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요   약

본 논문에서는 여러 개의 이원 support vector machine (binary SVM)을 사용하여 세 개 이상의 클래스를 분류

하는 multi-class SVM과 유사하게 다 의 별 deep neural network (DNN) 모델을 사용하는 i-벡터 기반의 언어 

인식 시스템을 제안한다. 제안하는 시스템은 NIST 2015 i-vector Machine Learning Challenge 데이터베이스에 포

함된 i-벡터들을 이용하여 학습  테스트 되었으며, 오  세트에서 기존의 cosine distance, multi-class SVM  

단일 neural network (NN) 기반의 언어 인식 시스템에 비하여 높은 성능을 보임이 확인되었다.
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ABSTRACT

In this paper, we propose an i-vector based language recognition system to identify the spoken language of 

the speaker, which uses multiple discriminative deep neural network (DNN) models analogous to the multi-class 

support vector machine (SVM) classification system. The proposed model was trained and tested using the 

i-vectors included in the NIST 2015 i-vector Machine Learning Challenge database, and shown to outperform the 

conventional language recognition methods such as cosine distance, SVM and softmax NN classifier in open-set 

experiments.   
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Ⅰ. 서  론

최근 몇 년간 음성 인식  언어 인식 분야와 같은 

음성 처리 분야에서 딥 러닝의 활용에 한 연구가 활

발하게 진행되고 있다. 음성 인식 분야에서 deep 

neural network (DNN)를 기존에 사용되어 온 음향 

모델인 Gaussian mixture model (GMM) 신 사용하

거나 특징 보상에 활용함으로써 높은 성능을 보

다.
[1,2] 이러한 DNN의 음성 인식에서의 성공은 음성

이 가지고 있는 복잡한 특성을 딥 러닝을 통하여 모델

링할 수 있다는 가능성을 열어주었다.

더 나아가 DNN은 음성 인식에서의 음향 모델링과 

유사하게 화자 인식을 한 특징 추출에 활용돼 높은 

성능을 보 다
[3]. 이 뿐만 아니라, 입력 시 스와 출력 

라벨 사이의 비선형  계를 표 할 수 있는 DNN의 

능력을 활용하기 하여 DNN을 화자 인식에서 인식
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기로 직  사용하는 방법에 한 연구도 진행되어왔

다.[4,5] 화자 인식에서 DNN을 이용한 분류 기법은 기

존에 사용되어온 support vector machine (SVM)  

cosine distance 기반의 분류 방식에 비하여 높은 성능

을 보 다.

화자 인식에서와 마찬가지로 DNN은 연령 인식
[6,7]

과 언어 인식에서도 높은 성능을 보 다. 화자 인식에

서와 유사하게 softmax 출력층을 가지고, i-벡터 입력

을 받는 DNN 분류기는 언어 인식에서 기존의 cosine 

distance 방식에 비하여 우수한 성능을 보 다
[8].

본 논문에서는 학습 데이터에 포함되있지 않은 언

어인 out-of-set (OOS) 언어를 별하기 하여 기존

의 멀티 클래스 SVM 분류기
[9]와 유사한 방식을 따르

는 DNN 분류 모델을 제안한다. 제안하는 시스템은 

one-vs-all SVM 기반의 언어 분류 시스템[10]과 같이, 

입력 i-벡터가 특정 언어를 발화했을 때의 음성으로부

터 추출되었을 확률을 출력하는 별 모델을 분류하

고자 하는 모든 언어에 하여 각각 학습한다. 별 

모델로는 단일 시그모이드 출력 노드를 가진 DNN이 

사용되었으며, 모든 DNN은 화자 별 분야에서 연구

된 별 DNN 학습 기법인 universal deep belief 

network (UDBN) 방식
[5]을 이용하여 학습되었다. 

NIST 2015 i-vector Machine Learning Challenge 데

이터 셋에 포함된 학습 데이터  테스트 데이터[11]를 

이용하여 제안된 알고리즘을 학습하 으며, 기존의 

cosine distance, 단일 neural network (NN) 분류기, 

SVM 기반의 분류 알고리즘에 비하여 OOS 언어를 

고려하는 오  세트 실험에서 우수한 성능을 보 다.

