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이 논문은 음성 에너지를 최대화 하여 낮은 SNR환경에서 음성 존재 여부를 판단하고 정확한 끝점을 검출하는 방법에 대한 

것이다. 전통적인 VAD (Voice Activity Detection) 알고리듬은 잡음의 추정치를 이용해 음성과 비음성 구간을 선택하여 

낮은 SNR환경이나 비안정 잡음환경에서는 정확하지 못한 문턱값으로 인해 부정확한 끝점검출을 하였다. 또한 잡음의 시간 

적 변화를 반영하기 위해 비교적 큰 분석 구간을 두어 계산량이 증가함에 따라 실제 응용에 적합하지 않은 단점이 있다• 

이 논문은 잡음환경에서 정확한 음성 구간의 검출을 위해 심리음향 모델에 기반 한 바크 스케일 필터 뱅크를 이용하여 

주어진 브레임에서 음성 에너지를 최대화 시키고 잡음을 억제하는 SEM-VAD (Speech Energy Maximization-Voice 

Activity Detection) 방법을 제안하였다. 다양한 잡음환경, SNR 15 dB, 10 dB 5 dB 0 dB 상황에서 실험한 결과 SNR의 

변화에 안정적인 문턱값을 얻었고, 음성 검출을 위한 실험에서 자동차 잡음 환경에 대한 PHR (Pause Hit Rate)은 모든 

잡음 환경에서 100%의 정확도를 보였고, FAR (False Alarm Rate)는 SNR 15 dB와 10 dB에서는 0%, SNR 5 dB에서 5.6% 

SNR 0 曲에서 9.5%의 성능을 보였다.

핵심용어: 음성검출, 음성인식 

투고분야: 음향 신호처리 분야 ⑴

This paper introduces the method for detect voices and exact end point at low SNR by maximizing voice energy. 
Conventional VAD (Voice Activity Detection) algorithm estimates noise level so it tends to detect the end point 

inaccurately. Moreover, because it uses relatively long analysis range for reflecting temporal change of noise, 
computing load too high for application. In this paper, the SEM-VAD (Speech Energy Maximization-Voice Activity 
Detection) method which uses psycho-acoustical bark scale filter banks to maximize voice energy within frames is 

introduced. Stable threshold values are obtained at various noise environments (SNR 15 dB, 10 dB, 5 dB, 0 dB). 
At the test for voice detection in car noisy environment, PHR (Pause Hit Rate) was 100% accurate at every noise 
environment, and FAR (False Alarm Rate) shows 0% at SNR 15 dB and 10 dB, 5.6% at SNR 5 dB and 9.5% at SNR 0 dB. 
Keywords： Voice Activity Detection, Speech Recognition
ASK subject classification： Acoustic Signal Processing (1)

L 서론

잡음환경에 강인한 음성인식을 위해서는 잡음에 영향 

을 받지 않고 정확한 끝점을 검출해 내는 끝점 검출기가 

반드시 필요하다. 끝점 검출기는 인식될 음성의 시작과
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끝을 비음성구간과 구분하여 주게 된다. 따라서 신뢰성 

있는 음성검출기는 비음성 선택으로 인한 인식 오류를 감 

소시킨다. 음성 인식률 향상을 위한음성 검출기는 정확성 

향상은 물론 음성인식 시스템의 속도까지 고려해야 한다. 

