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요  약  본 논문에서는 방송 뉴스에서 화자 변화 검증 성능 향상을 위해서 입력소음음성 향상과 SNR(Signal to Noise 

Ratio)기반 가중 함수 를 적용한 KL 거리 를 실험하였다. GMM-UBM(Gaussian Mixture Model-Universal 

Background Model) 기반 KL(Kullback Leibler) 거리 D를 이용한 화자 변화 검증 시스템(실험 0)을 기본 시스템으로  

한다. 실험 1은 실험 0의 입력소음음성 향상을 위해 MMSE Log-STSA(Minimum Mean Square Error Log-Spectral 

Amplitude Estimator)를 적용하였다. 실험 2는 실험 1의 기존 KL거리 D 대신에 를 적용하였다. 실험 데이터베이

스는 다양한 소음을 반영하기 위해 스포츠 뉴스와 실외 인터뷰를 중심으로 구축하였다. 실험은 화자 변화 정보의 

누락을 막기 위해 MDR(Missed Detection Rate) 0%를 기준으로 하였다. 실험 0은 FAR(False Alarm Rate) 71.5%의 

성능을 보였다. 실험 1은 FAR 67.3%로 실험0에 비해 4.2% 향상되었고, 실험 2는 FAR 60.7%로 10.8% 향상되었다.

키워드 : 화자 변화검출, Kullback Leibler 거리, 음성향상, Minimum Mean Square Error Log-Spectral Amplitude 

Estimator, 신호대 잡음 비

Abstract  In this paper, we have experimented to improve the verification performance of speaker change 
detection on broadcast news. It is to enhance the input noisy speech and to apply the KL distance   using 

the SNR-based weighting function . The basic experimental system is the verification system of speaker 

change using GMM-UBM based KL distance D(Experiment 0). Experiment 1 applies the input noisy speech 
enhancement using MMSE Log-STSA. Experiment 2 applies the new KL distance   to the system of 

Experiment 1. Experiments were conducted under the condition of 0% MDR in order to prevent missing 
information of speaker change. The FAR of Experiment 0 was 71.5%. The FAR of Experiment 1 was 67.3%, 
which was 4.2% higher than that of Experiment 0. The FAR of experiment 2 was 60.7%, which was 10.8% 
higher than that of experiment 0.

Key Words : Speaker Change Detection, Kullback Leibler distance, Speech Enhancement, Minimum Mean 
Square Error Log-Spectral Amplitude Estimator, Signal to Noise Ratio
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1. 서론

화자 변화검출은 입력음향의 질에 따라서 큰 영향을 

받는다. 입력음향의 질은 배경소음과 목적하는 음성의 

대비에 의해서 결정된다. 일반적인 미팅 환경에서의 화

자 변화 검출은 배경잡음이 단순하며 일관성이 있는 반

면에 방송 뉴스 환경의 경우, 실내에서 녹음된 데이터와 

실외에서 녹음된 데이터의 배경잡음의 성질의 차이가 크다.

특히, 스포츠 뉴스나 실외 인터뷰의 경우 SNR(Signal 

to Noise Ratio)이 극히 낮아 사람의 귀로 들어도 제대로 

인식하기 어려운 경우도 있다. 이런 고소음 환경의 화자 

변화 검출은 전체 성능을 저하시키는 큰 요인이 된다.

본 논문에서는 기존의 GMM-UBM(Gaussian Mixture 

Model-Universal Background Model) 기반 KL(Kullback 

Leibler) 거리를 활용한 화자 변화검증 시스템의 문제점

이 고소음 환경에서의 성능 저하로 분석하고, 소음에 대

한 선 처리와 소음정보를 반영한 새로운 KL 거리를 적용

하여 이를 개선하고자 한다.

2. 소음음성의 향상

배경잡음이 존재하는 음성만을 활용할 수 있을 때, 비

상관(Uncorrelated) 가산 잡음에 의해 왜곡된 음성을 향

상하는 것이 요즘 큰 관심을 받고 있다[1].