Ⅱ. I-벡터

2.1 I-벡터 추출

I-벡터는 재 화자 인식  언어 인식 분야에서 가

장 리 사용되는 특징  하나로, 음성이 가지고 있

는 다양한 변이성을 낮은 차원의 고정된 크기의 벡터

로 표 할 수 있다는 장 을 가지고 있다
[12]. Principle 

component analysis (PCA)나 eigenvoice 분리 기법과 

마찬가지로, i-벡터 추출은 행렬 분리 기법으로 볼 수 

있으며, 이상 인 GMM 슈퍼벡터와 i-벡터의 계는 

다음과 같은 식으로 정의된다.

   (1)

여기에서 은 특정 화자 혹은 음성에 종속 인 

이상 인 GMM 슈퍼벡터를 나타내며,  ,  , 는 

각각 universal background model (UBM), 체 변이

성 행렬 (total variability matrix), 그리고 i-벡터를 의

미한다.   행렬은 낮은 행렬 계수의 행렬이며, GMM 

슈퍼벡터가 갖는 변이성을 차원 벡터로 투 시키는 

역할을 한다.   행렬은 eigenvoice 기법과 유사하게 

EM 알고리즘을 이용하여 학습한다.

2.2 I-벡터 정규화

I-벡터는 음성이 가지고 있는 여러 변이성을 표

하기 때문에 화자나 언어에 한 정보뿐만 아니라 잡

음과 같이 언어 인식에서 불필요한 정보도 포함한다. 

그 기에 별 시스템의 입력으로 사용하기 해서는 

i-벡터가 갖는 불필요한 정보를 제거해주는 정규화 과

정을 거쳐야 한다. 

Within-class covariance normalization (WCCN)은 

리 사용되는 특징 보상 기법으로, 같은 군내의 특징

들에 한 공분산을 감소시킴으로써 특징을 별에 

최 화 시켜 다
[13]. WCCN의 투  행렬 는 아래

와 같은 수식으로 구할 수 있다.

     
  (2)

 수식에서 는 군내 공분산 에 Cholesky 

decomposition을 용함으로써 구해지는 행렬로, 군

내 공분산은 아래의 식으로 구할 수 있다.

 


∈
    ′ (3)

 수식에서 는 학습 데이터에 포함된 번째 i-

벡터를 의미하며, 는 군 에 포함된 모든 i-벡터들

의 평균을 의미한다. 

WCCN를 해서는 계산된 투  행렬 를 아래와 

같이 i-벡터에 곱해주면 된다.

   (4)

여기에서 와 는 각각 정규화된 i-벡터와 

원본 i-벡터를 의미한다.

Ⅲ. UDBN 기반 별 DNN 학습

UDBN 학습은 화자 별을 하여 제안된 별 

DNN 학습 방법이다[5]. UDBN이란 이름이 붙은 이유
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그림 1. 제안하는 학습 알고리즘의 블록도
Fig. 1. Block diagram for the proposed learning algorithm

는 기존의 UBM-GMM[14]과 같이, 여러 군이 포함된 

량의 데이터를 사용하여 군 독립 인 모델  (class 

independent model)을 학습하기 때문이다. 한, 

UDBN 방식은 SVM과 같은 이원 분류기 (binary 

classifier)의 학습 과정과 같이 과 응 (over-fitting)을 

방지하기 해 타겟 데이터 셋과 imposter 데이터 셋

의 균형을 맞추는 과정을 거친다.

3.1 UDBN 학습

많은 경우, DNN의 라미터는 무작 로 기화하

는 경우보다 pre-training을 통하여 기화했을 때 더 

좋은 최  값으로 수렴한다. 가장 리 사용되는 

pre-training 기법으로는 restricted Boltzmann 

machine (RBM)을 여러 개 쌓은 모델인 deep belief 

network (DBN)를 학습하여 이를 DNN의 기 모델

로 사용하는 방식이다
[15]. UDBN은 군에 독립 인 

DBN이며, 다양한 군이 포함된 많은 데이터를 사용하

여 학습한다. 일반 인 DBN과 마찬가지로 UDBN은 

contrastive divergence라는 층별 탐욕 알고리즘 

(greedy layer-wise algorithm)을 사용하여 비교사 학

습 (unsupervised learning)한다.