현재 사용되어지고 있는 잡음에 강인한 음성 인식기는 EISI 

ASDR (Advanced Distributed Speech Recognition) 과 같 

이 잡음 제거 기반 Wiener-filter 기술을 사용 한다 [1],

음성 검출은 크게 신호의 에너지 (Energy), 영교차율 
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(ZCR：Zero Crossing Rate), LPC 파라미터 등과 같은 특 

징들을 이용하는 방법과, Likelihood Ratio 등과 같은 통 

계적인 특성에 기반 한 방법들로 나눌 수 있다 [2], Rabiner, 

L. R.등에 의해 소개된 ZCR과 Energy를 이용한 끝점 검 

출 방법은 시간 영역에서 비교적 적은 연산량을 요구하여 

일반적으로 사용되어진다 [2], 그러나 신호의 에너지가 

낮은 SNR에서는 성능이 급격히 저하되며, 영교차율은 

잡음의 종류에 따라 무성음과 구분되지 않는 단점이 있어 

다른 방법들과 같이 쓰이는 보조 역할을 한다. 한편 통계 

적인 특성을 기반으로 하는 방법들은 많은 연구들에서 

좋은 성능을 보여주고 있지만, 계산량이 많거나 잡음의 

통계특성이 음성신호와 비슷한 경우 성능이 저하되는 경 

우가 있어 이를 보완한 여러 가지 방법들이 제안되고 있 

다 [5][9].

근래에는 잡음환경에서 신호의 에너지나 영교차율 등 

으로 음성 검출이 어려운 문제점을 개선하기 위해 통계적 

인 특성에 기반한 방법들이 많이 사용되고 있다. 특히 백 

색잡음 (White Noise)등에서 성능이 좋은 통계 특성을 나 

타내는 분산 값을 이용한 방법은 특정 프레임내의 에너지 

에 대해 기대 값의 변화량을 이용하는 방법으로 프레임 

내의 전체 대역에너지가 일정한 에너지 패턴을 보이는 

잡음추정치에 비해 일정 대역에 몰려있는음성은 그 분산 

값이 서로 상이하게 다른 점을 이용한 방법이다 [6],

통계적 인 특성을 이용한 또 다른 방법으로는 엔트로피 

를 이용한 방법이 있다. 엔트로피를 이용한 방법 중 특히 

Reveney. 등은 심한 잡음환경의 음성신호에 백색잡음을 

부가하는 과정을 거쳐. 인위적인 백색잡음이 더해진 신 

호에서 잡음에 둔감한 특징 추출이 가능하도록 하였으 

나, 이 방법은 계산량이 많아 실시간에 적합하지 않은 단 

점이 있다 [3][4][7].

본 논문에서는 기존의 음성검출 및 음성강화 알고리듬 

들의 대부분이 잡음을 추정하고 잡음의 변화를 시간의 

변화에 따라 추적하는 학습알고리듬을 사용하여 잡음추 

정의 오차로 인한 알고리듬의 성능저하와 잡음추정의 갱신 

으로 인한 연산량 증가를 개선하기 위해 주어진 프레임 내 

에서 음성에너지를 최대화 시키고 잡음을 억제하는 SEM 

-VAD (Speech Energy Maximization-Voice Activity 

Detection) 방법을 제안하였다. 제안된 알고리듬은 현재 

프레임과 이전 프레임을 비교 하거나 100 ms 이상의 긴 

시간을 분석구간으로 사용하여 실제 환경에 응용하기에 

적합하지 않은 것을 개선하기 위해 주어진 프레임에서 음 

성 에너지의 최대화를 통해 성능을 개선하였고. 실시간 

응용에 적합하고 낮은 SNim경에서의 성능개선을 보기 

위해 15 dB 〜 0 dB로 변화하는 잡음 음성 DB인 NOIZEUS 

를 이용하여 음성 검출 실험을 하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서 심리음향 

모델에 기반 한 음성 에너지 최대화를 설명하고 제 3장에 

서 주어진 프레임 내에서 음성을 잘 표현하도록 바크 스케 

일 필터 뱅크를 이용히■여 PSR (Peak to Side-lobe Ratio) 

을 계산하고, 음성에너지를 최대화 시켜 잡음억제와 음 

성 검출이 이루어지는 과정을 설명한다. 제 4장에서는 제 

안한 음성검출 방법의 성능을 검증하기 위해 실시한 실험 

환경과 결과를 설명하고, 제 5장에서 결론을 맺는다.