본 논문에서는 고소음 환경에서의 화자 변화 검증 성

능을 향상하기 위해서 최근까지 다양한 음성향상에 적용

되고 있는 MMSE SATA(Minimum Mean Square Error 

Spectral Amplitude Estimator) 방식을 이용하여 소음음

성을 향상하고자 하였다[2-4], 그 후 추정된 클린 음성을 

사용하여 프레임별 SNR을 계산하였다.

2.1 MMSE SATA

MMSE는 미지의 변수에 대해 최적의 추정치를 얻기 

위해 사용되는 방법 중 하나이다. 수학적으로 취급하기 

쉽고 계산이 용이성을 갖춘 평균제곱오차(Mean Square 

Error, MSE)를 추정오차 최소화의 정량적 판단 기준으

로 사용한다. 평균제곱오차를 최소화하는 것이 MMSE 

추정방법의 핵심이다[5-7].

Ephraim는 소음배경 음성만을 활용 가능할 때, 비상

관(Uncorrelated) 가산 잡음에 의해 저하 된 음성을 향상

시키기 위해 단시간 스펙트럼 진폭 (Short Time Spectral 

Amplitude, STSA)에 대한 최적의 MMSE 추정을 제안

했다. 최대 우도(Maximum Likelihood, ML) 접근법과 결

정 지향 접근법을 제안하고 성능을 개선하였다. Ephraim

가 제안한 알고리즘은 음성 신호의 STSA를 중심으로 

MMSE STSA 추정기를 사용하여 잡음이 있는 음성을 

향상시킨다[2,3,8].

Ephraim의 연구에서 사용 된 스펙트럼의 평균 제곱 

오차의 왜곡 측정은 수학적으로 다루기 쉽고 좋은 결과

를 도출한다. Gray의 연구에서 로그 - 스펙트럼의 평균 

제곱 오차에 기초한 왜곡 측정이 음성 처리에 더 적합하

다는 것이 알려졌다[3,9]. 이에 본 논문에서는 로그-스펙

트럼의 평균 제곱 오차를 사용하였다. 

2.2 MMSE Log-STSA 추정기

이 절은 Ephraim의 연구에서 제안된 MMSE 

Log-STSA 추정기에 대한 내용이다[2,3]. STSA 추정 

문제는 주어진 소음음성   ≤ ≤에서 음성 

신호  ≤ ≤의 각 푸리에 확장 계수의 진폭

을 추정하는 것으로 공식화할 수 있다. 음성 프로세스와 

소음 프로세스의 푸리에 확장 계수는 통계적으로 독립적

인 가우시안 확률 변수로 모델링된다.

 
, ,  

  를 구간 [0, T]에서의 

음성신호, 소음처리, 관측소음음성의 k번째 푸리에 확장 

계수라고 하자. 소음음성을 향상시키기 위해서, 주어진 

관측소음음성  ≤ ≤에서 왜곡 측정 수식 

(1)을 최소화하는 추정기   수식 (2)를 찾는다.

 
              (1)

     ≤ ≤       (2)

Ephraim의 연구에 따르면 가정된 통계 모델 하에서, 

  ≤  ≤ 에서 의 기댓 값은 만 주어

진 의 기대 값과 동일하다. 이것은 를 로 대

체해도 동일하므로 수식 (2)는 수식 (3)과 같다.

            (3)

가우시안 모델에 대한 는 주어진 에서 
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의 모멘트(Moment) 생성 함수를 이용한다. 

  라 하면 주어진 에서 의 모멘트 생성 함

수 는 수식 (4)와 같다. 를 수식 (4)

를 이용하여 나타내면 수식 (5)와 같다.


 

            (4)



             (5)

Ephraim의 연구에 의하면 수식 (4)를 가우시안 모델 

기반으로 해석하면 수식 (6)와 같다.









∞






 




∞







 

   (6)

여기서 는 수식 (7)로 정의되었고,  은 

수식 (8)로 정의되었다.








  (7)

 






            (8)

≈ 와 ≈ 는 잡음음

성과 음성의 k번째 스펙트럼 성분의 분산이다. 수식 (6)

에 수식 (7)과 수식 (8)을 대입하고, 0차  의 수정된 

베셀(Bessel) 함수의 적분 표현을 사용하면 수식 (9)와 

같다[10].