3.2 UDBN 응화

UDBN이 학습된 후, 별하고자 하는 군 종속  

학습 데이터 (class dependent training set)를 이용하

여 contrastive divergence 알고리즘으로 UDBN을 다

시 한 번 학습 한다. 이 과정은 군 독립 인 모델을 특

정 군에 종속 으로 변환시키므로 응화(adaptation) 

과정이라고 한다. 군 종속  학습 데이터는 심 상

인 군의 음성으로부터 추출된 i-벡터와 심 상에 

포함되지 않은 군들로부터 추출된 i-벡터가 같은 비율

로 포함되어있는 데이터 세트를 의미한다. 응화가 

끝난 군 종속 인 DBN은 이를 기 라미터로 하여 

다시 군 종속  학습 데이터를 이용해 오류 역  알

고리즘 (error back-propagation algorithm)을 통해 

DNN으로 학습된다. 이 과정을 미세조정 (fine-tuning)

이라 하며, 이 때 별 DNN의 학습을 하여 출력 층

으로는 단일 시그모이드 값을 이용하고, 심 군으로

부터 생성된 i-벡터의 라벨은 1, 그 외의 라벨은 0으로 

구성한다.

이 게 학습된 별 DNN은 심 군으로부터 생성

된 i-벡터에 유사한 입력일수록 1에 가까운 출력을 가

지며, 이는 입력이 해당 모델이 타겟으로 하는 군에 

포함될 확률을 나타낸다고 볼 수 있다.

Ⅳ. 다  별 DNN을 이용한 언어 분류

본 논문에서 제안하는 시스템의 학습 알고리즘은 

그림 1과 같이 수행된다. 학습을 마친 이후에는 그림 

2에서와 같이 N개의 별 DNN을 사용해 N개의 언

어를 분류한다. 분류 모델을 학습하기 이 에, 우선 

각 언어에 하여 학습 데이터를 생성하여 총 N개의 

데이터 셋을 만든다. 각 데이터 셋은 해당 셋이 타겟
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그림 2. 제안하는 다  DNN 언어 인식 시스템의 구조
Fig. 2. Basic scheme of the proposed multiple DNN based language recognition system

으로 하는 언어의 음성들로부터 추출된 i-벡터들과 타

겟 언어가 아닌 imposter 데이터들로부터 추출된 i-벡

터들로 구성되어있다. 타겟 데이터와 imposter 데이터

의 비율을 같게 맞추기 하여 타겟 i-벡터들은 복

으로 포함되었다. 

학습 과정에서는 첫 번째 단계로 라벨이 있는 i-벡

터 데이터뿐만 아니라 라벨이 없는 데이터도 함께 사

용하여 UDBN을 학습한다. UDBN이 학습된 이후에

는 각 언어에 한 군 종속  학습 데이터를 이용하여 

응화 과정을 거쳐, 각 언어에 종속 인 총 N개의 

DBN을 생성한다. 모든 언어에 한 DBN들이 학습

되면, 각 DBN에 단일 시그모이드 노드를 가진 출력

층을 추가하고, 다시 군 종속  학습 데이터를 이용하

여 미세 조정과정을 거쳐 각 언어에 한 별 DNN

을 학습한다. 미세 조정과정에서 출력 라벨은 타겟 언

어인 경우 1을, 아닌 경우에는 0을 다. 이러한 언어

별 DNN을 학습한 결과물로는 N개의 별 DNN이 

생성된다.

테스트 단계에서는 입력 i-벡터를 N개의 별 

DNN의 입력으로 다. 각 별 DNN의 출력은 0과 

1사이의 시그모이드 값이며, 이는 입력된 i-벡터가 해

당 별 DNN이 종속된 언어를 발화한 음성으로부터 

추출 되었을 확률을 의미한다. 이 게 N개의 별 

DNN에서 최종 출력은 N개의 0과 1사이의 스칼라 값

으로, N 차원의 벡터로 생각할 수 있다. 이는 N개의 

시그모이드 노드를 출력층으로 사용하는 단일 DNN

에서의 출력과 유사하다. 하지만 제안된 기법에서는 

모든 DNN을 독립 으로 응화  미세조정 하 다. 

이는 각 DNN의 라미터들이 단일 언어를 별하기 

해서만 학습이 되었음을 의미한다. 이로 인한 출력

은 모든 언어를 분류하기 하여 학습된 단일 DNN에

서의 출력보다 특정 언어에 한 확률을 더욱 강인하

게 표 할 수 있다.

