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음성 검출기 (VAD, Voice Activity Detector)는 이동 통신이나 음성신호처리 둥에 매우 중요한 기법으로 사용퇸다. 일반척인 

음성 검출방식은 이산 푸리에 변환 (DFT, Discrete Fourier Transform)영역에서 통계적인 모델을 기반으로 하여 우토비 

검정 (LRT, Likelihood Ratio Test)을 하게 된다. 그리고 이 값을 임계값과 비교하여 음성인지 아닌지 판탄하게 퇸다. 본 

논문에서는 신호 준공간 (Signal Subspace)에 기반한 새로운 통계적 음성 검출 기법을 제안하다. 확률척인 주성분 분석 

(PPCA, Probabilistic Principal Component Analysis)은 신호 준공간 방법에서 잡음신호에 대한 확률적인 모텔을 얼기 

위해 사용된다. 제안된 기법은 신호 준공간 영역에서 우도비검정에 기반을 두는 결정규칙을 척용하였다. 음성 검출 실험 

결과는 신호 준공간 모델에 근거한 음성 검출기 기법이 주파수 영역에 기반한 가우시안 (Gaussian) 음성 검출기 보다 향상된 

검출 결과를 보여준다.

핵심용어: 음성 검출기, 가우시안 분포, 신호 준공간, Likelihood Ratio Test

투고분야: 음성처리 분야 (2.3)

Voice activity detectors (VAD) are important in wireless communication and speech signal processing. In the 

conventional VAD methods, an expression for the likelihood ratio test (LRT) ba헝ed on statistical models is derived 

in discrete Fourier transform (DFT) domain. Then, speech or noise is decided by comparing the value of the expression 

with a threshold. This paper presents a new statistical VAD method based on a signal subspace approach. The 

probabilistic principal component analysis (PPCA) is employed to obtain a signal subspace model that incorporates 

probabilistic model of noisy signal to the signal subspace method. The proposed approach provides a novel decision 

rule based on LRT in the signal subspace domain. Experimental results show that the proposed signal subspace model 

based VAD mathod outperforms those based on the widely used Gaussian distribution in DFT domain. 

Keywords： Voice Activity Detection, Gaussian Distribution, Likelihood Ratio Test

ASK subject classification： Speech Signal Processing (2.3)

I.서론

음성 검출기 (VAD, Voice Activity Detector)는 현재 

이동 통신 및 음성신호처리 기술 등에 있어서 매우 중요 

한 기술로써 사용되고 있다. 음성 검출기는 잡음이 섞 여 

있는 음성신호에서 음성이 존재하는 부분과 잡음만 존재 

하는 부분을 판별하는 기술로, 현재까지 활발히 연구가 

이루어지고 있다 [1]-[6][15][16],

최근에 연구되고 있는 여러 가지 통계적 기반 음성 검 

출 기술들의 특징을 살펴보면 다음과 같다 우선 입력된
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신호들의 전력스펙트럼 (Power Spectrum) 분석을 한 후 

이를 가우시안 (Gaussian) 분호나 라플라시안 (Laplacian) 

분포, 홈은 감마 (Garnim) 분포 형태의 확豊•밀도함수 (PDF, 

Probability Density Function)를 갖는다고 가청을 한다 

[9]. 이러한분포는 이산 푸리에 변환 (DFT, discrete Fourier 

transform) 영 역에서의 통계모델星 이용하게 된다, 음성 

의 이산 푸리에 변환 영역에서 통계적 분포를 분석하여 

잡음 혹으 잡음에 오염된 음성에 대한 우도비 검정 所, 

Likelihood Ratio Test) 식을 세우며, 이를 통하여 최종 결 

정 규칙을 토출하여 음성을 검출하게 된다 [1][2][4][6][13].