II. 심리음향 모델에 기빈한 음성에너지 

최대화

인간의 청각특성은 음성대역인 350 Hz〜3.4 kHz 대역 

에 민감하다. 이에 따라 음성은 이대역에 중요한 정보를 

많이 갖고 있다. 이러한 이유는 귀의 구조와 관계가 있으 

며 이와 같이 인간의 귀에 음으로서 들리기 위해서는 음 

파의 세기와 주파수에 어느 한계가 있다.

2.1. 최소가청한게 (threshold of hearing)
주파수 측에서 들리는 범위는 최저 가청한계 (lower limit 

of hearing) 와 최고 가청한계 (upper limit of hearing) 사이 

이며, 음의 세기에 대한 범위는 최소가청한계 (threshold 

of hearing) 와 최대 가청한계 (threshold of feeling) 사이 

이다. 절대 최소가청한계 (absolute of hearing)는 잡음 

이 없는 환경에서 사람이 소리를 감지할 수 있는 최소 

가청한계를 말한다. 이 한계는 1940년 H. Fletcher [10에 

의해 보고되었다. 이를 함수로 나타내면 비선형 함수로 

다음과 같이 근사화 할 수 있다.

=3.64 (〃1000)_庭 _6.5厂°°(〃1。。。-迎)

+ 10-3(//1000)4

여기서 乌(f)는주파수 영역에서 최소가청한계를 나타 

낸다.

2.2. 크리티컬 밴드 (critical band)
크리티컬 밴드 (critical Band)는 마스킹 효과가 일어 

나는 주파수의 폭을 말하며 주파수 크기에 따라 다르게 

변한다. 500 Hz까지는 약 100 Hz의 대역을 가지고 500 Hz 
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이상에서는 중심주파수의 약 20%대역을 가진다.

크리티컬 밴드 대역 (3叼(f))은 식 ⑵와 같이 함수식 

으로 나타낼 수 있다 [10].

5=25 + 75(1 + 1.4(//1OOO)2)0'69 (压) ⑵

크리티컬 밴드의 넓이를 바크 (Bark)라고 하며, 주파 

수단위 (z 侦))를 바크 단위로 변환 하는 식은 다음과 같 

다 [8],

2(/)= 13球an(0.0网) + 3.5arctan[(焉)勺(Bark) (3)

바크 스케일 (Bark scale) 주파수는 음성의 중요 요소 

가 있는 대역에 대한 표현이 우수하다. 본 논문은 입력신 

호 에 대해 FFT를 취해 얻어진 부밴드 즉 프레임내 

의 각 주파수 빈 (Frequency bin) 에 대해 바크 스케일로 

변환 처리 하였다. 아래 표 1은 바크 스케일 대역과 주파 

수 빈 (Frequency bin) 을 표시한다.

표 1에서 보는바와 같이 음성의 주요 특징이 밀집되어 

있는 대역에서 바크 스케일은 밴드의 폭이 매우 촘촘하 

다. 바크스케일의 이러한 비선형적 밴드 특성은 음성에 

너지를 표현하기에 적합하게 구성되어 있어 음성에너지 

최대화에 도움이 된다.

표 1. 부밴드 주파수 범위

Table 1. Sub-band frequency range.

부밴드 Bin 갯수 주파수 범위 (Hz)

1 3 0 -99

2 3 100 〜199

3 3 200 ~ 299

4 3 300 〜399

5 4 400 〜509

6 4 510 ~ 629

7 4 630 〜769

8 5 770 〜919

9 5 920 ~ 1079

10 6 1080 ~ 1269

11 7 1270 〜1479

12 8 1480 〜1719

13 8 1720 ~ 1999

14 11 2000 〜2319

15 12 2320 ~ 2699

16 14 2700 ~ 3149

17 18 3150 〜3699

18 10 3700 〜Fs/2

최대화된 음성은 잡음에 대해 상대적으로 SNTP] 높아 

지므로 음성과 비음성을 구분하기에 유리해 진다. 본 논 

문은 이와 같이 최대화된 음성을 중심으로 문턱값에 의해 

음성과 비음성 구간을 결정한다. 그 과정은 3장에서 자세 

히 설명한다.