테스트 데이터의 언어가 학습 데이터에 포함된 언

어  하나일 보장이 있는 클로즈 세트 (closed-set) 

상황의 경우, 소 트맥스 출력과 마찬가지로 최  출

력을 선택하여 이에 해당하는 언어를 정답으로 별

할 수 있다. 하지만 오  세트인 경우, 학습된 N개의 

별 DNN이 종속되지 않은 언어가 테스트 언어에 포

함될 수 있으므로, 단순히 최  출력을 확인하는 것으

로는 OOS 언어를 별할 수 없다. 이 경우에는 최  

출력 값의 OOS 여부를 단하기 하여 문턱 값 

(threshold)을 설정해야 한다. 최종 출력 결과물인 N

차원 벡터 와 0과 1사이의 문턱 값 에 하여, 

OOS 여부는 다음과 같이 단 할 수 있다.

           
(5)

여기에서 문턱 값 은 각 언어에 한 확률이 언어

의 별에 유효하기 한 최소값을 의미하며, 주어진 

데이터 셋  분류 상에 따라 실험 으로 정해  수 

있다. 즉, 입력된 i-벡터가 학습된 언어일 확률이 모두 

일정 값보다 작거나 같으면, 학습된 언어가 아니라고 

단하는 것이다. 최  출력 값이 문턱 값보다 큰 경

우, 클로즈 세트 상황과 마찬가지로 최  출력 값에 

해당하는 언어를 정답으로 단한다.
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Classifier EER (%)

CD 1.41

SVM 1.41

NN 1.39

UDBN-1 1.38

UDBN-2 1.31

UDBN-3 1.35

표 1. 제안하는 알고리즘과 베이스라인 기법들의 EER 성능
비교
Table 1. Equal error rate performance of the proposed 
method and baseline systems

Ⅴ. 실험  결과

5.1 베이스라인  데이터 셋

5.1.1 데이터 셋

본 연구에서는 NIST 2015 i-vector Machine 

Learning Challenge에 포함된 training, development, 

test 데이터 셋을 사용하여 학습  테스트를 진행하

다. Training 데이터에는 50가지 언어 라벨이 있는 

15000개의 i-벡터가 포함되어있으며, development 데

이터에는 라벨이 없는 6431개의 i-벡터가 포함되어있

다. 이 두 데이터 셋은 베이스라인  제안된 기법의 

학습에 사용하 다. Test 데이터 셋은 OOS 언어가 포

함된 6500개의 i-벡터로 구성되어있으며, OOS 언어

에 한 라벨은 언어의 종류에 무 하게 ‘out-of-set’

이라 라벨링 되었다. 데이터 셋에 포함된 모든 i-벡터

는 400차원이다. 본 논문에서의 실험들에서는 training 

set에 포함된 i-벡터들로부터 구한 군내 공분산을 이용

하여 WCCN을 용한 i-벡터들을 사용하 다.

5.1.2 베이스라인 시스템

본 논문에서는 비교를 하여 베이스라인으로서 추

가 으로 네 가지 언어 분류 시스템을 실험하 다. 첫 

번째는 cosine distance를 이용한 분류 시스템이며, 모

든 i-벡터를 단  구좌표에 투 시킨 후, 각 언어의 평

균 i-벡터와 테스트 i-벡터 사이의 cosine distance를 

계산하여 분류하 다
[11].

두 번째는 multi-class SVM 기반의 언어 분류이며, 

트 이드 오  (trade-off) 비용 상수 C를 1000으로 

설정하고, radial basis function (RBF) 커 을 사용하여 

50개의 언어 분류를 하여 하나의 언어 군과 나머지 

언어 군에 하여 분류하는 SVM 50개를 학습하 다.

세 번째 베이스라인은 시그모이드 출력층을 가진 

neural network (NN)이며, 200차원의 단일 시그모이

드 은닉층으로 구성되었다. 본 논문에서 제안한 기법

의 OOS 여부 단 방식을 이용하여 오  세트를 고려

하 다. 은닉층의 개수  크기는 실험을 통하여 가장 

좋은 결과를 보이는 구성으로 설정되었으며, 학습 과

정에서 50% fraction의 dropout 기법
[16]이 용되었다.

본 논문에서 실험한 베이스라인 cosine distance, 

SVM, 그리고 시그모이드 NN은 각각 CD, SVM, NN

이라 지칭하 다.

