 한다 [5]. 또한 정확한 성별 

인식을 위해 음성신호의 효과적인 특징 추출 (Feature 

Extraction)은 인식 성능을 좌우하는 중요한 문제이다. 

관련하여 본 논문에서는 효과적인 성별인식 을 위해 

MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)를 특징 

으로 선택하여 실험하였다. 그리고 SVM의 성별 인식 성 

능의 향상을 위해 Pitch를 특징 벡터로 추출하고 기존의 

MFCC와 결합하여 성별 인식 실험을 하였다 [6],

본 논문의 구성으로 II장에서는 음성의 특징 추출과 

인식 알고리즘에 대해 기술하고, 皿장에서는 실험 결과 

비교 및 분석에 대해 기술하였으며, N장에서는 관련하 

여 결론을 맺는다.

II. 음성의 특징 추출과 안식 알고리즘

2.1. GMM (Gaussian ^xture Model) 의 이해

GMM은 EM (Expectation Maximization) 알고리즘에 

기반을 둔 패턴 분류기이다 [7]. 상태 열 W개의 특징 벡 

터를 乂= 伉,."사, xt 드 ■依라 하면, 우도 (likelihood) 

는 다음과 같이 주어진다.

M
P(지시 = 为 网 (吨) ⑴

i = 1

여기서 GMM 모델을 위한 파라미터는 가우시안 혼합 

성분 밀도의 가중치 (mixture weight : p), 평균 벡터 

(mean vector : 片), 공분•산 행렬 (covariance matrix : 

»)로 아래와 같이 구성된다.

入={&,片，i = (3)

본 논문에서는 入 추정을 위해, RXVnRXA가 되 

는 새로운 모델 入'을 정해진 문턱값 (threshold) 에 도달 

할 때까지 EM 알고리즘을 사용하여 /번째 사후확률을 

구한다 [7], 그리고, 구한 사후확률 중 가장 큰 확률을 

가진 성별 인식 모델은 아래와 같이 주어진다.

8=哄1匚忙s £腿以电為). (A\
厂 y (4)

S= 2, (1: male, 2: female )

2.2. SVM (Support Vector Machines)의 이해

SVM은 SRM (Structural Risk Minimization) 이론으 

로부터 발전한 이진 패턴 분류기이다 [8], 선형 SVM에 

있어서 두 개의 클래스를 구분할 수 있는 초평면 

(Hyperplane)은 무수히 많으나 그림 1에서 두 클래스 간 

가장 가까운 점들의 거리 P (margin)를 최대화하도록 

하면 유일한 해로 초평면을 구할 수 있다

일반적으로 p를 최대화하는 초평면의 방정식은 최적 

의 가중벡터 w*와 바이어스 3*로 아래와 같이 표현된다.

wf • Xi+b, =0 (5)

p = 2/ llwll. (6)

이때 거리 P를 최대화하기 위해서는 아래의 식⑺을 

최소화하면서 식 ⑻를 만족해야한다.

$(w) = 1/2 wTw (7)

di{wTxi +&) > 1 for i = 1,2...,7V (8)

식 ⑺을 최소화하기 위해 Lagrangian의 안징점을 찾 

는 문제와 KKT (Karush-Kuhn-Tucker) 조건을 이용 

하여 Lagrange Multiplier를 찾는 Wolfe dual problem 

으로 바꿀 수 있다. 바뀐 씩을 최대화하는 값을 가지고 

최적 가중벡터 如와 바이어스 6*를 구할 수 있다 [8], 구 

해진 최적가중벡터와 바이어스에 따라 임의의 입력패턴 

c 는 아래와 같이 분류 된다 [9], 

f(x) = sign(zo 最+ 5*). (9)

보통의 입력 패턴의 경우 아래의 그림 2와 같이 명확 

하게 선형분리가 되지 않는 경우가 대부분이다.

Support
Vectors Class 1

Zl림 1. 선형분리를 이용한 SVM 

Fig. 1. linear separation using SVM.
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그림 2. 커널 함수에 기반 한 고차원 공간으로의 확장

Fig. 2. Extension of high dimensional feature space based on 

Kernel function.

그림 2처럼 입력 패턴의 선형 분리가 불가능한 경우 

비선형 특성을 가진 SVW을 사용한다. 비선형 SVM은 커 

널 (kernel) 함수를 사용하여 그림 2와 같이 선형 분류 

가 가능한 고차원 공간으로 확장된 특징 공간을 가지고 

P을 최대화 하는 값을 찾는다 [8, 9],

고차원의 공간으로 확장시킬 경우 어느 정도는 원 공 

간에서의 거리 관계를 보존 시킬 필요가 있기 때문에 커 

널 함수는 고차원 공간으로의 사상 함수 此时를 사용해 

아래와 같이 정의 한다.

K{x,x') =<p(x)T (10)

여기서 중요한 점은 커널 트릭 (kernel trick)을 사용 

하여 사상 함수에 대한 구체적인 설정 없이도 분류함수 

를 구현 할 수 있다는 것이다. 본 논문에서는 다음과 같 

은 RBF (Radial-Basis Function) 커널 함수를 사-용하 

였다 [10, 11], 

논문에서는 전체적으로 음성파일에 8 kHz의 샘플링 주 

파수를 적용하였고 음성신호의 정보를 얻기 위해서 

AURORA2를 이용하여 MFCC 계수 13개와 厶 MFCC 계 

수 13개를 추출 한 후 음성검출기 (VAD, Voice Activity 

Detection)를 사용해 음성구간의 정보를 추출하였다 

[12], 추출한 MFCC 계수는 25 ms의 Hamming 윈도우 

를 15 ms씩 이동하면서 계수를 추출하였다.

