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이중채널 잡음음성인식을 위한 공간정보를 이용한 

통계모델 기반 음성구간 검출
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ABSTRACT

In this paper, voice activity detection (VAD) for dual-channel noisy speech recognition is proposed in which spatial cues are 
employed. In the proposed method, a probability model for speech presence/absence is constructed using spatial cues obtained 
from dual-channel input signal, and a speech activity interval is detected through this probability model. In particular, spatial 
cues are composed of interaural time differences and interaural level differences of dual-channel speech signals, and the 
probability model for speech presence/absence is based on a Gaussian kernel density. In order to evaluate the performance of 
the proposed VAD method, speech recognition is performed for speech segments that only include speech intervals detected by 
the proposed VAD method. The performance of the proposed method is compared with those of several methods such as an 
SNR-based method, a direction of arrival (DOA) based method, and a phase vector based method. It is shown from the speech 
recognition experiments that the proposed method outperforms conventional methods by providing relative word error rates 
reductions of 11.68%, 41.92%, and 10.15% compared with SNR-based, DOA-based, and phase vector based method, 
respectively.
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1. 서론

음성구간 검출(Voice Activity Detection, VAD)은 음성신호처

리 시스템에서 입력 신호로부터 음성구간과 비음성구간을 검출
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하는 방법으로서, 다양한 음성 기반 알고리즘의 전처리 기법으

로 적용되어 시스템 성능향상을 위한 중요한 역할을 수행한다. 

예를 들면, 음성향상 기법에 적용되어 비음성구간으로부터 잡

음의 통계 특성을 추정하고 활용함으로써 음성의 품질을 향상

시킬 수 있으며 [1], 음성부호화에서는 비음성구간에 대해 낮은 

비트율을 할당하는 불연속 전송을 통해 통신 채널의 효율적인 

사용을 가능하게 한다 [2]. 또한, 음성인식 시스템 내에서는 잡

음음성으로부터 음성구간을 검출함으로써 음성인식의 디코딩 

과정에서의 불필요한 연산량을 감소시키고, 음성구간 전․후의 

잡음으로 인한 오인식을 방지하는데 기여한다 [3]. 

일반적으로 음성구간 검출은 입력신호로부터 음성존재 및 

부재 판별에 대한 특징 파라미터를 추출하는 단계와 이를 바탕

으로 음성신호의 존재 여부를 판단하는 단계로 구성되며, 최근

까지 음성구간 검출 성능 향상을 위해 다양한 특징 파라미터를 

기반으로 한 음성구간 검출 기법들이 제안되었다. 이중에서도 
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음성구간 검출을 위한 가장 오래되고 대표적인 특징 파라미터

로는 음성신호의 단구간 에너지(short-term energy)와 영교차율

(Zero Crossing Rate, ZCR)을 들 수 있다 [4]. 단구간 에너지와 

영교차율 기반의 음성구간 검출 방법은 적은 계산량으로 효율

적인 음성구간 검출이 가능한 장점을 지닌 반면, 낮은 신호 대 

잡음비(Signal-to-Noise Ratio, SNR) 환경에서는 음성구간과 잡음

구간에서의 파라미터 간 변별력이 떨어지며 이로 인한 음성구

간 검출 성능이 저하되는 단점을 보인다. 이를 극복하기 위해 

대역 제한된 신호의 파워 또는 대역 통과 필터뱅크로부터의 출

력신호들의 에너지의 합 [5], [6], 스펙트럼의 모양 [7], 잡음 스

펙트럼의 특성 [8], 음성신호의 주기성 [9] 등을 특징 파라미터

로 이용한 방법들이 제안되었다. 특히, “참고문헌[10]”에서는 

Welch-Barlett 방법을 사용하여 보다 낮은 편차를 갖는 스펙트

럼을 추정하고, 이를 통해 SNR을 측정하여 음성구간 검출 파라

미터로 이용하고, 비음성구간에서의 통계적 특성을 고려한 문

턱값을 설정 및 적응하는 방식을 제안함으로써 환경 변화에 따

른 음성구간 검출 성능을 개선하였다. 그러나 이와 같은 성능은 

정적잡음 환경에 국한된 경향을 보이고 있으며, 비정적 잡음환

경에서는 우수한 음성구간 검출 성능이 보장되지 못하는 단점

을 지닌다. 