III. 음성에너지 최대화를 이용한 

잡음제거와 음성검출과정

기존의 음성 검출 및 음성 강화 알고리듬들은 대부분 

잡음을 추정하고 잡음의 변화를 시간의 변화에 따라 추적 

하는 학습 알고리듬을 사용하였다. 하지만 이와 같은 방 

법들은 잡음의 변화량을 계산하기 위해 현재 프레임과 

이전 프레임을 비교거나 100 ms 이상의 긴 시간을 분석 

구간으로 사용하여 실제 환경에 응용하기에 적합하지 않 

은 점이 있다 ⑼. 본 논문에서는 주어진 프레임 내에서 

음성 에너지를 최대화 시키고 잡음을 억제하는 SEM-VAD 

(Speech Energy Maximization-Voice Activity Detection) 

방법을 제안한다. 제안된 방법은 주어진 프레임에서 모 

든 것을 처리하기 때문에 분석 구간이 상대적으로 적어 

실제 응용에서 유리하다.

제안된 알고리듬을 처리하기 위해 입력신호에 대한 단 

구간 퓨리에 분석은 음성신호 弑t) 를 식 ⑸와 같이 정의 

하고 주파수 영 역에서 처리하기 위하여 식 ⑺을 이용하 

여 DFT (Discrete fourier Transform) 처리하여 식 ⑹과 

같이 주파수 성분을 [茶]로 표시한다.

弑"] ⑸

[Xk] = DFT[Xk]
=届,骂為....;臥】 W
N-1

X« = 2对0加"시 ⑺

단 구간 퓨리에 변환된 茶는 음성에너지 최대화를 위 

해 선형 주파수를 인간의 청각모델에 기반한 비선형 주파 

수 크기인 바크스케일로 식 ⑶에 의해 변환된다. 여기서 

化는 주파수 빈 (frequency bin)의 인덱스 (index)이다.

식 ⑶에 의해 바크 스케일로 변환된 밴드는 표 1을 참 

조하여 바크 스케일 밴드 대역에 맞도록 주파수 빈 (Fre

quency bin)을 할당한다. 주파수 빈 (Frequency bin) 의 

주파수 대역은 FFT 크기 25&을 기준으로 8 kHz 샘플링을 
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하였을 때 31.25 Hz를 가진다. 따라서 바크 스케일 밴드 

범위에 맞도록 주파수 빈 (Frequency bin)의 개수를 조정 

한다.

n 6, =1

식 ⑻은 주어진 프레임 내에서 각 바크 주파수 인덱스 

들의 평균에너지를 구하기 위한 것으로 I은 주어진 현재 

프레임 인덱스이고 4는 바크 스케일 인덱스이다.

음성은 모음에서 피 치 주파수 (pitch frequency)를 가 

진다. 이 피치 주파수는 기본 주파수라고도 하며 이 기본 

주파수는 음성 영역의 전 대역에 걸쳐 에너지가 가장 큰 

특징을 가지고 있어 최대 에너지로 보며, 최소 에너지는 

음성 신호와 무관한 잡음 신호로 본다. 따라서 잡음 신호 

는 주어진 프레임 Z에서 최소 에너지로 본다. 본 논문은 

음성 에너지의 이와 같은 특징을 이용하여 음성 에너지의 

최대화를 위해 주어진 프레임에서 최소 에너지를 식 ⑼ 

와 같이 계산한다.