5.2 제안하는 기법 설정

제안한 기법은 50개 언어에 하여 50개의 별 

DNN을 학습하 으며, 각 별 DNN은 단일 시그모

이드 출력으로 구성되었다. UDBN의 학습 과정에는 

모든 development 데이터 셋과 training 데이터 셋이 

사용되었으며, epoch은 10으로 설정하 다. 각 DBN 

 DNN의 학습에 사용된 군 종속  데이터 셋에는 

300개의 타겟 언어 i-벡터가 49회 복되어 총 14700

개로 구성되었으며, 타겟 언어가 아닌 i-벡터는 한 언

어당 300개씩 49가지 언어가 포함되어, 총 14700개로 

구성되었다. 

각 군 종속  데이터 셋은 해당 데이터 셋의 타겟 

언어에 해당하는 DBN  별 DNN을 학습하기 

해 사용되었다. DNN 구조에 따른 성능 비교를 하

여 은닉층으로 512개 노드를 한 개 사용하는 구성, 

100개 노드를 두 개 사용하는 구성, 50개 노드를 3개 

사용하는 구성, 총 3가지의 은닉층 구성으로 DNN을 

학습하 고, 본 실험에서는 이들을 각각 UDBN-1, 

UDBN-2, UDBN-3로 지칭한다. 제안된 시스템들의 

모든 DNN을 학습할 때는 50% fraction의 dropout 기

법이 용되었다. 한, 응화 과정에서는 10 epoch 

동안 학습하 으며, DNN 미세 조정 학습 과정에서는 

학습률 0.05로 50 epoch만큼 학습하 다. 문턱 값은 

0.5로 설정하 다. 

5.3 결과  

본 실험에서는 베이스라인 시스템들과 제안하는 알

고리즘을 50개의 언어와 OOS를 포함하는 총 51개 군

을 분류하는 오  세트 환경에서 equal error rate 

(EER)을 이용하여 비교하 다. 분류 시스템의 문턱 

값을 가변하게 되면 결과의 오인식률(false alarm rate, 

FAR)과 오거부율(false reject rate, FRR)이 변화하게 

되는데, 이 두 수치가 같아질 때의 오류율을 EER이라 

정의한다. EER은 분류 시스템이 동작하는 최 의 문

턱 값에서의 성능을 나타내며, 화자 인식 분야에서 가

장 통상 으로 사용되는 비교 수치  하나다
[17].
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표 1에서와 같이 제안하는 시스템은 오  셋 환경

에서 기존의 베이스라인 기법들에 비해 우수한 성능

을 보이는 것을 확인하 다. 우선 베이스라인 기법들

끼리의 결과를 비교하여보면 단순한 유사도 기반의 

분류 기법인 CD나 선형  분류 기법인 SVM에 비하

여 비선형 인 특성을 갖는 NN이 우수한 성능을 보

임을 볼 수 있다. 이는 음성 특징이 언어 군에 따라 단

순히 선형 으로 분포하지 않고, 서로 다른 언어 군들

끼리도 유사한 특성을 공유하며 복잡하게 분포하기 

때문이다. 제안하는 기법은 여기서 더 나아가서 각 언

어 군에 종속 으로 라미터를 학습한 DNN들을 사

용하 기 때문에 모든 언어를 분류하기 하여 통합

으로 학습된 베이스라인 NN보다 각 언어에 한 

확률을 확실하게 표 할 수 있으며, 보다 높은 성능을 

보이는 것을 확인할 수 있다.

실험한 세 가지 구조의 제안된 기법 에서 10개 

노드를 갖는 은닉층 두 개를 사용하는 UDBN-2가 가

장 높은 성능을 보 다. UDBN-1은 앞서 기술한 제안

된 기법의 장 으로 인하여 기존의 베이스라인 기법

들에 비하여 높은 성능을 보 지만, 단일 은닉층을 사

용하여 비선형성이 크지 않기 때문에 UDBN-2에 비

하여 큰 성능 개선을 보이지는 않았다. 반면 UDBN-3

은 UDBN-2에 비하여 많은 수의 은닉층을 사용하여 

보다 비선형 인 분류를 할 수 있지만, 무 많은 

라미터를 사용하기에 과 응으로 인해 성능 하를 

보이는 것이라 볼 수 있다.

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 WCCN을 용한 i-벡터 특징을 입

력으로 하는 다  DNN 기반의 화자 언어 분류 기법

을 실험하 다. NIST 2015 i-vector Machine 

Learning Challenge 데이터 셋을 이용하여 실험해본 

결과, 기존의 SVM  단일 NN을 사용한 언어 분류 

기법에 비하여 오  세트 테스트에서 월등한 성능을 

보이는 것을 확인할 수 있었다.
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