그림 1. 제안된 공간정보를 이용한 통계모델 기반 음성구간 

검출 방법의 블록도

Figure 1. Block diagram of the proposed statistical model-based 
voice activity detection employing spatial cues 

이와 관련하여 최근에는 정적잡음 환경뿐만 아니라 비정적 

잡음 환경에서의 음성구간 검출 성능 향상을 위하여 다채널 입

력신호를 이용한 음성구간 검출 방법들이 제안되었다. 예를 들

어 이중 채널 입력으로부터 특정 시간 주파수 영역에서 신호도

착방향(Direction of Arrival, DOA)의 엔트로피를 추정하고 이를 

통하여 음성구간을 검출하는 방법이 제안되었다 [11]. 그러나 

이 방법은 목표 음성신호로부터 추정된 신호도착방향은 균일하

게 분포하며, 잡음신호로부터 추정된 신호도착방향은 균일하지 

않게 분포하지 않는 다는 가정 하에 제안되었기 때문에 목표 

음성신호와 마찬가지로 방향성이 뚜렷한 잡음신호가 존재하는 

환경에서는 음성구간 검출 성능이 저하된다. 또 다른 예로써, 

마이크로폰 배열에서의 위상 벡터(phase vector)를 이용하여 음

성구간을 검출하는 방법이 제안되었다 [12]. 하지만 이 경우 또

한 방향성을 지닌 잡음이 존재하는 환경에서는 안정적인 음성

구간 검출이 가능하지만, 높은 성능을 위해서는 많은 수의 마이

크로폰을 필요로 하는 단점이 있다. 

본 논문에서는 기존의 음성구간 검출 방법의 단점을 극복하

기 위해 공간정보기반의 음성구간 검출 방법을 제안한다. 즉, 

제안된 방법은 이중채널 마이크로폰 신호로부터 음성구간과 비

음성구간에서의 상호 시간 차이(Interaural Time Difference, ITD)

와 상호 크기 차이(Interaural Level Difference, ILD)를 추출하여 

각각 ITD, ILD 분포를 확률모델로 생성하여 이를 기반으로 음

성구간을 검출한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 서론에 이어, 2장에서는 공간

정보를 이용한 음성구간 검출 방법을 제안하고, 3장에서는 기

존의 방식과의 비교실험 결과를 보여준다. 마지막으로 4장에서

는 본 논문의 결론을 맺는다.

2. 공간정보를 이용하는 통계모델 기반 음성구간 검출

<그림 1>은 본 논문에서 제안하는 공간정보를 이용한 음성

구간 검출 방법의 구성도를 보여준다. 제안된 음성구간 검출 방

법은 이중채널 음성을 입력으로 하며, 좌․우 입력채널간의 

ITD와 ILD를 기반으로 음성존재 및 부재에 대한 확률모델을 

생성하고, 이를 바탕으로 음성구간을 검출한다. 본 장에서는 공

간정보를 이용한 통계모델 기반 음성구간 검출 방법의 각 단계

에 대해 자세히 설명하도록 한다.

2.1 감마톤 분석

제안된 음성구간 검출 방법은 우선 16 kHz의 표본화율의 이중

채널 잡음신호를 각각 사람의 청각특성을 반영한 감마톤 필터뱅

크에 적용하여 32개의 청각 주파수 신호로 변환시킨다 [13]. 본 

논문에서 사용된 감마톤 필터뱅크는 50 Hz에서 8 kHz 사이의 주

파수를 균일 장방형 대역(equivalent rectangular bandwidth) 단위로 

나눈 32개의 감마톤 필터로 구성된다 [14]. 이 때, 입력신호는 10 

ms씩 중첩되는 20 ms 크기의 프레임으로 나누어 감마톤 필터뱅크

에 적용되며, 이를 통해 각 시간-주파수 영역별 좌․우 청각 주파

수 신호 
과 

을 얻는다. 이때, 는 시간 프레임 인덱스를, 는 

주파수 밴드 인덱스를 각각 나타낸다.

2.2 공간정보 추출

음성의 존재 및 부재 확률 추정을 위한 파라미터로 각 시간 

프레임 및 주파수 밴드별로 공간정보, 즉 ITD와 ILD를 구한다. 

