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초    록: 화자 분할은 사전에 분류되지 않은 데이터를 각각의 화자로 분류하는 연구이며 DBSCAN(Density-Based 

Spatial Clustering of Applications with Noise)은 간결함과 계산의 효율성으로 인해 화자분할 분야에 널리 사용되어 

왔다. 그러나 클러스터의 데이터들이 공간적이지 않으며 서로 다른 클러스터가 근접하여 경계를 공유할 때 오버클러스터

링 문제가 발생하여 DBSCAN의 성능이 하락한다. 본 논문에서는 DBSCAN과 문제점을 설명하고, 개체의 지역적 특

성에 기반한 밀도 기반 클러스터링 알고리즘을 제안한다. 제안하는 알고리즘은 개체의 지역적 밀도와 분산의 정도에 

따라 가변적인 판단 기준을 탐색에 이용한다. DBSCAN과 제안 기법의 실험을 통해 성능을 비교하고 제안 기법의 효용

을 보인다. 실험 결과 제안한 방법은 오버클러스터링이 발생하지 않으며 DBSCAN에 비해 보다 높은 정확도를 보여 

지역적 특성을 이용한 접근 방법이 효과적임을 증명한다.

핵심용어: 밀도 기반 클러스터링, 화자 분할, DBSCAN, 지역적 밀도, 오버클러스터링

ABSTRACT: Speaker diarization is the task of determining the speakers for unlabeled data, and DBSCAN 

(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) has been widely used in the field of speaker 

diarization for its simplicity and computational efficiency. One challenging issue, however, is that if different 

clusters in non-spatial dataset are adjacent to each other, over-clustering may occur which subsequently degrades 

the performance of DBSCAN. In this paper, we identify the drawbacks of DBSCAN and propose a new density 

clustering algorithm based on local distribution property around object. Variable density criterions for local 

density and spreadness of object are used for effective data clustering. We compare the proposed algorithm to 

DBSCAN in terms of clustering accuracy. Experimental results confirm that the proposed algorithm exhibits 

higher accuracy than DBSCAN without over-clustering and confirm that the new approach based on local density 

and object spreadness is efficient.
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I. 서  론

최근 오디오 미디어의 수는 빠르게 증가하고 있으

며, 사용자가 수동적으로 미디어에 대한 정보를 분

석하는 것 대신 자동적으로 막대한 양의 데이터를 

분석이 가능한 방법에 대한 수요가 증가하고 있다. 

화자 분할에 대한 연구는 연속된 음향 정보로부터 

음성에 관련된 정보는 화자에게, 음성외의 정보는 

비음성으로 분류하는 있는 연구로서 정의할 수 있으

며, 요약하자면 “who spoke when?”이라는 질문에 대

답하는 것이라고 할 수 있다.
[1,2]

화자 분할은 일반적으로 동영상, 음성 미디어에 

대해 신호처리를 적용하는 분야에서 주로 연구되고 

있다. 전화통화, TV방송 프로그램, 교육 강좌, 라디

오와 같은 미디어들이 사용 대상으로 고려될 수 있

다.미디어의 종류에 따라 음향의 품질, 잡음의 종류, 

발화의 형식이 달라질 수 있으며 각각의 경우에 대

한 연구들이 진행되어왔다.
[1,3]
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Fig. 1. The general process of speaker diarization.

미디어 정보에서 영상 정보를 제외한 오디오 정

보를 추출하고 이를 입력으로 사용하는 화자 분할의 

수행은 주로 Fig. 1과 같은 순서에 따라 이루어진다.
[4]

 

첫 번째 단계인 음성 구간 검출(Speech Activity 

Detection, SAD)에서는 인공적인 효과음, 묵음, 사람

의 비언어적인 음향들을 제거하고 발화들만을 남김

으로써, 이후의 단계에서 불필요한 노이즈로 인해 

알고리즘 결과에 무의미한 정보나 오류가 포함되지 

않는 것을 목표한다.
[5]

이러한 이유로 음성 인식, 음성-문자 변환과 같이 

음성 신호처리와 관련된 연구에서 전처리를 위해 일

반적으로 SAD를 채용한다. 일반적으로 GMM(Gaussian 

Mixture Model), NMF(Non-negative Matrix Factoriza-

tion)와 같은 모델에 기반한 접근 방법이 주로 사용

되고 있으며
[6,7]

 사전에 음성과 배경 소음, 종이 넘기

는 소리, 두드리는 소리와 같은 비음성들의 모델을 

미리 훈련하고 상황에 적용한다. 

