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요 약

본 논문은 잡음 환경하에서 특징 벡터의 차원 축소를 

통한 음성 구간 검줄에 관한 연구이다. 음성/비음성 분 

류는 통계적 모델을 이용한 분류-기반 방법을 사용한 

다. 검출기에서 실시간 적응화를 위해 우도-기반의 특 

징 벡터에 대한 차원 축소 방법을 제안한다. 이 방법은 

음성/비음성 클래스에 대한 가우시안 확률 밀도 함수에 

의한 비선형적 우도값을 새로운 특징으로 취하는 방법 

이다. 음성/비음성 결정은 우도비 검증(Likelihood Ratio 

Test) 의 방법을 이용하며, LDA(Linear Discriminant 

Analys)에 의한 축소 결과와 성능을 비교한다. 실험 결과 

제안된 차원 축소 방법을 통하여 2차원으로 축소된 특 

징 벡터가 고차원에서의 결과와 대등함을 확인하였다.

1.서론

자동 음성 인식(ASR) 시스템은 많은 발전을 이루었음 

에도 불구하고 잡음 환경에서의 음성 인식 시스템의 구 

축에는 많은 어려움을 겪고 있다. 음성 구간 검출은 음 

성이 포함된 어떤 신호에서 음성 구간의 시작과 끝을 찾 

아내는 전처리 과정을 말한다. 음성 구간 검출 기술은 

음성인식의 전처리에서 뿐만 아니라 음성 통신에서 음성 

신호의 유무를 판별하여 평균 전송률을 높이기 위한 가 

변 전송률 음성 부호화기에서의 핵심 기술이기도 하다.

지금까지 음성 구간 검출에 관한 여러 방법들이 제안 

되어져 왔는데, 이를 크게 분류하면 규칙-기반 방법과 

분류-기반 방법으로 나눌 수 있다. 규칙-기반 방법은 

휴리스틱하게 얻은 몇 가지 특징을 척도로 사용하여 음 

성 구간 검출을 위한 규칙을 유도하여 이용하는 방법으 

로, 에너지의 변화, 영 교차율, 피치 둥을 이용하는 방 

법이 대표적인 방법이다. 규칙들이 특징 파라메터에 고 

정되므로 새로운 특징에 대하여 새로운 규칙이 만들어 

져야하는 단점이 있다.

분류-기반 방법은 음성/비음성 이벤트를 통계적으로 

모델링하여 이진 분류의 문제로 음성 구간 검출 문제를 

다룬다. 일반적으로 모델은 단일 혹은 혼합 가우시안 

함수로 통계적인 모수로 표현된다. 이 방법은 규칙-기 

반의 방법보다 성능이 대체로 우수하다고 알려져 있지 

만, 모델의 학습 환경에 고정되는 단점이 있다. 그러므 

로 모델에 대한 실시간 적응화가 필요하다. 적응화를 

행할 경우, 음성 인식에서 사용하는 특징 벡터가 다차 

원이므로 통계적 모델의 모수를 적응시키기 위해서 많 

은 계산 시간을 요구한다. 음성 구간 검출이 음성인식 

등을 위한 전 처리 과정임을 볼 때 시간 지연은 실시간 

적용에 문제점이 된다.

본 논문에서는 분류-기반 음성 구간 검출기의 실시간 

적응화가 가능하기 위한 선결 과제인 특징 벡터의 효과 

적인 차원 축소 방법에 관한 연구로 비교적 간단하면서 

최적의 분류률을 가지는 우도에 기반한 특징 벡터의 비 

선형적 차원 축소 방법을 제안한다.
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2.본론
모델에 대한 적응화의 경우, 널리 사용되는 적응화 

방법은 MAPCMaximum A Posteriori)와 확장된 MAP 

(Extended MAP) 그리고, MLLR( Maxi mum Likelihood 

Linear Regression)과 같은 ML 적응 寸법이 있다. 고차 

원 특징에 대한 岫와 ML 적응 방법은 데이터 상에서 

다중 패스로 인하여 많은 계산량을 一고구한다. 이는 실 

시간 음성 구간 검출을 어렵게 하는 원인이 되며 이를 

해결하기 위해 특징 벡터의 차원 축소하여 계산량을 줄 

일 필요가 있다. 그리고, 차원 축소를 할 때 음성/비음 

성이 최대한 분별 가능한 특징 정보를 보유하면서 차원 

을 축소하는 비선형 차원 축소방법이 필요하다.

2.1 비선형 우도에 의한 차원 축소

음성/비음성 클래스 우도를 이용한 비선형 차원 축소 

방법은 7V개의 클래스를 구별하려고 힐 때, 특징 벡터는 

모델의 개수가 N개일 경우, N차원 급간상으로 비선형 

적인 사영값을 얻을 수 있다. 이때, 각 차원은 개별 클 

래스에 대한 확률값으로 단조 함수이미 보통 로그 함수 

를 사용한다. 결론적으로 〃차원 벡터 X는 7V차원 벡터 

丫로 축소될 수 있다.