∞

 




∞


 

   (9)












                (10)

≈


, ≈


, ≈




    (11)

, 는 각각 사전, 사후 SNR이다. 수식 (9)의 적분을 

계산하면 수식 (12)와 같다[10].

 
    (12)

여기서,  는 감마 함수이고, 는 융합 초기

하(Hypergeometric) 함수이다[10]. 는 라이시안

(Rician) 확률 변수의 번째 모멘트 공식이다. 수식 (5)를 

적용될 에 대한 의 도함수는 다음과 같다. 

먼저,     는 수식 (13)과 같이 정의된다[10].




∞







           (13)

여기에서  ≈∙∙⋯이고, 

≈이다. Ephraim의 연구에 의하면    일 때 수

식 (12)의 의 도함수는 수식 (14)와 같다.




 

 

 


∞









          (14)

의 도함수는 수식 (15)와 같고, 

의 도함수를 사용하여 수식 (16)과 같이 정

의할 수 있다[10. eq. 8.342.1].






 








    (15)









∞





  

         (16)
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여기서,  ≈


∞





이고   는 

오일러 상수이다. 수식 (16)을 미분하여 수식 (15)에 대입

하면 수식 (17)을 구할 수 있다.






            (17)

수식 (12)에 수식 (14)와 수식 (17)을 대입하면 수식 

(18)과 같다.




 

 


 

 


∞








 
 




  
∞






    (18)

수식 (18)을 수식 (5)에 대입하고 수식 (11)과 수식 (3)

를 사용하면 식 (19)를 구할 수 있다. 식 (19)를 사용하여 

원하는 진폭 추정기를 얻을 수 있다.






∞




     (19)

2.3 결정지향 접근법을 활용한  계산

결정 지향 접근법은 ML(Maximum Likelihood) 추정

치의 가중 평균과 향상된 음성으로부터 결정된 이전 프

레임의 SNR 추정치를 취함으로써 SNR 추정치를 계산

한다. 사용된 가중치는 0.98이다. 이 때, 평균 잡음 파워 

스펙트럼은 미리 알고 있다고 가정한다[8].

다음은 Ephraim, Soni의 연구에서 제안된 결정지향 

접근법을 나타낸 것이다[2,8].

사전 SNR 는 n번째 분석 프레임의 k 번째 스펙

트럼에서의 실제 SNR으로 수식 (20)과 같다.

  


             (20)

사후 SNR 는 관찰된 잡음음성의 크기의 제곱과 

잡음 파워의 비율에 의해 주어지는 잡음이 추가 된 후 n

번째 분석 프레임에서 관측되고 측정 된 SNR로 간주될 

수 있다. 의 제안된 추정기 는 수식 (21)과 같

고, 이 때  는 수식 (22)와 같다.

 




  ≤   

  (21)

      ≥  
                  (22)

다수의 실험을 통해서 결정된 초기 조건은 수식 (23)

과 같다.

          (23)

Ephraim의 연구에서는 재귀적 추정기 의 비선

형적인 특성을 반영하여 시뮬레이션을 통해서 의 최적

의 값을 0.98로 결정하였다. 이는 본 논문에서도 그대로 

적용되었다[2].

3. 을 반영한 KL 거리 

다음은 Wu, Campbell, Lu의 연구에서 활용되고, Cho

의 연구에서 실험한 KL 거리 D는 수식 (24)와 같다

[11-14]. 수식 (24)는 두 분석 윈도우 X, Y에서 훈련된 

GMM의 공분산을 활용한 각 모델간 거리를 계산한다.

 

 


        (24)

는 분석 윈도우 X, Y의 GMM의 공분산이다. D

가 작으면 두 GMM간의 거리가 가깝다는 뜻이므로 두 

분석 윈도우가 동일 화자에게서 발성되었다는 것이다. 

실험에서는 문턱치를 조절하면서 문턱치보다 낮은 D값

을 가진 화자 변화 지점은 화자 변화가 일어나지 않은 것

으로 처리하였다. 

