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요 약

본 논문에서는 Bi-Level HMM을 이용한 음성구간 검출 방법을 제안하였다. 기존의 음성 구간 검출법은 짧은 

상태변화 오류(Burst Clipping)를 제거하기 위하여 별도의 후처리 과정을 거치든가, 규칙 기반 지연 프레임을 설

정해야만 한다. 이러한 문제에 대처하기 위하여 기존의 HMM 모델에 상태 계층을 추가한 Bi-Level HMM을 이

용하여 음성구간 판정을 위해 음성상태의 사후 확률비를 이용하였다. 사람의 청각특성을 고려한 MFCC를 특징치

로 하여, 다양한 SNR의 음성 데이터에 대한 평가지표를 활용한 실험을 수행하여 기존의 음성상태 분류법보다 우

수한 결과를 얻을 수 있었다.

ABSTRACT

We presented a method for Vad(Voice Activity Detection) using Bi-level HMM. Conventional methods need to do an additional 

post processing or set rule-based delayed frames. To cope with the problem, we applied to VAD a Bi-level HMM that has an 

inserted state layer into a typical HMM. And we used posterior ratio of voice states to detect voice period. Considering MFCCs(: 

Mel-Frequency Cepstral Coefficients) as observation vectors, we performed some experiments with voice data of different SNRs and 

achieved satisfactory results compared with well-known methods.
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Ⅰ. 서 론

최근 음성인식 기술이 스마트기기, 가전제품, 자동

차의 음성 인터페이스 등 여러 분야에 적용됨에 따라 

음성구간 검출(Voice Activity Detection, VAD) 기술

의 중요성이 커지고 있다[1]. 음성구간 검출은 입력신

호로부터 음성구간과 비음성구간을 구분하는 것을 방

법으로서, 다양한 음성 기반 알고리즘의 전처리 기법

으로 적용되어 음성분석, 음성인식, 제한된 대역폭에

서의 효율적인 음성 부호화 등 음성신호처리 분야에 

필수적인 것이다[1-5]. 

음성구간 검출이 어려운 것은 비정적인 잡음에 노

출 된 여러 가지 복잡한 환경 속에서 음성구간의 시

작점과 끝점을 찾아야 한다는 점 때문이다. 이러한 환

경에서 최근의 통계적 모델 기반의 여러 가지 방법들

은[6-10] 규칙기반의 초기 음성구간 검출 방법들에

[11] 비해 우위를 가진다. 음성과 비음성의 통계적 모

델을 이용하는 것에는 우도비(Likelihood Ratio)를 이
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용하는 것과[6,12], HMM(: Hidden Markov 

Model)[8-10], SVM(Support Vector Machine)[13]을 

이용하는 것이 대표적이다. 그러나 문제가 되는 것은 

실제 비음성 구간인데도 음성 구간으로 인식되는 짧

은 구간(Burst Clipping) 혹은, 음성구간 중에 비음성 

구간으로 간주되어지는 짧은 구간이 빈번히 발생한다

는 것이다. 그래서 대개 통계적 모델로 음성구간을 검

출한 후에 규칙 기반의 후처리 과정을 거쳐 이러한 

짧은 구간의 오류를 제거한다. 하지만, 이러한 방법은 

비정적 잡음에 대해 신뢰성을 주기 어렵고 실시간 처

리를 요구하는 시스템에 적용하는데 무리가 있다. 