음성 분할(speech segmentation)은 연속된 오디오 

정보로부터 음향적으로 성질이 균일한 구획을 분리

하며, 이러한 구획들은 각각 한 명의 화자로부터 발

성된 것으로 간주한다.
[8]

화자 분할을 거친 발화들 간의 유사성을 비교하기 

위해 음성의 특징을 추출한다. 결과적으로 각 발화

는 일련의 특징 벡터로 표현되며 이를 사용하여 개

체 간의 상대적 거리를 측정할 수 있다. 화자별로 발

화를 분류하는 과제는 일반적으로 레이블 되지 않은 

데이터를 본래의 집단 별로 분리해내는 데이터 클러

스터링과 유사한 과정을 따르게 된다. 화자 분할에

서는 각 화자 별로 클러스터를 구성하며 각 클러스

터는 오직 한 화자의 발화만이 포함되어야 한다.
[9-11]

데이터 클러스터링은 서로 다른 개체들로 이루어

진 집단 내에서 유사한 특성을 갖는 개체들끼리 모

아 클러스터를 형성하는 것을 의미하며, 일반적으로 

진행 과정에 따라 하향식(top-down)과 상향식(bottom- 

up) 접근방법으로 나누어진다. 두 방식의 구분은 최

적화된 클러스터를 탐색하기 위해 사전에 결정된 초

기 클러스터를 확장 혹은 새로운 클러스터를 추가하

는 방법 하향식과 기존의 클러스터들 간의 관계를 

비교, 병합을 반복하는 접근 방법 상향식이다. 

하향식 접근 방법의 경우 레이블 되지 않은 데이

터를 차례로 사전에 정해진 클러스터로 분류할 때, 

초기 클러스터의 결정 방법과 클러스터의 추가 여부

를 판단하기 위한 판단 기준에 대해 주로 연구되어

왔다. 반대로 상향식 접근 방법은 기존의 클러스터

(혹은 개체)들간의 병합을 반복하며, 최적의 클러스

터 수에 도달할 때까지 반복하기 위한 방법을 연구

한다. 

일반적으로 샹향식 접근 방법의 클러스터링 알고

리즘은 초기 단계에서 최적화된 클러스터의 수보다 

많은 클러스터를 가정한다. 병합 후 클러스터의 수

가 수렴할 때까지 반복했을 때의 클러스터가 최적화

된 클러스터보다 적을 경우 오버 클러스터링 되었다

고 표현하며 이는 샹항식 방식이 일으킬 수 있는 문

제로서 지적되었다.
[12-13]

본 논문에서는 실제 상황에서 오버 클러스터링 

되기 쉬운 DBSCAN(Density-Based Spatial Clustering of 

Applications with Noise)의 문제점을 설명하고 이를 

개선한 방법을 제안하고자 한다. 인접한 클러스터들

이 존재하는 실제 데이터 집단에서는 오버 클러스터

링 문제가 발생할 수 있다. 지역적인 특성을 이용한 

알고리즘은 인접한 클러스터간을 구별할 수 있는 기

준을 사용하여 문제를 해결한다. 

논문은 다음과 같이 구성되어 있다. II장에서는 종

래의 방법과 이슈를 소개하고 이를 개선한 제안 기
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Fig. 2. The general process of DBSCAN.

(a) (b)

Fig. 3. Spatial sample data for DBSCAN (a) and 

issued sample data (b).

법을 설명한다. III장에서는 기존 방법과 제안한 방

법의 비교 실험을 통하여 성능을 검증할 것이다. 