GMM을 활용한 거리 기반 분할방식 알고리즘들의 일

반적인 문제점인 GMM의 훈련 데이터 부족으로 인한 왜

곡을 보상하기 위해서 기존의 수식 (24)에 GMM-UBM

을 적용하고, 이를 수식 (25)로 정의하였다.
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 

 


      (25)

는 분석 윈도우 X, Y의 GMM-UBM의 공분

산이다. 실험에서는 KL 거리 방법과 동일하게 문턱치를 

조절하면서 문턱치보다 낮은 D값을 가진 화자 변화 지점

을 거절하였다.

기존의 KL 거리 D를 적용한 화자 변화 지점 검증의 

문제점은 동일화자에 의해 발성된 구간에서 양쪽 분석 

윈도우의 소음환경이 다를 경우에 그 성능 저하가 크다

는 점이다. 본 논문에서는 이를 극복하기 위해서 분석윈

도우의 음성 프레임 중 상대적으로 소음에 의한 왜곡이 

적은 부분만을 분석에 활용하여 성능을 향상하고자 하였

다. 뉴스 데이터의 특성 상 소음환경의 음성만이 획득 가

능한 상황을 고려하여 2절의 방법을 사용하여 추정한 소

음향상 음성과 원본 음성간의 SNR을 계산한 다음, SNR 

기반 음성 프레임 가중 함수를 사용하여 분석 윈도우 모

델링을 실시하였다.

Alam1의 연구에서는 GMM 기반 음성존재확률을 사

용하여 노이즈 스펙트럼을 계산할 때 시그모이드 가중

(Sigmoid weighting)을 사용하여 GMM 모델링에 대한 

소음 가중치를 적용하였다[15]. 본 논문에서는 음성 신호

의 배경잡음의 강도에 따른 분석 윈도우 모델링 가중치

를 주기 위해 다음과 같이 SNR 기반 가중 함수 을 

수식 (26)과 같이 제안한다. 이러한 을 KL 거리 D에 

사용되는 GMM 모델링에 적용하였다.

     ≥ ∙ 
       (26)

은 2절에 의해 추정된 m번째 프레임의 SNR, 

은 2절에 의해 추정된 양쪽 분석 윈도우 전체의 

SNR 평균, 는 0∼1 사이의 값이다. 이를 통해서 문턱치 

보다 낮은 SNR을 가진 프레임을 분석윈도우의 KL 거리 

연산을 위한 GMM 모델링에서 제외하였다.

SNR 기반 가중 함수 을 적용한 KL 거리는   는 

수식 (27)과 같다.  ,  는 분석 윈도우 X, Y에서 

을 적용한 GMM-UBM의 공분산이다.

  

 


        (27)

4. 실험결과

4.1 실험 데이터베이스

화자 변화 검출을 위하여 실제 뉴스 데이터 3회분을 

대상으로 잡음환경, 화자정보(성별) 등의 특징을 고려하

여 훈련, 테스트 데이터를 구축하였다. 특히, 잡음환경에

서의 화자 변화를 실험하기 위해서 스포츠 뉴스와 실외 

인터뷰 등을 중심으로 데이터를 수집하였다. 실험을 위

한 데이터베이스 구성은 Table 1과 같다.

Aspects of Noise
Number of speaker 

change
Pattern of speaker 

change

Low SNR
25 Male ↔ Male

16 Male ↔ Female

High SNR
6 Male ↔ Male

4 Male ↔ Female

Table 1. Description of database

4.2 실험 시스템

본 논문은 Cho가 연구한 GMM-UBM 기반 KL 거리

를 이용한 화자 변화 검증 시스템을 기본 시스템으로 사

용하였다[14]. 4.3은 2절의 내용을 적용하여 소음음성을 

향상시키고 이를 화자 변화 검증 시스템을 이용하여 실

험한다. 4.4는 4.3에서 도출된 SNR을 기반으로 한 을 

적용한 KL 거리 를 사용하여 화자 변화 검출을 검증

한다.

실험결과 분석을 위하여 MDR, FAR을 수식 (28)과 같

이 정의하였다.



 
×          (28)

            

 
×   

는 실제 화자 변화 지점의 수, 는 실제 화자 변

화 지점 중 검출된 수, 는 검출된 전체 화자 변화 지

점의 수이다.