우선 ITD를 추출하기 위해서 감마톤 분석을 통해 얻어진 ()

번째 시간-주파수 영역의 좌․우 청각 주파수 신호 
와 

 
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사이의 정규상호상관계수(normalized cross-correlation) 를 

다음과 같이 구한다.

 































(1) 

여기서 는 정규상호상관계수의 시간 지연값으로 -8에서 8의 

값을 가지며, 이는 16 kHz 표본화율에서 -0.5 ms부터 0.5 ms에 

해당한다. 또한 은 한 프레임 당 샘플 수를 나타내고, 동일한 

표본화율 환경에서 20 ms에 해당하는 320 샘플의 값으로 설정

된다. 다음으로, 식 (1)에서 구한 ()번째 시간-주파수 영역의 

가 최대값을 가질 때의 지연값을 다음 식과 같이 구함으

로써 해당영역의 ITD를 구한다.

   
 (2) 

ILD의 경우 ()번째 시간-주파수 영역의 좌․우 청각 주파

수 신호 
과 

간의 에너지 차이를 이용하여 해당영역의 ILD 

값, ,을 다음 식과 같이 계산한다.

  

























 (3) 

2.3 음성구간 검출을 위한 파라미터

2.2절에서의 식 (2)와 식(3)을 통해 좌․우 청각 주파수 신호

로부터 추출된 ITD, 와 ILD, 는 음성존재 및 부재에 대한 

확률모델의 특징벡터로 입력되어 ()번째 시간-주파수 영역의 

음성존재 및 부재 확률을 추정하는데 이용된다. 특히 음성존재 

및 부재에 대한 확률 모델은 각 주파수 대역별로 ITD와 ILD를 

입력으로 가우시안 커널 밀도 추정(Gaussian kernel density 

estimation) [15]을 통해 학습된다. 이 때 마이크로폰 배열의 정

면을 목표 음성 방향으로 가정하여 학습 데이터로부터 획득한 

ITD와 ILD를 통해 음성존재에 대한 확률 모델을 생성한다. 마

찬가지로, 정면 이외의 방향에 대한 학습 데이터로부터 획득된 

ITD와 ILD을 통해 음성부재에 대한 확률모델, 즉 잡음모델을 

학습한다. 

음성구간 검출을 위한 특징 파라미터로는 다음과 같이 각 

()번째 시간-주파수 영역별로 추정된 음성존재 대비 부재 확

률의 비로 계산하고, 이 값을 전체 주파수 밴드에 대해 모두 합

한 를 이용한다.

  

  (4) 

 




 (5) 

여기서    는 주어진 번째 주파수 밴드에 대한 

음성존재 확률모델 에 대한 ()번째 시간-주파수 영역에서 

얻어진 ITD값 와 ILD값 로 구성된 벡터의 확률을 나타낸

다. 또한   는 번째 주파수 밴드의 음성부재의 확

률모델 에 대한 동일한 입력 벡터의 확률을 의미한다. 그리

고 는 감마톤 필터뱅크의 전체 주파수 밴드의 수로 본 논문에

서는 32의 값을 가진다.

2.4 음성구간 결정 규칙

본 논문에서 제안된 음성구간 검출 방법은 음성구간 결정을 

위해 문턱값 기반 비교 방식을 이용한다. 음성구간 검출을 위한 

문턱값은 초기  개 프레임 이내의 입력 신호에 음성이 존재하

지 않는다는 가정 하에, 이 구간에서의 특징 파라미터 의 

분포를 통해 구한다. 즉, 값에 대한 평균 과 표준편차 

을 이용하여 다음과 같이 음성에 대한 문턱값 와 잡음에 대

한 문턱값 을 계산한다.

그림 2. 경음악 잡음이 포함된 잡음음성에 대한 음성구간 검출 

결과; (a) 목표음성, (b) 잡음음성, (c) 음성구간 검출을 위한 

특징 파라미터, (d) 음성구간 검출 결과

Figure 2. VAD results for noisy speech mixed with classic music; 
(a) target speech, (b) noisy speech, (c) VAD feature, and (d) 

VAD result

   (6) 

여기서 는 와 으로 각각 표현될 수 있으며, 는 음성과 잡음

에 대한 각각의 문턱값을 구하기 위한 결정 파라미터로서, 는 

5, 은 1의 값으로 설정한다. 또한 과 은 초기  개 프레임에 

대해 각각 계산되며, 본 논문에서는 =10으로 하여 10개의 프레임
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에 대한 평균과 표준편차를 다음과 같이 각각 구한다.