신호 준공간 (Signal Subspace) 기 법은 음성향상에 성 

공적으로 적용된 기법이다 [7]-[9]. 이것의 기본적인 개 

념은 잡음신호를 두 개의 준공간으로 분해하여, 잡음만 
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존재하는 준공간과 음성 신호가 함께 존재하는 준공간으 

로 분해하게 되다. 음성향상은 잡음공간을 버리고 신호 

준공간 에서의 깨끗한 신호를 추정하게 된다. 신호 분해 

빙“컵에는 고유값 분해 (EVD, Eigenvalue Decomposition) 

또는 특이값 분해 (SVD, Singular Value Decomposition) 

방법을 사용할 수 있다 [7], 신호 준공간에 기반한 방법은 

잡음 환경에 있어 음성 향상과 음성 인식에 매우 유용한 

방법으로 알려져 있다 [10],

본 논문에서는 통계적인 음성 검출 방식에 있어 신호 

준공간 방법을 적용하였다 확률적 인 주성분분석 (PPCA, 

Probabilistic Principal Component Analysis)을 사용하 

여 신호 준공간 영역에서 새로운 통계적 음성 검출 알고 

리즘을 제안한다 [11], 확률적인 주성분분석은 신호 준공 

간 방법에 대한 확률적인 모델을 포함하는 모델을 얻기 

위해 사용된다. 이러한 방법은 신호 준공간 영역에서 우 

도비 검정에 기반하는 새로운 결정 규칙을 제공한다. 실 

험 결과 제안된 신호 준공간 기법에 기반한 알고리즘이 

이산 푸리어] 변환에 기반한 가우시안 음성 검출기 보다 

음성 검출 능력이 향상됨을 보여주었다.

본 논문의 II장에서는 확률적 주성분분석에 기반하는 

신호 준공간 모델 (SSM, Signal Subspace Mode。에 대해 

소개하고, III장에서는 준공간 모델에 기반한 음성 검출 

기 방식에 대해 논하였다. IV장에서는 새로운 음성 검출 

의 실험 및 결과를 보여주며, V장에서 결론을 맺어 본 

논문을 마친다.

II. 확률적인 주성분 분석에 기반하는 신호 

준공간 모델

이 장에서는 음성 검출을 위한 확률적 주성분분석에 

기반한 신호 준공간 모델을 소개한다 [8][11], N개의 잡음 

에 오염된 음성벡터는 协y”.,y,v｝이고, 여기서 y,= 

[知,…,%시 '는 집음에 오염된 음성신호의 DX1 벡터 

이다. 잡음에 오염된 음성의 벡터는 파라미터 0 = ｛W,a2) 

를 갖는 확률적인 주성분분석 모델을 이용하여 다음과 

같은 신호로 가정할 수 있다.

y = Ws + n (1)

여기서 W = [旳w打 은 잡음에 오염된 음성신호의 

준공간을 나타내는 P개의 열벡터로 구성된 행렬이며, s

는 s 리，，…?由 ' 이며, P①인 차수를 갖는다. 그리고 n 

은 $와 독립적인 임의의 가우시안 분포 从前 〜2((入1』 

을 가진다고 가정한다, 그리고 잡음 흐은 백색잡음 가우 

시안 모델”(r) 〜 로 가정한다 여기서 氐와 L?

는 각각 PX P, DXD臥 항등행렬이다.

깨끗한 음성 벡터 乂 = 間卩如…航打7'는 다음과 같이 

표현 되며,

p
x=、叫林=讷 ⑵

k=i

식 ⑴은 백색잡음에 오염된 음성신호로 다음과 같이 

표현된다.

y= Ws + n =x 十 n (3)

위의 가정에 기반하여, y의 확률밀도 함수는 다음과 

같다.

》(泅 = 序슈瓦胛。시「9您京 ⑷

잡음에 오염된 음성신호의 공분산 행렬은 다음과 같이 

나타낸다.

R疽夙yy牛 ww'+点d ⑸

먼저 관찰 벡터 y =｛险,…,y사•가 주어지는 경우 확률 

적 주성분 분석을 이용하여 S= ｛叮…,*｝ 값과 모델 파 

라메타 값을 추정하는 것이 요구된다. 이는 최대 우도비 

(ML, Maximum Likelihood) 를 이용하여 최적화된 값을 

찾을 수 있다 그러나 叵｝는 은닉 (hidden) 되어있기 때문 

에 파라미터 값을 반복적으로 업데이트하는 Expectation 

Maximization (EM) 알고리즘을 사용하게 된다 [12][17]. 