II. 기존 연구 및 제안 기법

2.1 DBSCAN

밀도 기반 클러스터링은 다른 개체와의 상대적인 

관계를 밀도로 정의하여 이를 클러스터링의 지표로

써 활용한다.
[14] 

서로 다른 클러스터들을 적절히 분

리할 수 있으면서 밀도가 낮은 개체가 노이즈로 분

류되는 것을 방지할 수 있는 평가 기준을 사용하고 

클러스터를 탐색하는 것이 목표이다.

DBSCAN은 개의 개체로 이루어진 집단의 클러

스터를 분류하기 위해 각 개체별로 정해진 최소 기

준거리 내의 근접 개체 수가 기준 수 이상인지에 따

라 클러스터를 결정한다.
[15] 

DBSCAN에서는 클러스

터의 확장과정에서 코어포인트를 기준치 이상의 밀

도를 갖는 개체로 정의하며, 보더포인트는 상대적으

로 밀도가 떨어지는 개체로 정의한다. 따라서 클러

스터의 확장과정에서 낮은 밀도의 보더포인트는 고

려되지 않으며 근접한 코어포인트들 간의 관계만을 

고려한다.

DBSCAN을 사용하여 클러스터를 수행하기 위해

서는 크게 두 단계의 과정을 거치게 된다. 첫째로 임

의의 코어포인트 를 결정하고 의 모든 밀도 근접 포

인트를 탐색한다. 두 번째로는 로부터 밀도 근접 포인

트들을 재귀적으로 탐색하여 연결고리를 구성한다. 

이러한 과정은 Fig. 2에서 코어포인트 , 사이의 연

결고리를 탐색하여 , ,  , 이 하나의 클러스터로 

묶이는 것을 볼 수 있다.

2.2 DBSCAN의 한계점

DBSCAN은 공간적 데이터베이스에서 클러스터

와 노이즈를 구분하기 위해 설계되었으며 알고리즘

이 복잡하지 않으며 다른 기법에 비해 상대적으로 

빠른 연산 속도를 갖는다는 장점이 있다. 

Fig. 3(a)과 같이 각 클러스터에 속하는 개체와 노이

즈가 구분될 수 있는 데이터베이스에 대해 DBSCAN

은 효과적인 방법이 될 수 있다. 그러나 Fig. 3(b)같이 

공간적 데이터가 아닌 서로 다른 클러스터가 상대적

으로 근접한 위치에 있어 둘의 보더포인트가 구분이 

어려워질 경우, 클러스터의 경계에서 다른 클러스터

의 점과 연결될 수 있는 가능성이 증가한다.
[16]

 결과

적으로 DBSCAN 알고리즘 내 클러스터의 확장 단계

에서 클러스터의 지나친 확장, 혹은 외부 클러스터

로부터 침범당하는 결과를 관측할 수 있다.
[17]

 이러

한 현상은 DBSCAN의 단점으로 지적되었으며 이를 

해결하기 위한 접근 방법이 필요하다. 

2.3 DBSCAN을 개선한 제안 방법

2.2에서 언급하였던 것과 같이 인접한 클러스터

의 경계에서 발생할 수 있는 DBSCAN의 문제는 지역

에 따른 개체의 차이를 반영하지 않고 동일한 코어

포인트로서 판단하는 것에서 기인한다고 할 수 있

다. 따라서 본 논문에서는 서로 다른 코어포인트들

의 밀도와 지역적인 특성을 반영함으로써 이를 해결

하고자 한다. 

정의 1: 개체의 지역밀도

 




 



 , (1)

 . (2)

점 의 지역밀도 는 점 를 기준으로 개의 최
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Fig. 4. Flow chart for local distribution based density 

clustering.

근린 점(nearest neighbor)과의 거리 평균을 사용하며, 

는 점 p주변에서 j번째의 최근린 점을 의미한

다. 하나의 클러스터 내에 속하는 개체들의 밀도는 

개체 주변의 분포에 의해 결정되며 서로 근접한 개체

들은 유사한 지역밀도를 보이게 된다.