  





 (7) 

 



 





 
 (8) 

다음으로는 식 (5)를 통해 구한 특징 파라미터 와 식 (6)

을 통해 구해진 음성과 잡음에 대한 문턱값들, 와 ,을 이용

하여 다음과 같은 규칙을 통해 음성구간을 결정한다.

 













 
 

 
(9) 

여기서 는 번째 프레임에 대한 음성존재 및 부재를 

나타내며 1은 음성존재를, 0은 음성부재를 각각 의미한다. 초기

화로    으로 설정한다. 만약 번째 프레임이 음성부재 

프레임으로 결정되었을 경우, 파라미터 는 시간에 따라 변

하는 잡음의 특성을 고려하기 위하여 문턱값 와 의 적응에 

활용된다. 즉, 음성부재 프레임의 가 반영된 새로운 과 

은 식 (10)-(12)와 같이 적응되며, 최종적으로 식 (6)을 통해 

새로운 문턱값 와 을 추정한다.

  ∙  ∙ (10) 

  ∙  ∙
 (11) 

     (12) 

여기서   는 비음성구간에서의 특징 파라미터 의 

제곱의 평균값을 나타낸다. 또한 는 문턱값 적응 정도를 조정

하기 위한 평활 계수(smoothing coefficient)로, 본 논문에서는 실

험적인 방법을 통해 0.95로 설정하였다.

<그림 2>는 경음악 잡음이 혼재된 잡음음성에 대한 제안된 

공간정보를 이용하는 통계모델 기반 음성구간 검출방법의 음성

구간 검출 결과를 보여준다. <그림 2(a)>는 목표음성만을 나타

내며, <그림 2(b)>는 경음악 잡음이 0 dB SNR로 혼합된 잡음음

성을 보여준다. 또한, <그림 2(c)>는 <그림 2(b)>의 잡음음성을 

입력으로 하여 추출한 특징 파라미터를, <그림 2(d)>는 식 (9)의 

규칙을 통해 구한 최종 음성검출 결과를 각각 보여준다. <그림 

2(a)>와 <그림 2(d)>의 비교를 통해 알 수 있듯이 제안된 음성

구간 검출 방법은 실제 음성구간과 유사하게 음성구간을 검출

함을 확인할 수 있다.

3. 성능 평가

본 장에서는 제안된 공간정보를 이용하는 통계모델 기반 음

성구간 검출방법의 성능을 단채널 신호를 통해 추정한 SNR 기

반의 음성구간 검출 방법 [10], 이중채널 환경에서의 동작하는 

DOA의 엔트로피를 이용한 음성구간 검출 방법 [11] 및 이중채

널 입력신호의 위상벡터 기반 음성구간 검출 방법 [12]의 성능

과 각각 비교한다.

3.1 이중채널 잡음음성 데이터베이스

제안된 음성검출 방법의 성능 평가를 위해 ETRI 한국어 헤드셋 

인식용 단어 데이터베이스 [16]를 사용하여 이중채널 잡음음성 데

이터를 인위적으로 구축하였다. 200개의 단어음성에 대해서는 0°

에 위치하게 하는 머리 전달 임펄스 응답(Head-Related Impulse 

Response, HRIR) [17]을 적용하고, 군중잡음(babble noise), 공장잡

음(factory noise), 경음악(classic music), 그리고 목표음성이 아닌 

다른 방향으로부터의 음성(interference speech)을 잡음신호로 사용

하여, 20°, 30°, 40° 및 50°에 위치하도록 하는 HRIR를 적용하여 

방향이 전환된 잡음신호를 더해 이중채널용 테스트 잡음음성 데

이터베이스를 제작하였다. 이때 잡음은 0, 10 및 20 dB의 SNR을 

갖도록 가공하였다. 