이때 우도비의 전역 최대깂에 대해 다음과 깉은 관계식이 

주어진다 [11],

W= Up(4,,.p-aX)1/2R ⑹

여기서 P 열벡터 Dx P 행렬 Up= 同,…,uj 의 주요 

고유벡터들 (U%Up = L)의 공분산 행렬은 다음과 같고,
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! N
c =书丄点' ⑺

PXP 대각행렬 4仃 = 成ag｛入心,…,為,,｝에 대응하는 

為,1>“>入姬의 고유값들을 포함하고, R은 임의의 

尸XP 직교회전 행렬로 R7R=Ip이다. 그리고 W에 의 

해 다음 관계식이 주어진다.

- 1 D
"万二瓦竺6 ⑻

여기서 \,p+i〉••,> 為,。는 주요 고유벡터들의 공분 

산행렬 C의 아주 작은 고유값이다. 이것은 생략되어진 

고유값의 평균값을 나타낸다. 즉 皿과정을 통해 w값을 

구하면 식⑹을 통해 EW에 의한 고유값과 고유벡터를 

추정할 수 있게 된다. 그리고 [削에서 이론적으로『 0 

인 경우 EVD와 EM과정이 동일함을 증명하였다.

식⑶은 준공간 기법에 대한 확률적인 모델을 포함하는 

신호 준공간 모델을 정의한다. 신호 준공간의 모델은 다 

양한 확률분포를 가지며, 깨끗한 신호와 잡음 신호 그리 

고 잡음에 오염된 신호의 벡터가 포함 되어있고, 이는 신 

호 준공간에 기반한 음성 검출기와 음성 향상에 매우 유 

용하다.

잡음에 오염된 음성신호의 공분산행렬은 다음과 같이 

표현되다.

R，=R.+R”=WWr+b位 ⑼

% 와 R”는 각각 깨끗한 음성신호 X 와 잡음 신호 n 의 

공분산 행렬이다.

RT =£｛xxr)=WWT (10)

%. = •说 nn 까二彼乃 . (11)

W를 대신하여 공식 (10)에 ⑹을 대입하여 다음과 같이 

표현할 수 있다.

风=就侦-相博 (12)

그러면 식 (9)의 공분산 행렬 风를 다음과 같이 다시 

표현할 수 있다.

R，= [UpU》—』法 p [SR奸』$ (13)

Up는 주요 고유벡터와 일치하는 잡음에 오염된 신호 

의 고유값 从"；=1,•••子의 〃x。행렬이고, U奸忐 작 

은 교유벡터와 일치하는 잡음 신호의 고유값*의 DX 

(D-P)행렬이다. 따라서 U志 잡음에 오염된 음성신 

호의 준공간을 말흐｝고, 는 잡음신호의 준공간을 나

타낸다. 깨끗한 음성은 P-차원의 준공간 상에 있다고 가 

정하면, R。은 P개의 영이 아닌 고유값을 갖는다.

A」侦厂潦>0 for fc = l,(]4) 
x'k (0 £ork= P+1,-,D

in. 준공간 모델에 기빈한 음성 검출기

3.1. 준공간 모델에 기반한 유사도 비율 평가 (LRT)
음성신호를 분석하기 위해 잡음 음성신호는 식 ⑶과 

같은 준공간 모델에 의해 발생한다고 가정한다. 이로부 

터 잡음만 존재하는 준공간과 잡음에 오염된 음성신호가 

함께 존재하는 두 가지 가설을 설정할 수 있다

Ho : speech absent. : y = n (15)

H、: speech present : y = Ws + n (16)

여기서 y, n 그리고 x(= Wj는 각각 잡음에 오염된 

음성신호, 잡음신호, 원래의 음성신호의 벡터를 나타낸 

다. 두 가설의 확률 분포를 나타내면,

P 어瓦) = 布"쌔-择(加)서 (17) 

”3%)=(2泰 |R 产 exp｛- 句시 (18)

R，은 잡음에 오염된 음성신호 ⑼의 공분산 행렬이다. 