실시간으로 이러한 문제를 다루는 전형적인 방법은 

우도비를 사용하여 음성구간을 검출하고 음성(혹은 

비음성) 상태에서 비음성(혹은 음성) 상태로의 전환에 

특정 길이의 지연 프레임을 부여하는 것이다. Sohn[7]

은 HMM 기반 Hang-over 기법을 고안했는데, HMM

의 Forward 알고리즘에 의한 Posterior Probability의 

비를 이용하는 것이다. 그러나 HMM의 전형적인 방

법이 상태의 Duration을 나타내는데 단점이 있고, 제

안된 방법은 여전히 이 한계를 가진다. Veisi[8]는 

HMM 기반의 우도비로 음성상태를 판별한 다음, 특

정 길이 미만의 상태변화를 무시하는 Heuristic 

Hang-over 기법을 도입했다. 좋은 성능을 나타냈으

나, 여전히 잡음의 상태에 연관된 특정길이를 어떻게 

정하는가 하는 문제가 있다. Tiaw[14]는 HMM 기반

의 상태판별과 Hang-over 기법을 통합한 Bi-Level 

HMM을 고안하여 시각 기반 발화 검출에 적용했다. 

이것은 짧은 오류 상태인식 구간을 제거하는 기존의 

후처리 과정이나 규칙 기반의 방법들에 의존함이 없는 

하나의 통합된 통계적 모델이라는데 의미를 가진다.

본 논문에서는 Bi-Level HMM을 실시간 음성구간 

검출에 적용하였다. 특징치로는 주파수 특성의 다양한 

연관관계와 청각특성을 고려한 MFCC를 사용하였다

[15]. Tiaw[14]는 상태의 Posterior 확률을 이용했지만, 

본 논문에서는 Posterior의 비를 사용함으로써 더욱더 

평활한 음성구간을 검출할 수 있었다. 

2장에서는 MFCC 특징치 추출에 대한 내용을 정리

하였고 3장에서 음성구간 검출을 위한 Bi-Level 

HMM 적용을 다루었다. 4장에서는 본 제안한 방법의 

실증을 위한 실험 내용 및 결과를 보여준다. 이에 따

른 결론을 5장에서 설명한다.

Ⅱ. MFCC 특징치 추출

2.1 Mel-Frequency Cepstral Coefficents

Mel-Frequency Cepstrum이란 음성 주파수의 비선

형 Mel Scale의 로그 파워 스펙트럼을 기반으로 선형 

변환하는 과정을 말한다. Cepstrum과 구분되는  점은 

MFC의 Frequency Band가 Mel Scale상에서 균일하

게 분할되어 일반적인 Cepstrum의 선형구간의 

Frequency Band 보다 사람의 청각 시스템에 더 가깝

다는데 있다[11]. 다음과 같은 과정을 거쳐 구한다.

① 고주파 강화 : 발성과정에서 성대와 입술의 영

향에 의해 감쇠되는 고주파 성분의 보상

② 프레임 분할 : 샘플링 된 N개의 음성신호를 하

나의 관측단위로 묶어 주는 것을 말함. 8 khz로 샘플

링 하고 한 프레임을 25ms로 할 경우 200 개의 샘플

이 한 프레임을 구성함. 프레임 사이의 이동은 10 

로 하여 중첩이 일어나게 함.

③ Hamming Window 적용 : 프레임의 연속성을 

향상시키기 위해 식 (1)과 같은 연산을 적용함.

′    ≤ ≤ (1)

여기서,  cos , 
은 샘플된 음성신호임. 

④ FFT 적용 : 음성신호를 시간영역에서 주파수 

영역으로 변환함.

⑤ Mel 필터링 : FFT를 통해 얻은 스펙트럼에 대

해 (=20) 개의 삼각 대역 필터링을 적용하고 그것

의 로그 스펙트럼을 구함.

⑥ DCT 적용 : Mel 필터링된 스펙트럼에 DCT(: 

Discrete Cosine Transform)을 적용하여 최종 13개의 

계수를(MFCC) 구함.