한편, 음성신호를 이용하여 성별을 결정지을 수 있는 

일반적으로 알려진 가장 우수한 특징은 Pitch이다 [1], 

실제로 Pitch는 남자 50 kHz에서 250 kHz, 여자는 120 

kHz에서 500 kHz의 분포를 보인다 [13], 그림 3은 실험 

에서 사용한 남, 녀 파일에서 추출한 Pitch를 대비하여 

보여준다. 따라서 기존의 음성 인식 시스템에서 가장 널 

리 고려되는 MFCC 외에 성별 인식 성능 향상을 위해 

Pitch를 추출하여 기존의 MFCC와 결합하여 결합 특징

Fig. 3. Pitch distribution according to gender.

MFCC ( 10 ms shift) Pitch (20 ms shift)

K(XjXj) = exp(—
1

为
II x — xi II 1 2).

1 st
Frame

(11)
1 st 

Frame

그리고 커널 함수를 사용해서 선형 SVM과 마찬가지 

의 방법으로 如, b*를 구할 수 있으며, 결론적으로 비선 

형 SVM은 다음과 같이 분류 된다.

f(x) =sign(w»K[xi,x) +bt). (12)

2.3. 성별 인식을 위한 특징 벡터 추출

효과적인 음성신호의 정보를 얻기 위해서는 효율적인 

특징 벡터를 추출 하는 것이 중요하다. 특히, 성별 인식 

성능 향상을 위해서는 효과적인 특징 벡터를 제시된 

SVM과 기존의 GMM에 이용하는 것이 바람직하다. 본

2 nd 
Frame

3 rd 
Frame ■-----

— 2nd 
Frame

4 th 
Frame V----------

그림 4. MFGC와 Pitch의 결합 방법

Fig. 4. Fusion method for combine MFCC with Pitch. 
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벡터를 구성하였다.

실제로 결합 특징 벡터를 구성할 때, 3GPP2 SMV 

(Selectable Mode Vocoder)를 이용해 추출한 Pitch의 

프레임 길이는 20 ms이고, MFCC의 프레임의 길이는 10 

ms이기 때문에 결합 특징 벡터를 구성하기 위해 그림 4 

와 같은 방법을 사용하였다.

III. 실험 결과 바교 및 분석 

능이 우수하고 Pitch를 사용하면 여성 인식 성능이 우수 

함을 알 수 있었다. 그리고 SVM에 제안된 결합 특징 벡 

터를 사용한 경우 MFCC와 Pitch를 단독으로 사용할 때 

보다 우수한 성능 인식을 보였다. 특히 제시된 결합 특 

징 벡터를 이용하는 경우 기존의 GMM과 SVM의 성능이 

매우 우수하면서도 비슷하게 나타났는데, 이것은 Pitch 

가 단독으로 사용될 때는 상대적으로 성능이 떨어진 점 

을 고려하면 Pitch 특징 벡터가 효과적으로 성능 보완 

역할을 한다고 예측된다.

실험에 쓰인 남, 녀 음성 파일은 OGI database를 사 

용 하였다 [14], 각각의 파일은 약 5 sec 정도의 전화 음 

성 신호이며, 한사람이 여러 가지 문장과 단어를 영어로 

읽는 정보를 담고 있다. Training은 남, 녀 한명 당 10개 

의 파일을 선택해 각각 10명씩 구성했으며, Test는 남, 

녀 각각 1000개의 파일을 사용 하였다.

그림 5는 SVW과 GMM에 대한 성별 검출확률(PJ을 

이용한 ROC (Receiver Operating Characteristic) 곡선 

을 이용하여 보여주고 있다. SVM의 경우 식 (12)의 바이 

어스값 4을 변화시키면서 인식 성능을 비교 했으며 

[15], GMM의 경우 식 ⑷의 구해진 사후확률과 비교되 

는 문턱 값을 변화함으로써 인식 성능을 비교하였다. 사 

용된 GMM은 16개의 Mixture를 사용하였으며, SVM에 

사용된 특징 벡터들은 모두 mean과 variance로 정규화 

하였다.

실험결과 MFCC를 특성을 사용한 경우 대부분의 구간 

에서 GMM보다 제안된 SVM이 우수한 성별 인식 성능을 

보였다. 제안된 SVW을 이용하여 MFCC와 Pitch의 인식 

성능을 비교하였을 때, MFCC를 사용하면 남성 인식 성

그림 5. ROC에 기반한 GMM과 SVM2I 성별인식 성능 비교

Fig. 5. Gender identification performance of GM에 and SVM 

based on ROC.

IV. 결 론

본 논문에서는 SVM을 이용한 성별 인식 기법을 제안 

하였고, 성별 인식 성능의 향상을 위해 MFCC와 Pitch를 

이용한 결합 특징 벡터를 제시하였다. 기존의 성별 인식 

에서 널리 쓰이고 있는 MFCC 파라미터를 가지고 SVM 

과 기존의 GMM의 성별 인식 성능을 비교한 결과 대부 

분의 구간에서 새로이 제안된 SVM이 GMM보다 좋은 성 

능을 보였다. 특히, 제시된 결합 특징 벡터를 사용했을 

경우, SVM과 GMM의 성별 인식 성능 향상을 보임으로 

써 Pitch를 이용한 결합 특징 벡터가 SVM과 GMM등의 

패턴인식기를 이용하여 성별을 구분 지을 수 있는 우수 

한 특징임을 보였다.
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