(17)과 (18)에 기반하여 우도비식을 얻을 수 있는더], 그 

식은 다음과 같다.

队 西也 |R，「u 쌔-护侦寸(⑼ 

、에히 3或%*一抑加尸$
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위의 식 (19)를 정리해 보면

0=새一一＜『서 (20)

X [饥旳…初厂部有. (29)

우도비의 기하평균을 구하고, 다음과 같은 결정 식을 

얻을 수 있다.

이고, 식 (⑼의 %「心을 정리하면 다음과 같다.

/ p \-1/2
町按 = 项시 (浦“辨 (21)

"■

"

>

0
 

g
 

O

여기서 역행렬 R；1 계산하고, 식 ⑵)의 역행렬 부분을 

다음과 같이 정리 할 수 있다

RJ _＜疗爲=(老WW7、•-1).1 爲 (22)

=-^W(W7W+a；X1Wr (23)

W를 대신하여 식 ⑹을 식 (23)에 대입하면,

4w(W，'W+〈이":'wr = *(鸟.只-省4注4炉、(24)

0 n

=Uf感 (25)

이고, 여기서 Gp는 다음과 같은 " P) 대각행렬이다.

(26)

入r J 入腴
diag\ 7—■■臭느W，…, 7。) (27) 

\ (入"1 +이(&/+시b； I

⑹과 ⑼식 그리고 위의 식을 토대로 최종 우도비식은 

다음과 같이 얻어진다.

少=ii —/1■- „ exPi ，,,, 

臨、[島矶 [2(入逐+武)片

A 1 J [

= 丄"k沖""d꺼

(28)

匕 =)盘兄과 % = 见此는 준공간 영역에서의 a priori 

SNR 과 a fx)steriori S]派이며 [3], 味= ujy는 잡음에 오 

염된 음성신호의 준공간 영역에서의 k번째 신호의 값을 

나타내고 일반적으로 다음식과 같이 주어진다.

여기서 戏는

野 =* 어虱"」 ⑶)

이고, 여기서 는 음성의 존재 유무를 판별하는 임계값 

이다.

3.2. 기존 알고리즘과 비교

제안된 준공간 기반 음성 검출 방법은 이산 푸리에변환 

영역 기반의 가우시안 방법과 비슷하다. 가우시안 기반 

의 음성 검출의 우도비는 다음과 같다 [3],

必.=一explI,---,D (32)

&+1 14+1 J

k는 k번째 주피수 bin을 나타내고, &와 段는 이산 푸 

리에변환 영 역에서의 a priori SNR과 a posteriori SNR 

이고, &는 Decision-Directed (DD) 방법을 사용하여 계 

산된다 [3]. 위 식에서 제안한 준공간 기반 우도비와 가우 

시안 기반의 우도비 사이에 유사성이 존재함을 알 수 있 

다. 두 음성 검출기의 차이점은 가우시안 기반의 음성 검 

출기는 이산 푸리에변환 영역에서 사용되며, 준공간 기반 

의 검출기는 카루넨-루베 변환 (KLT, Karhunen-loeve 

transform)을 사용한 신호 준공간에서 적용된다는 점이 

다. 일반적으로 이산 푸리에변환은 고정적이고 입력신호 

에 무관한 변환인 반면, 8변환은 입력신호에 따라 변 

환행렬을 구하게 되므로 입력신호에 맞는 최적의 변환을 

구할 수 있게 된다 [7]. 그러나 KLT변환은 이산 푸리에 

변환 보다 많은 계산량을 요구하는 단점을 갖는다.
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IV. 실험 및 결과고찰