2.2 MFCC 특징치 벡터 정의

DCT를 통해 구한 13개의 계수 중 첫 번째 계수는  

프레임 에너지에 해당하는 것으로 잡음의 크기에 민

감하므로 제외한다. 그리고 음성구간의 검출 정확도와 

관계가 적은 열 번째부터 열세 번째 계수를 제외한 

여덟 개의 계수를 특징치 벡터로 정의한다[15].
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Ⅲ. Bi-Level HMM 기반 음성신호 모델링

3.1 확률 기반 음성상태 정의

앞서 말한 바와 같이 입력된 음성신호는 제한된 대

역폭에서의 효율적인 음성부호화, 음성인식 등을 위해 

음성 구간과 비음성 구간으로 나눌 필요가 있다. 이

때, 음성 구간이라 할지라도 단어와 단어의 사이, 무

성음 등에서는 비음성 구간의 특성을 가지고 있다. 

또, 비음성 구간에서도 비정적 잡음에 의해 음성 구간

의 특성이 나타날 수 있다. 본 논문에서는 이러한 점

을 고려한 확률적 모델링을 위해 다음 두 가지를 가

정한다. 첫째, 음성신호는 MFCC 특징치 벡터의 확률

적 분포로 정의되는 활성과 비활성의 두 가지 상태로 

나누어진다(식 (2) 참조). 둘째, 1차 마코프 모델 특성

을 갖는 음성 상태와 비음성 상태가 존재하고, 각 상

태는 활성 상태와 비활성 상태의 빈도수에 의해 결정

된다(식 (3) 참조). 즉, 음성 상태는 활성 상태의 빈도

수가 비활성 상태보다 많은 것이고, 비음성 상태는 비

활성 상태의 빈도수가 상대적으로 많다는 것이다. 


   ∈∈ 







 

  




  

(2)


 


 




  

∈ (3)

여기서, 는 8차원 MFCC 벡터, 의 행은 음성 

상태와 비음성 상태를 나타내고 의 열은 활성 상태 

와 비활성 상태를 나타낸다.

위의 두 번째 가정은 비정적 잡음에 의한 짧은 시

간의 상태변화 오류를 없앨 수 있는 핵심적인 것이다. 

이것에 의해 연속된 활성상태(혹은 비활성)에서 가끔 

짧게 비활성(혹은 활성)으로 갔다가 다시 활성상태로 

돌아오는 것을 음성 상태(혹은 비음성 상태)의 연속으

로 유지시킬 수가 있기 때문이다.

3.2 Bi-Level HMM

은닉 마르코프 모델(Hidden Markov Model)은 관

측 벡터의 시간열에 대한 시공간 확률분석 모델로서 

서로 독립된 관측벡터 계층과 숨겨진 상태열의 두 계

층으로 나누어진다. Bi-level HMM은 상태 계층과 관

측벡터 계층 사이에 또 하나의 상태계층을 추가한 것

으로 그림 1과 같다[14].

그림 1. Bi-Level HMM 확률 그래프 구조
Fig. 1 Probabilistic Graph Structure of Bi-Level HMM

확률 기반 음성상태를 Bi-Level HMM 구조에서 

보면, 상위 상태 계층에서 음성 상태와 비음성 상태가  

1차 마코프 모델의 관계를 가진다. 상위 각 상태에 정

의된 빈도수()에 따라 활성 상태, 비활성 상태가 결

정되고 하위 상태 계층을 이룬다. 관측벡터 계층은 활

성, 비활성 상태에 따라 확률적으로 분포하는 독립적

인 관측벡터로 구성된다. 

3.3 음성 상태 추론

전방향 상태 추론은 현재까지 입력된 관측벡터로부터 

상태를 재귀적 방법 추정하는 것으로 다음과 같다[14].


  ⋯ 

  

 
 

 

   
 

 

  
 

(4)

여기서, , 는 각각 , 에서의 상위 계층 상

태를 말하며, 은 에서의 하위 계층 상태(활성, 비활

성)를 나타낸다. 는 상태천이 행렬로서, 



는  

로 정의된다. 는 와   및 활성/비활성 상

태의 관측벡터 확률분포 파라미터로 구성된다(식 (2)

참조). 3.2절에서 말한 하위 상태 계층의 도입으로 인

한 짧은 시간의 상태변화 오류 제거는 실제 식 (4)의 


 
항에 기인한다. 