 

정의 2: 개체의 거리 가중치












 








. (3)

비슷한 지역밀도를 갖는 개체들 일지라도 클러스

터 내 위치에 따라 서로 다른 분포를 갖는다. 클러스

터의 확장 단계에서 이러한 점 의 주변 분포 특성 

분산도를 확장 가능한 점의 탐색을 위해 가중치로 

사용한다.

정의 3: 거리 내 확장성 판단

1) ∈


 and (4)

2) 
   . (5)

점의 최소 기준거리 


  내에 존재하는 점 

으로부터 점 까지의 거리가 지역밀도를 가중치로 

적용한 최소 기준거리 내라면 는 로부터 클러스

터의 확장이 가능한 후보 근린점이 된다.

정의 4: 클러스터의 확장

점 가 점 로부터 근접한 밀도를 갖는다면 는 

의 클러스터에 속하는 것으로 정의한다. 이 때 는 

보다 지역밀도가 높은 개체이다.

제안하는 방법에서 지역밀도와 분산도는 다음과 

같이 이용된다. 첫 번째로는 지역밀도를 사용해 지

역에 따라 다른 밀도를 갖는 개체간의 차이를 나타

낼 수 있다. DBSCAN에서는 하나의 코어포인트부터 

시작하여 재귀적 탐색을 통해 더 이상 새로운 밀도 

근접 포인트를 찾을 수 없을 때까지 클러스터의 확

장을 계속한다. 그러나 이는 근접한 클러스터들의 

경계를 넘어 과도한 확장으로 이어질 수 있다. 따라

서 수정된 클러스터의 확장 과정은 상대적으로 지역

밀도가 높은 개체부터 시작하여, 한 번의 과정 동안 

하나의 클러스터를 수렴할 때까지 확장하는 것이 아

니라 복수의 클러스터가 동시에 점진적인 확장을 진

행하게 된다. 

두 번째로는 목표 개체의 주변 밀도 근접 포인트

를 클러스터로 병합할 때 개체의 특성별로 지역밀

도, 분산도를 최소 기준거리와 거리값의 가중치로서 

적용한다. 결과적으로 밀도의 높낮음, 개체의 특성

별 분산에 따라 가변적인 판단 기준을 사용할 수 있

게 된다. 이와 같은 제안 방법으로 실제 데이터를 사

용한 실험에서는 기존 방법과 비교한 성능을 확인해 

볼 수 있다. 

Fig. 4에서는 이러한 과정을 도식화하여 설명하고 

있다. 초기 입력으로 최소 기준거리와 기준 수를 사

용하여 임의의 개체의 밀도를 측정하고 코어포인트

와 보더포인트로 분류한 후, 지역밀도와 분산도로써 

계산된 가중치를 적용하여 가변적 클러스터 반경을 

이용한 클러스터의 확장을 수행한다.

III. 실험 결과 및 분석

3.1 실험 데이터베이스 설명 및 성능 지표

실험은 2개의 데이터 집단에 대해 성능을 평가할 

것이다. 첫 번째 데이터 집단은 2차원 상에 존재하는 

개의 클러스터로 구성되며 일부 클러스터는 코어
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Fig. 5. Pseudocode for local distribution based density 

clustering.

Fig. 6. Visualization of clustering result for 2-dimensional 

sample data. (a) Distribution of actual data. (b) 

Clustering result of DBSCAN. (c) Clustering result 

of proposed method.

포인트의 최소 기준거리 범위 내에 존재하는 보더포

인트를 공유한다. 보더포인트들은 서로 다른 클러

스터간의 밀도 연결 고리를 잇게 되며 이를 방지하

지 못할 경우 분류성능은 하락하게 된다. 다른 데이

터 집단은 ETRI(Electronics and Telecommunications 

Research Institute) 화자인식용 데이터베이스에서 200

명의 음성을 사용한다. 한 명의 화자 당 총 50문장의 

발화를 보유하고 있으며 모든 발화는 임의의 문장으

로 구성되어있다. 우리는 발화에서 MFCC(Mel-Frequency 

Cepstral Coefficient) 39차의 특징을 추출하였으며, 하

나의 발화 내에 포함된 특징 벡터들은 150차의 i-vector

로 변환되었다.
[18]

분류성능은 사전에 분류되지 않은 데이터들로 구

성된 클러스터 내에서 우세한 데이터의 비율을 사용

한다. 이를 정확도로 지칭하며, 이 수치는 결과 클러

스터가 본래의 클러스터를 전부하지 않더라도 일부

의 특성을 포함하고 있음을 말한다.