4.1. 실험
신호 준공간은 PPCA와 공분산행 렬 邕 에 EVD을 적용 

함으로 얻어질 수 있다. 그러나 PPCA는 신호 준공간을 

얻기 위해 반복적인 EM과정이 필요하여 계산량이 많아 

지게 된다. 따라서 본 연구에서 계산량을 줄이기 위해 

EVD 방법을 사용하였다. EVD을 사용하기 위해 잡음에 

오염된 음성과 잡음의 공분산 행렬의 정확한 추정이 필요 

하다. 본 논문에서는 잡음에 오염된 음성의 자시상관 계 

수의 추정을 통해 테플리츠 (topeliz) 공분산 행렬을 얻을 

수 있다. 음성신호의 프레 임을 50%로 overlap하였고, 신 

호 준공간과 잡음 변화를 추정하기 위해 L=160, D=20을 

선택하였다. 백색 잡음을 보존하기 위하여 위상 분석을 

위해 직사각창을 사용하였다.

신호 준공간 모델의 한 가지 문제는 신호 준공간 모델 

이 백색잡음 가정에 기반을 둔다는 것이다. 유색잡음을 

다루기 위해 본 논문에서는 prewhirening행렬 을 

사용하였다 그것은 유색 잡음 说의 공분산 행렬의 제곱 

의 루트로 표현된다 [8], prewhitening행렬은 EVD를 사용 

하는 잡음의 공분산 행렬의 Cholesky 분해를 사용하여 얻 

어진다. prewhitening행렬은 음성부재 프레임동안 생성 

된 잡음 벡터를 사용하여 계산하였다. 또한 신호 준공간에 

서는 적절한 차연 P값을 추정하는 것이 필요하게 되는데, 

본 연구에서는 잡음 분산값을 초과하는 R，의 고유값의 수 

로 계산하였다 [7][8], 즉 P는 다음과 같이 얻어진다.

P = argmax {也-诚 >0} (33)

l<k<D

여기서 砖는 문장시작 부분의 비음성 구간에서의 잡 

음의 분산 추정 값이다.

4.2. 결과
제안된 알고리즘의 실험결과를 평가하기 위해 본 논문 

에서는 각각의 음성 검출 알고리즘에 대해 detection과 

false-alarm (FA) 확률 乌와 明를 조사 하였다. 与는 

실제로 정확하게 음성 이라고 판단할 확률을 뜻하고, PFA 

는 비음성을 음성이라 잘못 판단한 확률을 뜻한다. %와 

四의 값을 계산하기 위하여 우리는 456초의 음성을 10 

ms 단위로 수동 레이블링하여 기준으로 삼았다. 수동 표 

시된 실제 음성의 비율은 58.2%이고 이중에 44.85는 유성 

음 (voiced sounds)이며 13.4%는 무성음 (unvoiced soimd) 

이었다. 잡음에 오염된 음성신호를 만들기 위해, white, 

babble, factory 그리고 pink 잡음을 NOISEX-92 잡음으 

로부터 SNR을 변화하면서 원래의 음성신호에 첨가 하였 

다. 음성 검출 테스트는 10 ms의 프레임에 대하여 수행하 

였다 [14].

성능을 알아보기 위해서 ROC(Receiver Operating Charac- 

teristic)곡선을 그려보았다. 그림 1-4는 각각 white, babble, 

factoiy 그리고 pink 잡음의 경우의 ROC 곡선이며, 신호 

준공간 기반의 음섬검출기 알고리즘은 가우시안 음성 검 

출기 보다 뛰어난 성능을 보여준다. 그리고 SN紀이 더 높 

을수록 탐지능력이 더 우수한 성능을 갖음을 확인할 수
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그림 1. white 잡음이 더해진신호의 ROC 곡선, SNR은 위에서부 

터 0 dB, 5 dB, 10 dB, 15 dB의 경우

Fig. 1. ROC curve of white noisy signal, SNR is 0 dB, 5 dB, 

10 dB, 15 dB from top to bottom.

그림 2 babble 잡음이 더해진신호의 ROC 곡선, SNR은 위에서 

부터 0 dB, 5 dB, 10 dB, 15 dB의 경우

Fig. 2. ROC curve of babble noisy signal, SNR is 0 dB, 5 

dB, 10 dB, 15 dB fi•이m top to bottom.
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그림 3. factory 잡음이 더해진신호의 ROC 곡선, SNR은 위에서 

부터 0 dB, 5 dB, 10 dBs 15 dB의 경우

티g. 3. ROC curve of factory noisy signal, SNR is 0 dB, 5 

dB, 10 dB, 15 dB from top to bottom.