住妫(P(X| ⑴)奶(F(X| G))…她(F(XI %))] 

= [統 V2 ■•- 2시 (1)

여기서 log(P(X\ G)는 클래스 Cg 확률 밀도 함수 

에 의한 벡터 X의 로그 우도이다. 이 것이 새로운 특징 

丫의 z번째 요소인 統를 구성한다. 식(:)을 통하여 새로 

운 N차원의 우도 공간으로 사영된다고 할 수 있다.

-50-40-30 ■20 -10 0 10 20
I 차

Z1 림 1. 우도에 의해 2차로 축소된 특징 분포도 

(Babble Noise, 5d8)

음성/비음성 분류에 이 축소 방법을 적용할 경우 그 

림 2와 같은 2가지 방법으로 2차원 특징 벡터로 축소가 

가능하다.

그림 2. VAD using Like I ihood-Based 
Dimension Reduction

첫 번째 방법은 전체 노이즈 환경의 음성/비음성에 

대한 혼합 밀도 함수로부터 우도값을 취해 축소하는 방 

법이고, 두 번째 방법은 각각의 노이즈 환경에 대한 혼 

합 밀도 함수로부터 우도값을 취해 축소한다. 축소한 

특징 벡터를 이용한 분류는 우도비 검증의 방법을 사용 

한다.

우도비 검증의 방법은 축소된 특징 벡터 s가 어느 클 

래스에 속하는가를 결정하는 것인데, 이를 위해서 음성 

(q)/비음성(@) 클래스의 사후확률 F(이 力를 계산하 

고 가장 큰 사후확률 값을 가지는 클래스를 결정한다.

즉 P(C11 y) > F(c시 ?/) 라면 Ci을 선택하고 그렇지 

않다면 Q를 선택한다.

2.2 선형 판별 분석(LDA)에 의한 차원 축소

선형 판별 분석은 원 특징 벡터*:)에 포함된 분류 정 

보가 충분한 학습 샘플을 통해서 추정된 선형 변환 행렬 

(6)에 의하여 축소된 특징 벡터(们로 완전히 서술될 

수 있다고 가정한다.

y=0Tx (2)

클래스 종속LDA의 경우 테스트 데이터에 대한 분류는 

변환 행렬이 각 클래스 마다 존재하므로 테스트 데이터 

를 각각 변환 행렬로 축소하여 각 클래스의 중심간의 거 

리에 의하여 판별하는 방법을 적용하고, 클래스 독립 
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LDA의 경우에는 단일한 변환 행렬을 통하여 특징 벡터를 

2차원으로 축소한 후, 우도비 검증의 방법을 적용 한다.

그림 3. 클래스 독립 LDA에 의해 2차로 축소된 특징 

분포도 （Babble Noise. 5dB）

그림 4. VAD using LDA-Based Dimension Reduction

3. 실험 및 결과
3.1 특징 파라메터

ASR 시스템에서 사용되는 특징 벡터들은 신호의 단구 

간 퓨리에 변환으로부터 유도된 스펙트럴에 기반한 특 

징과 이러한 기본 특징의 변화량인 텔타 성분 등을 추가 

하여 사용되고 있다. 분류-기반의 음성구간 검출을 위 

한 특징 벡터는 ASR 시스템에서 사용되는 특징인 

MFCCCMe 1 -Frequency Cepstrum Coefficient）를 기준 벡 

터로 사용하는 것이 적절한 것으로 사료된다.

3.2 실험 조건 및 DB

실험에 사용된 음성 데이터는 ETRI 한국어 중가마이 

크 음성인식용 낭독체 문장 데이터를 사용하였고, 잡음 

데이터는 NOISEX-92 잡음 데이터를 사용하였다. 이 잡 

음은 19.98kHz, 16bit의 anti-aliasing 필터링 된 데이 

터로 본 실험에서는 161曲, 16bit로 변환하였고, 잡음 

환경 구현을 위해 5dB, 15dB, 25dB의 레벨로 음성 데이 

터와 잡음 데이터를 섞어서 학습 데이터 및 테스트 데이 

터를 만들었다.

학습에는 3명이 각각 1문장씩（문장 당 약 7초） 3문장 

으로 학습을 하였고, 테스트에는 학습자 외의 10명의 

10문장으로 음성 구간 검출 실험을 하였다.

표 1. N0ISEX-92

Index Noise Type
N1 Speech babble noise
N2 Jet cockpit noise
N3 Destroyer engine room noise
N4 Destroyer operators room noise
N5 F-16 cockpit noise
N6 Factory floor noisel
N7 Factory floor noise2
N8 HF channel noise
N9 Mi 1itary vehicle noise
N10 Tank noise
Nil Machine gun noise
N12 Pink noise
N13 Car interior noise
N14 White noise