시간 에서의 사후확률(Posterior Probability)은, 식 

(5)와 같이 전방향 상태추론에 비례한다. 이에 따라 

음성 상태는 확률적으로 식 (6)과 같이 정할 수 있다.
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
 ⋯   ⋯ 

 ⋯  

∝ ⋯  

 (5)


   i f  
 otherwise

(6)

한편, 상태변경에서 문턱을 두기위하여 우도비와 

같이  전방향 상태비를 도입하면 식 (7)과 같이 음성

상태를 판정하게 되고 이와 같이 문턱을 두면 상태의 

빈번한 변화를 방지하는 효과가 있다.


   i f  


  


  

 

 otherwise
(7)

Ⅳ. 실험결과

자동차 소음환경에서 다양한 SNR로 구분된 음성 

데이터베이스부터1)을 이용하여 MFCC 특징치를 추출

하였다. 본 논문에서 제안하는 기법은 GMM에 의한 

우도비 및 HMM 방법과 비교 실험되었는데, 타 두 

가지 방식은 음성 상태의 짧은 상태변화 오류(Burst 

Clipping)를 제거하기 위한 별도의 후처리 과정을 거

치지 않았다. 

그림 2는 SNR에 따른 각 방법의 음성상태 추정결

과를 나타내고 있다. 음성 데이터가 연속된 단어의  

문장으로 이루어져 있어서 단어와 단어 사이를 비음

성 구간으로 판정하는 경우가 많음을 알 수 있다. 이

것은 음성인식, 전송을 위한 음성부호화 등의 성능저

하에 연결될 수 있다. 제안한 방법은 다른 방법에 비

해 월등히 뛰어난 결과를 보여준다.

제안한 방법의 평가를 위해 음성구간 검출율(), 

짧은 상태변화 오류()를 지표로 활용하였다(식 

(8-9) 참조). 이 지표를 이용한 ROC(: Receiver 

Operating Characteristic) 공간은 그림 3과 같다. 본 

논문에서 제안한 방법은   측면에서 기존 방법에 

비해 현저히 우수함을 확인할 수 있다. 

1) http://ecs.utdallas.edu/loizou/speech/noizeus/

 참음성구간의프레임수
음성구간으로판정된프레임수

(8)

  






참음성구간의프레임수
비음성상태로바뀐회수



참비음성구간의프레임수
음성상태로바뀐회수





(9)

(a)

(b)

(c)

그림 2. 음성 구간 검출 결과 (a) SNR 5dB  (b) SNR 
10dB (c) SNR 15dB

Fig. 2 Result of Voice Activity Detection (a) SNR 5dB 
(b) SNR 10dB (c) SNR 15dB
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Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 Bi-Level HMM을 적용한 음성구간 

검출법을 제안하였다. 기존의 방법은 짧은 상태변화 

오류(Burst Clipping)를 제거하기 위하여 별도의 후처

리 과정을 거치든가, 규칙 기반 지연 프레임을 설정했

다. 제안한 방법은 기존의 HMM 모델에 상태 계층을 

추가한 Bi-Level HMM을 음성구간 검출에 적용하고 

전방향 상태의 사후 확률비를 통한 음성상태 판정으

로 통해 이 문제를 해결하였다. 다양한 SNR의 음성 

데이터에 대한 실험을 수행하여 기존의 음성상태 분

류법보다 우수한 결과를 얻을 수 있었다.

(a)

(b)

(c)

그림 3. 음성구간 검출 ROC (a) 노이즈가 5dB인 환경 
(b) 노이즈가 10dB인 환경 (c) 노이즈가 15dB인 환경
Fig. 3 ROC of Voice Activity Detection (a) Noise of 
environment 5dB (b) Noise of environment 10dB 

(c) Noise of environment 15dB
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