4"Z)= min{剧(妃*)} ⑼

식 (10)에서는 주어진 프레임，에서 음성 에너지 최대 

화를 위해 식 ⑼에서 계산된 (Z) 값을 중심으로 바크 

필터 뱅크를 통과한 스펙트럴 피크들의 관계를 조사한 

다 음성 에너지는 잡음에 비해 상대적 에너지가 크고, 

잡음은 상대적 에너지가 작은 것으로 보고 각 바크 필터 

뱅크에 대한 음성 에너지와 잡음 에너지의 비율을 계산하 

기 위해 식 ⑼에서 계산한 R& Q)값을 사용하여 각 바크 

필터 뱅크의 출력에 대한 에너지의 비율을 식 (10)과 같이 

계산한다.

PSR鳥",Z)=剧言户⑴ (10)

식 (期에서는 음성 에너지와잡음 에너지의 비율을 계 

산하였다. 이 비율은 각 바크 필터 뱅크 출력에 대한 음성 

에너지와 잡음 에너지의 비율을 나타내며 이 비율은 식 

(11)에서 바크 필터 뱅크와 곱해지게 된다. 결과적으로 

그림 2의 (b)에서 보여 지는 바와 같이 입력 신호에 대해 

식 (10)에서 계산된 PSR (Peak to Side-lobe Ratio) 이 곱 

해지게 되어 음성 에너지는 잡음 에너지에 비해 상대적으 

로 더욱 커지게 된다.

万(財)=3(臨)XPS7?(&Z) (11)

식 (12)와 식 (13)은 음성 에너지가 최대화된 상태의 바 

크 인덱스 (bark index) 주파수들에 대해 평균값과 표준 

편차 값을 계산한다. 식 (14)는 계산된 표준 편차와 평균 

을 이용하여 바크 인덱스별 음성 에너지에 대한 에너지 

비율을 계산하여 식 ⑴)의 결과에 곱해지게 된다. 음성 

에너지는 그림 2에서 보여 지는 바와 같이 최대화된 상태 

의 에너지 비율을 곱하게 되어 식 (11)의 결과에서 SNR보 

다 식 (14)의 결과에서 SN旧이 매우 커지게 된다.

[ 9으긔
命)= 指、厉(&이 (12)

n &,• = 1

그림 1. (a) 입력신호 (b) 입력신호에 PSR을 곱한 결과

Fig. 1. (a) Input signal, (b) Product of input sign기 and PSR.

그림 2. (a) SNR 15 dB에서 입력신호 (b) 식 (14)에 대한 결과 

Fig. 2. (a) Input signal at SNR 15 dB, (b) Result of Eq. (14).
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。血)=«= £](3(臨)-〃(Z))j (13)

，、,、一,、虱臨)一以Z) ,、
B(M)= B 成,I) X —"(14)

cr(Z)

식 (14)에 의해 최대화된 음성 에너지만 남고 억제된 

잡음들 중 아직 남아 있는 잔존 잡음은 문턱값을 기준으 

로 음성을 검줄하는 시스템에서 부정확한 음성 검줄을 

실시할 가능성이 있다. 따라서 본 논문에서는 음성 에너 

지가 최대화된 상태의 바크 크기 주파수의 각 인덱스를 

이용하여 식 (⑵와 식 (13)에서 평균과 표준편차 값을 구 

하고 이를 이용하여 赤妳(Z) 을 식 (15)와 같이 구한다. 

각 프레임에서 표준편차는 음성 에너지의 분포를 표현할 

때 유용하다. 음성 에너지의 중요한 성분들은 100 Hz〜 

600 Hz 대역에 집중되어 있는 특성이 있어 모든 가청 영 

역에 걸쳐 에너지 크기의 편차가 크다, 그러나 잡음의 경 

우 특히 무색 잡음은 에너지 크기가 모든 가청 영역에 

비교적 고르게 분포되어 편차가 작게 된다. 따라서 음성 

이 존재하는 프레임과 존재하지 않는 프레임의 표준편차 

값은 차이가 있고 음성에너지를 최대화한 상태에서의 평 

균값 역시 차이가 있다 본 논문에서는 비음성 구간에 대한 

구분을 더욱 명확히 하기 위해 식 (15)와 같이 주어진 프레 

임，에서 표준편차와 평균값을 더한다 따라서 M皿⑴은 

그림 3에서 보여 지는 바와 같이 음성 검출을 위한 문턱값 

의 기준이 되며 식 (16)에서 原协就와 비교하여 음성의 

존재 여부를 결정한다. N&心.는 실험값으로 본 논문에 

서는 0.2를 사용하였으며 실험 결과 낮은 SNR상황 (0 dB)