Fig. 1은 실험 2를 간략하게 나타낸 것으로 기존의 KL 

거리 D를 활용했던 화자 변화 지점 검증을 SNR 기반 
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SNR 기반 가중 함수 을 적용한 KL 거리는   로 

개선한 것을 나타낸 것이다.

Fig. 1. A brief block diagram of the verification of 

Speaker Change Candidate Points using 

KL-Distance 

4.3 실험 1. MMSE Log-STSA 기반 음성 향상

소음음성만이 사용가능한 상황에서 고소음음성 향상

이 화자 변화 검출에 미치는 영향을 실험하기 위해서 

MMSE Log-STSA 추정기를 활용하여 소음음성을 향상

시켰다.

실험은 차후 화자인식을 통한 화자 클러스터링을 위

해서 MDR이 0인 경우로 한정하여 화자 변화 정보의 누

락을 방지하였다. 실험결과 Table 2에서 보는바와 같이 

실험 0에 비해 FAR이 4.2% 향상되었다.

FA(False Alarm) 패턴을 분석한 결과, 고소음 환경에

서 발행한 FA 지점의 양쪽 분석 윈도우에 대한 음성향상

에도 불구하고 소음이 잔존하여 화자 변화가 발생했다고 

오인식하는 경우가 많았다.

Speech 
Enhancement

Threshold MDR FAR

Before 0.028 0 71.5

After 0.024 0 67.3

Table 2. Experiment result of the KL distance D based

verification of SCP using Speech

Enhancement by MMSE log-STSA.

4.4 실험 2. 을 반영한 KL 거리  적용

실험 1에서는 고소음환경 음성 향상의 한계로 인하여 

성능개선이 제한적이었다. 이를 극복하기 위하여 4.3절의 

실험에 각 분석 윈도우의 GMM을 모델링할 때 SNR 가

중치 함수 을 반영한 KL 거리 를 적용하였다. 실

험결과 Table 3에서 보는바와 같이 가 0.42일 때 실험 

0에 비해서 10.8% 향상되었다.

실험 1과 실험 2의 FA 패턴을 비교분석하면, 실험1에

서 빈발한 고소음 환경에서의 FA가 해당 지점의 양쪽 분

석 윈도우의 음성 프레임 중 SNR 기반 문턱치보다 낮은, 

즉 소음에 의한 왜곡이 심한 음성 프레임이 모델링에서 

제외되어 분석 윈도우 모델의 변별력이 강화되었음을 확

인할 수 있었다.

Applying  Threshold  MDR FAR

Before 0.024 - 0 67.3

After 0.024 0.42 0 60.7

Table 3. Experiment result of the KL distance  

based verification of SCP using Speech 

Enhancement by MMSE log-STSA.

5. 결론

본 논문에서는 다양한 소음이 존재하는 방송뉴스의 

화자 변화 검출 검증 성능 향상을 위해서 입력음성 향상

과 SNR 기반 가중 함수 을 적용한 KL 거리 를 

실험하였다. 실험시스템은 Cho의 연구에서 제안된 시스

템을 기반으로 실험 1은 MMSE Log-STSA를 이용한 

입력 소음음성 향상을 적용했을 경우, 실험 2는 실험 1에 

기존의 KL 거리 D 대신에 KL 거리 를 적용했을 경우

로 구성되었다[14].

실험 데이터베이스는 다양한 소음환경을 반영하기 위

해서 스포츠 뉴스와 실외 인터뷰 등을 중심으로 구축하

였다. 총 51개의 화자 변화 지점은 저 SNR 41개, 고 SNR 

10개로 구성되었다.

실험은 화자 변화 정보 누락을 방지하기 위해서 MDR 

0%를 기본조건으로 한다. Cho의 시스템을 적용한 경우

(실험 0), FAR 71.5%였다[14]. 입력 소음음성 향상을 적

용했을 경우(실험 1), FAR 67.3%로 실험 0에 비해 4.2% 
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향상되었다. SNR 가중치 함수 를 반영한 KL 거리 

를 추가 적용했을 경우(실험 2), FAR 60.7%로 실험 

0에 비해 10.8% 향상되었다.
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