그림 4 pink 잡음이 더해진신호의 ROC 곡선, SNR은 위에서부 

터 0 dB, 5 dB, 10 dB, 15 dB의 경우

Fig. 4. ROC curve of pink noisy signal, SNR is 0 dB, 5 dB,

10 dB, 15 dB from top to bottom.

표 1. 제안된 음성 검출기와 가우시안 음성 검출기의 与와 /釦의 다양한 조건 환경에서 비교

Ta미e L % 지id PFA of the proposed and Gaussian VAD's f이 various environmental conditions.

ED VAD Gaussian VAD

Environment PD (%) PFA (%) 3 牛％)

Noise SNR (dB) Voiced (JV S 肉 ech Noise Voiced UV Spe은ch Noise

Babble

0 68.41 64.19 67.34 24.74 68.00 56.86 65.44 24.94

5 80.67 76.54 78.43 25.57 74.32 64.78 72.16 25.94

10 88.98 85.60 88.23 25.59 ! 83.02 68.76 79.72 26.63

15 93.90 92.15 93.58 26.94 89.70 76.52 86.67 26.42

White

0 86,33 35.81 74,58 11.68 82.61 14.72 66.99 926

5 92.77 55-81 84.19 12.00 87.74 9.37 67.71 9.60

10 96.16 71.90 90.66 12.41 91.04 13.24 73.14 10.85

15 97,92 82.14 94.39 13.24 94.34 28.42 79.18 11.25

Factory

0 80.07 77.88 79,23 22.73 70.41 45.96 64.78 22.56

5 87.37 86.73 87.10 23.14 80.69 44.05 72.26 23.31

10 92.10 93.17 92.27 23.62 85.13 54.36 78.05 23.74

15 95.34 96.43 95.66 24.28 90.03 67.60 84.87 23.94

Pink

0 79.36 48.18 72,17 7.34 79.51 28.99 67.88 9,72

5 88.50 63.87 82.83 7.73 82.16 17.34 67.17 8.70

10 93.71 76.78 89.81 8.29 86.14 36.81 7479 10.95

15 96.60 87.10 94,40 9.06 90.97 59.09 83.64 11.47

있었다. 기존 방식에 비해 제안된 방식이 높은 성능을 나타 

내는 이유는 제안된 방식이 입력신호에 따라 최적의 KLT 

변환을 구하고 변환영 역에서 a priori SNR 과 a postriori 

SNR을 보다 정확히 추정 가능하기 때문이다.

또한 본 논문에서 제안한 방법을 부분별로 가우시안 

방법과 비교하였다. 그 결과 위의 표와 같이 요약 된다. 

위의 표를 보면 본 논문에서 제안한 방식의 음-성 검출기 

가 기존의 음성 검출기에 비해 비교적 우수한 성능을 보 

여준다.

실험결과로부터 제안된 신호 준공간 모델에 기반한 방 

법이 다양한 집음 조건에서의 가우시안 기반 알고리즘 

보다 더 높은 성능을 나타내는 것을 확인 할 수 있었다.

V 견로

본 논문에서는 잡음과 음성을 판별하기 위해 신호 준 

공간 모델에 기반한 통계적 음성 검출 알고리즘을 제안 

하였다. 신호 준공간 영역에서 우도비 검정에 기반한 새 

로운 결정 규칙을 유도하여 제시하였다. 그리고 신호 준 

공간 영역에서의 결정 규칙이 이산 푸리에변환 영역의 

가우시안 방법과 유사성과 차이점을 나타내었다. 다양 

한 잡음환경 에서 의 실험 결과 제안한 신호 준공간 기반 

한음성 검출 알고리즘이 이산 푸리에 변환 영역에서 사 

용되는 가우시안 음성 검줄기 보다 우수한 성능을 나타
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