그림 3. 음성에너지 최대화에 대한 N-Mask Contour
Fig. 3. N-Mask Contour for Speech 타wgy Maximization.

과 높은 SNR상황 (15 dB)에서 음성을 검출하기 위한 적절 

한 문턱값으로 확인되었다.

NmaN)=巡)+ 认 I) (15)

if A爲”)<叫"湖，speech absent

else NgMD> Nthg成，speech present

결과적으로 &亦⑴ 값은 주어진 프레임내의 표준 편 

차와 평균값의 합에 대한 값으로 음성이 존재하는 영역과 

음성이 존재하지 않는 영역에 대한 값의 차이를 출력하게 

된다. 이 값들은 문턱값과 비교하여 음성과 비음성으로 

구분할 수 있고, 특별히 비음성으로 채택된 구간은 음성 

구간과의 구분을 명확히 하기 위해 바크 필터 뱅크 에너 

지에 0을 주어 끝점 검출 성능을 향상 시킬 수 있다.

IV. 실험 및 성능분석

제안된 알고리듬의 성능분석을 위해 Texas Mis 대학에 

서 개발한음성 Corpus, NOIZEIE를사용하였다 NOIZEUS 

Corpus는 white gaussian noise, babble noise 등을 포함 

하며 잡음 환경별로는 street, airport, car noise등으로 

구분되며 음성향상 (Speech enhancement) 알고리듬의 

성능 검증용으로 사용되는 Corpus이다 [11], 또한 SN組변 

화에 대한 성능을 검증하기 위해 잡음환경 (15 dB, 10 dB, 

5 dB, 0 dB)을 구분하여 실험하였고, 끝점검출 성능 평가 

를 위해서는 비음성 구간에 대한 비음성 구간 적중률 

(Puase Hit Ratio)과 음성 구간에 대한 비음성 구간 오부- 

율 (False Alarm rate) 을 사용하였다. 음원은 8 kHz 샘플링 

레이트 (San甲ling Rate), 16비트 (Bit)를 사용하였으며 FFT 

크기는 256 샘플 (Sample), 1/2 오버래핑 (Overlapping) 구간 

을 이용하였고 윈도우는 해밍 윈도우 (Hamming Window) 

를 사용하였다.

실험 결과 그림 4의 (b) 에서 보여 주는 바와 같이 SNR 

15 曲에서 입력신호 z(0의 음성 에너지는 식 (14)에 의 

해 계산된 결과 음성 에너지가 증가한 결과를 볼 수 있다. 

또한 식 (16)에 의해 잡음 구간으로 채택된 부분에 대해서 

는 에너지를 0으로 주어 음성 구간과 비음성 구간이 확연 

히 분리되는 것을 볼 수 있다. 여기서 음성 에너지에 비해 

잡음 에너지가 작은 것은 음성 에너지에 비해 상대적으로 

커지지 않은 결과이다. 표 2는 잡음환경에 따라 음성검출 

성능을 평가한 결과이다. 성능의 척도로 사용되어진 비
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그림 4. (a) SNR 15 dB 입력신호 (b) 식 (16) 계산 결과 (c) 식 

(16)에 대한 VAD 결과
Fig. 4. (a) Input signal at SNR 15 dB (b) Result of cal

culation for Eq 16 (c) Result of VAD for Eq. 16.