음성존재 및 부재에 대한 확률 모델의 학습에는 성능 평가용 

음성 데이터베이스에 사용되지 않은 96개의 단어음성을 목표음

성을 사용하여 0°에 해당하는 HRIR을 적용하였다. 또한, 성능 

평가용 데이터베이스와 동일한 네 종류의 96개 잡음신호들을 0, 

10 및 20 dB의 SNR을 갖도록 가공한 후, 20°, 40°, 60° 및 80°

에 해당하는 머리 전달함수를 적용하여 최종적으로 96개의 잡

음음성 데이터를 제작하였다.

3.2 음성구간 검출 성능

우선 제안된 음성구간 검출 방법의 성능을 SNR 기반 방법, 

DOA 엔트로피 기반 방법, 위상벡터 기반 방법들의 성능과 오

보율(False Alarm Rate, FAR) 및 오거부율(False Rejection Rate, 

FRR)을 측정하여 비교하였다. FAR과 FRR은 200개의 성능평가

용 단어음성에 대해 수동으로 검출한 음성구간을 기준으로 각

각 다음과 같이 측정된다.

  전체비음성구간프레임수
비음성구간이음성구간으로검출된프레임수 (13) 

  전체음성구간프레임수
음성구간이비음성구간으로검출된프레임수 (14) 

<그림 3>과 <그림 4>는 10 dB와 0 dB SNR의 잡음환경에 대한 

각 음성구간 검출 방법들의 문턱값들을 조정하면서 FAR과 FRR

을 측정하여 구한 동작특성(Receiver Operating Characteristic, 

ROC) 곡선을 각각 보여준다. 이 때, 위상벡터 기반의 음성구간 
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그림 4. 다양한 잡음 환경에서의 ROC 곡선 (0 dB SNR); (a) babble, (b) factory, (c) classic music, (d) interference speech
Figure 4. ROC curves for various noise environments (0 dB SNR); (a) babble, (b) factory, (c) classic music, and (d) interference

speech

그림 3. 다양한 잡음 환경에서의 ROC 곡선 (10 dB SNR); (a) babble, (b) factory, (c) classic music, (d) interference speech
Figure 3. ROC curves for various noise environments (10 dB SNR); (a) babble, (b) factory, (c) classic music, and (d) interference speech
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그림 5 . 잡음원의 방향에 따른 단어 오인식률; (a) 20°, (b) 30°, (c) 40°, (d) 50°
Figure 5. Word error rate according to different noise directions; (a) 20°, (b) 30°, (c) 40°, and (d) 50°

검출 방법의 경우, 고정된 문턱값을 사용함으로 인해 ROC 곡

선이 아닌 점으로 표현되었다. 그림에서 보는 바와 같이, 여러 

가지의 잡음환경과 SNR 환경에서 제안된 공간정보 기반의 음

성구간 검출 방법이 SNR 기반의 음성구간 검출 방법 및 DOA 

엔트로피 기반의 음성구간 검출 방법에 비해 향상된 FAR과 

FRR를 보이는 것을 알 수 있었다. 특히, 위상 벡터를 이용한 

방법과 비교할 경우, 군중잡음과 공장잡음, 경음악잡음 환경에

서는 유사한 성능을 가지나 음성잡음에서 향상된 성능을 보임

을 알 수 있었다.

3.2 음성인식 실험

VAD가 음성인식에 미치는 영향을 평가하기 위하여 본 논문

에서는 VAD에 의해 검출된 구간만을 입력으로 하는 음성인식 

실험을 수행하였다. 이를 위해 ETRI 한국어 헤드셋 인식용 단

어 데이터베이스 [16] 중 성능평가에 사용되지 않는 18,240개의 

단어음성을 학습용 데이터로 이용하여 음성인식 시스템을 구축

하였다.

음성인식 시스템에는 39차 특징 벡터를 사용하였으며, 이를 

위하여 12차 멜-켑스트럼 계수와 로그 에너지를 추출하였고, 1

차, 2차 미분계수를 구하여 39차 특징벡터를 구성하였다. 음향

모델은 트라이폰(triphone) 단위의 은닉 마코프 모델(Hidden 

Markov Model, HMM)을 기반으로 하며, 각 트라이폰은 3개의 

상태(state)를 갖는 left-to-right로 표현되었다. 이 때 각 상태는 4

개의 가우시안 혼합 밀도를 가지며, 결정트리(decision tree)를 

통해 트라이폰들의 상태를 결합하여 총 2,296개의 상태를 갖는 

음향모델을 구성하였다. 또한 사용된 어휘 수는 2,250개의 단어

이며, 문법으로는 유한 상태 네트워크(Finite State Network, 

FSN)가 적용되었다.