3.3 실험 결과

음성 구간 검출에 대한 실험은。전체 잡음 모델을 사용 

한 GMMI 과 ®개별 잡음 모델에 의한 GMMII의 경우에는 

모두 특징 파라메터를 10차 MFCC를 사용하여 GMM을 이 

용하여 분류하며, 囹Methodi 은 전체 잡음에 대하여 제 

안하는 우도-기반 차원 축소 방법에 의해 2차원으로 축 

소를 한 경우이고, DMethodll 는 개별 잡음에 대하여 제 

안하는 차원 축소 방법으로 차원을 2차원으로 축소한 

경우이다. Mlass-Indep.LDA는 개별 잡음에 대하여 클 

래스 독립LDA로 2차원으로 축소한 경우이다. 贸 ~ SI의 

방법은 축소된 특징에 대하여 우도비 검증의 방법으로 

분류 실험을 하였다. 마지막으로 IBClass-Dep.LDA는 개 

별 잡음에 대하여 클래스 종속LDA로 2차원으로 축소한 

경우인데, 이 방법은 변환 행렬이 클래스마다 각각 존 

재하여 우도비 검증의 방법을 적용할 수 없으므로 최근 

접 중심점에 의한 방법으로 분류 실험을 하였다.
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표 2. ResuIt of Test Data (25dB
■-1 1 1 1 1 ■

■ NI 82.98 93.08 83.76 93.07 85.19 43.22

N2 87.01 95.11 86.65 95.16 93.41 85.38

N3 93.37 96.11 92.68 96.14 85.95 89.77

N4 91.10 94.68 90.42 94.54 91.91 86.14

；曲 '■> 91.96 96.37 91.26 96.53 95.11 89.21

N6 90.09 95.59 89.05 95. 56 95.86 79.61

N7 90.47 95.48 91.15 95.55 86.20 81.37

昭 92.85 96.86 92.26 97.、4 96.68 69.20

N9 91.59 93.65 91.80 94. .1 92.16 82.43

N10 92.04 94.10 91.63 94. (>8 93.35 86.51

Nil 90.06 92.00 90.16 92.(19 78.92 83.19

N12 89.61 96.07 88.71 96.1!2 93,48 90.40

H13 92.48 92.99 92.12 94.M 88.96 87.20

N14 84.36 94.83 83.51 95.29 90.46 94.04

표 3. ResuIt of Test Data (15dB) 단위 : %

1 쯔丄「횷打 1 1 1 瓊瀆提혏

N1 74.33 85.16 73.93 84.45 78.48 73.90

N2 65.88 91.64 63.37 91.85 87.08 86.45

N3 88.36 92.71 86.87 92.79 82.87 90.78

N4 84.59 89.26 82.43 90.08 81.30 56.09

N5 84.97 91.70 82.35 92.05 87.14 77.73

N6 80.33 89.69 77.10 90.05 73.84 41.66

N7 78.22 92.44 82.68 92.21 84.94 75.72

N8 85.72 94.89 84.43 94.95 93.04 88.08

N9 87.25 92.34 86.41 93.2? 86.39 83.63

N10 84.82 90.09 84.73 90.42 87.64 82.50

Nil 88.70 88.93 88.11 89.70 53,64 62.61

N12 76.75 91.00 72.81 91.5：! 87.77 83.06

N13 89.95 94.51 89.24 94.4. 85,57 84.82

N14 63.79 92.96 62.22 92.9“ 88.58 79.17

표 4. ResuIt of Test Data (5dB) 단위 : %

1 I 1 1 1 1
N1 71.81 69.55 69.61 66.7f 66.31 71.52

N2 51.63 81.59 42.69 81.3^ 74.15 67.19

N3 82.44 85.28 79.51 85.27 69.01 75.60

N4 67.77 72.88 63.31 71.8£ 56.96 50.70

N5 52.33 79.33 46.87 78.75 62.11 77.92

N6 58.38 70.87 49.67 70.03 58.66 45.36

N7 80.13 85.19 79.63 84.85 67.94 35.70

N8 80.39 87.99 77.88 88.35 78.23 46.55

N9 83.53 88,98 83.09 89.42 80.43 62.92

N10 73.82 77.53 71.75 77.38 68.26 66.62

Nil 87.12 87.23 86.67 85.81 77.60 78.98

N12 57.25 80.15 45.97 79.95 69.26 77.42

N13 88.22 93.12 87.58 93.30 72.33 36.39

N14 45.21 85.81 36.19 85.55 83.75 84.63

Bl B2 B3 S4 S5 B6 B7 IB B9 BIO BU M2 B13 914

그림 5.Results of Test Data ( |] 11 3, 5dB)

단위 : %

그림 6. Results of Test Data ( D I, 5dB)

5.결론
본 논문에서는 잡음 환경에서의 통계적 모델에 대한 

실시간 적응화를 위한 고차원의 특징 벡터의 차원 축소 

방법을 제안하였다. 실험결과 제안된 특징 축소 방법이 

원래 특징 벡터인 MFCC 10차의 결과와 거의 대등한 성 

능을 얻을 수 있음을 확인하였다. 반면에 LDA에 의한 

차원 축소 방법은 잡음에 따라 큰 폭의 편차를 보여줌을 

확인하였다. 따라서 제안된 방법으로 2차원으로 차원을 

축소할 경우, 음성/비음성 분류를 위한 통계적 모델에 

대한 빠른 적응화가 가능하여 실시간 적용이 가능할 것 

으로 사료된다.
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