3.2 2차원 샘플 클러스터링 성능 평가

Fig. 6은 2차원 데이터의 클러스터링 결과를 보여

주고 있다. Fig. 6(a)는 총 6개의 클러스터로 구성된 

데이터 집단을 보여주며 이 데이터에 DBSCAN을 적

용한 실험 결과는 Fig. 6(b)와 같다. 인접한 클러스터

간의 보더포인트를 통해 서로 다른 클러스터가 하나

의 클러스터로 병합되거나, 경계를 넘어 다른 클러

스터까지 침범하는 것을 볼 수 있다. Fig. 6(c)의 경우

는 제안하는 방법을 통해 실험한 것으로 경계를 공

유하는 클러스터의 경우에도 서로 침범하지 않고 각 

클러스터가 최대화되는 경계에서 확장이 멈추는 것

을 확인할 수 있다. Fig. 6(b), (c)에서 검은 색의 점은 

노이즈로 간주된 경우인데 Fig. 6(c)에서는 노이즈로 

판단된 점의 수가 Fig. 6(b)에 비해 많으나 단일 클러

스터 내의 정확도가 보다 높은 것을 확인할 수 있다. 

3.3 ETRI DB 클러스터링 성능 평가

Table 1에서는 총 10, 20, 50, 100명의 화자의 음성

데이터를 각각 하나의 클러스터로서 가정하고 ETRI 
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Table 1. Clustering performances of DBSCAN and 

proposed method.

Method DBSCAN Proposed method

# of 

cluster
# cluster

Average 

accuracy (%)
# cluster

Average 

accuracy (%)

10 8.4 72.5 12.3 85.4

20 17.6 69.6 28.5 84.2

50 42.1 68.4 67.9 81.1

100 160.9 60.1 262.1 79.5

화자 인식용 데이터베이스 중에서 교차검증을 통해 

10개의 조합을 구성하였다. Table 1은 실험에 대한 성

능을 표현하고 있는데 실제 클러스터의 수에 대비해 

분류 결과 결과로 분류된 클러스터 수의 평균과 각 

클러스터내에서 우세한 비율을 차지하는 클러스터

를 기준으로 정확도를 계산하였다. 

DBSCAN을 이용한 실험결과에서는 클러스터 간

의 병합이 발생하여 실제 클러스터의 수보다 낮은 

개수로 추출되었으며 각 클러스터의 정확도 또한 

60 ~ 75 % 사이로 낮은 성능을 보였다. 이는 하나의 

클러스터내에 여러 클러스터가 섞여 정확도가 떨어

지는 것임을 말한다. 그러나 제안하는 방법의 실험 성

능은 비록 실제 클러스터의 수보다 훨씬 많은 클러스

터로 나뉘었으나 평균적인 정확도가 높게 나왔으므

로 하나의 클러스터가 여러 개의 클러스터로 나뉘었

지만 보다 정확하게 분류가 되었다고 이해할 수 있다. 

IV. 결  론

본 논문은 기존의 방법인 DBSCAN에서 일어날 수 

있는 오버 클러스터링 문제를 지적하고 이를 해결하

기 위해, 지역적 특성에 기반한 화자 분할 알고리즘을 

제안하였다. 랜덤한 샘플과 ETRI 데이터베이스를 

사용하여 성능을 비교한 결과, 제안한 방법은 과군

집화가 발생하지 않았으며 DBSCAN에 비해 클러스

터 내에서 보다 높은 정확도를 확보하였다. 차후에

는 보다 정확한 클러스터 수의 추정을 위한 연구를 

진행할 예정이다.
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