<그림 5>는 baseline 음성인식 시스템과 수동 음성구간 검출 

방법(Manual), SNR 기반 방법(SNR), DOA 엔트로피 기반 방법

(DOA-ENT), 위상벡터 기반 방법(PV), 그리고 제안된 공간정보 

기반 방법(Proposed)들에 의한 음성인식 시스템들의 단어 오인

식률 (WER)과 제안된 공간정보 기반 방법 대비 상대적 오인식

률 차이 (Rel. WER)를 보여준다. 그림에서 각 차트의 단어 오

인식률은 잡음원의 방향별 평균 단어 오인식률로 각각 0, 10, 

20 dB SNR 환경에서 군중잡음, 공장잡음, 경음악 잡음, 음성 

잡음 신호에 대한 평균값을 나타낸다. 그림에서 보는 바와 같이 

baseline의 경우 음성구간 검출 없이 인식과정을 수행하므로 가

장 높은 단어 오인식률을 보이고 있으며, 반대로 수동 음성구간 

검출 방법의 경우 음성구간 검출 오류가 존재하지 않으므로 가

장 낮은 단어 오인식률을 보임을 알 수 있다. 또한, DOA 엔트

로피 기반의 음성구간 검출 방법의 경우 다른 음성구간 검출 

방법에 비해 높은 단어 오인식률을 보이며 특히 baseline과 비

교해서 성능개선이 거의 없음을 보였다. 이는 DOA 엔트로피 
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기반의 방법이 목표음성으로부터 추정된 DOA는 균일하게 분

포하며, 잡음으로부터 추정된 DOA는 균일하지 않게 분포한다

는 가정 하에 제안된 방법이나, 본 논문에서 사용된 성능평가용 

데이터의 경우 잡음신호 역시 방향성이 뚜렷하기 나타나기 때

문이다. 제안된 공간정보를 이용하는 통계모델 기반 음성구간 

검출방법의 경우 SNR 기반의 방법, DOA 엔트로피 기반의 방

법, 위상벡터 기반의 방법들에 비해 낮은 단어 오인식률을 보이

며, 수동 음성구간 검출 방법과 가장 유사함을 알 수 있다. 이

는 제안된 방법의 음성구간 검출 성능이 가장 우수함을 보여주

는 것이다. 결과적으로는 제안된 공간정보를 이용하는 통계모

델 기반 음성구간 검출 방법이 SNR 기반 음성구간 검출 방법, 

DOA 엔트로피 기반 음성구간 검출 방법 및 위상벡터 기반 음

성구간 검출 방법에 비해 평균적으로 각각 11.68%, 41.92%, 

10.15%의 오인식률의 개선을 보였다.

4. 결론

본 논문에서는 동적잡음 환경에서의 음성인식 성능향상을 

위한 공간정보 기반의 음성구간 검출 방법을 제안하였다. 제안

된 방법은 이중채널 입력신호로부터 획득한 ITD와 ILD를 이용

하여 생성한 가우시안 확률모델을 기반으로 음성존재 및 부재 

확률을 추정하였다. 또한 음성구간 결정을 위한 특징 파라미터

로 시간-주파수 영역별 음성존재 대비 부재 확률 비를 추출하

여 문턱값 비교를 통해 음성구간을 검출하였다. 제안된 음성구

간 검출 방법은 동작특성 곡선과 검출된 구간만을 입력으로 하

는 음성인식을 통한 단어 오인식률 측정을 통해 기존의 SNR 

기반 음성구간 검출 방법, DOA 엔트로피 기반 음성구간 검출 

방법 및 위상벡터 기반 음성구간 검출 방법의 성능과 비교하였

다. 비교 결과, 제안된 공간정보를 이용하는 통계모델 기반 음

성구간 검출 방법의 성능이 가장 우수하였다. 특히, 제안된 방

법이 SNR 기반 방법, DOA 엔트로피 기반 방법 및 위상벡터 

기반 방법에 비해 평균적으로 각각 11.68%, 41.92%, 10.15%의 

상대적 오인식률을 개선하였다.
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