잡음 환경이 백색잡음 형태의 특성을 띄고 있는 결과로 

판단된다. 그 외의 steet와 airport의 잡음 형태는 babble 

잡음의 특성을 보여 오보율 (False Alarm Rate)성능이 

떨어지는 결과를 보인다. 그 이유는 입력신호의 음성에 

너 지 자체가 매우 낮기 때문에 상대적으로 낮은 문턱값 

설정으로 발생한 문제이나 &아값의 적절한 조정을 통 

해 개선할 수 있다. 그림 3은 주어진 프레임에서 음성 

최대화를 실시한 이후에 평균과 표준 편차를 더한 값인 

嗚*나를 이용하여 음성과 비음성 구간을 표현하고 있다. 

그림 3에서 볼 수 있듯이 A"赤값이 0근처에 머물면 비 

음성으로 0이상의 값에 존재하면 음성으로 구분할 수 있 

으며 낮은 SNR에서도 잡음 구간은 0근처를 유지하고 있 

고 낮은 SN旧과 높은 SNR의 비음성구간이 0근처에서 일 

치하여 문턱값 설정이 용이한 것을 볼 수 있다. 따라서 

현재의 문턱값인 Jh는 0.2로 설정되어 있으나 

&皿값을 기준으로 적절한 문턱값을 조정하면 낮은 

SNR에서의 오보율 (False Alarm Rate)을 개선시킬 수 

있을 것으로 본다.

표 2. SNR 15 dB〜0 dB에 대한 Pause Hit Rate와 False Alarm 
Rate

ta미e 2. Puase Hit Rate and False Alarm Rate for SNR 15 
dB~0 dB.

Noise SNR 
(dB)

VAD Result (%)

PHR FAR

Car

0 100 9.5

5 100 5.6

10 100 0

15 100 0

airport

0 91 12

5 93 9

10 98 5

15 98 5

Street

0 95 10

5 95 7

10 98 4

15 98 4

음성 구간 적중률 (Pause Hit Rate) 은 c&t 잡음 환경의 

모든 잡음 구간에서 100%의 정확도를 보였으며 음성 구 

간에 대한 비음성 구간 오보율 (False Alarm Rate)은 

SNR 15 dB 와 10 dB에서는 0%로 좋은 성능을 보였으나 

낮은 SNR 구간인 5 dB와 0 dB에서 각각 5.6% 9.5%의 

성능을 보였다. 이와 같은 결과는 NOIZEUS Corpus의 car

V. 결 론

본 논문은 심리 음향 모델에 기반을 둔 바크 스케일 

필터 뱅크를 이용하여 주어진 프레임에서 음성 에너지를 

최대화 하고 음성 에너지가 최대화된 평균과 표준 편차 값 

을 이용하여 음성과 비음성 구간을 결정하여 음성구간을 

검출하는 음성 에너지 최대화 음성검출 (Speech Energy 

Maximization-Voice Activity Detection) 방법을 제안하 

였다. 실험을 통해 제안된 음성검출 방법의 성능을 보면 

낮은 SNR에서도 음성검출에 효과적 임을 볼 수 있다. 제 

안된 방법은 음성 에너지를 최대화 하여 상대적으로 잡음 

레벨을 저하시키는 방법을 사용하여 에너지를 기반으로 

한 방법들 중 비교적 연산량이 적어 실제응용에 적합하 

다 특히 무색잡음 특성을 갖는 자동차 잡음 환경에서 안 

정적이고 뛰어난 성능을 나타내며 유색잡음 환경에서도 

음성 에너지만을 강화시키는 특징으로 비교적 좋은 성능 

을 가지는 것을 알 수 있었다. 제안된 음성 검출 방법은 

음성 에너지가 중요한 특징으로 처리되는 음성인식 분야 

에서 인식률 향상에 기여할 수 있을 것으로 기대한다. 그 

리고 아직 낮은 SNR에서 오보율 (False Alarm Rate) 성 

능이 개선의 여지가 있으나 문턱값을 갱신하는 방법을 

개선하면 보나 나은 성능을 가질 수 있을 것이다.
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