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본 논문에서는 기존의 통계적 모델 기반의 음성 검출기의 성능 향상을 위해 이진 분류에 우수한 support vector 

machine (SVM)을 도입한다. 기존의 통계적 모델 기반 음성 검출기의 경우 음성의 존재와 부재에 대한 가설로부터 

각각의 통계적 모델을 세워 입력 데이타에 의해 결정된 각 주파수 채널별 우도비 (likelihood ratio)를 단순히 기하 

평균을 취하여 문턱값과 비교, 음성 검출 여부를 판단한다. 제안된 음성 검출기는 기존의 기하 평균을 이용한 결정 

식을 대신하여 분류 오류 확률이 최소화되도록 각 주파수 채널별 우도비를 SVM의 특징 벡터로 적용한다. 제안된 

SVM 기반의 통계적 모델 음성 검출기는 기존의 LRT를 이용한 음성 검출기 및 SVM 기반의 음성 검출기들과 비교하 

여 다양한 잡음 환경에서 우수한 성능을 나타낸다.

핵심용어: 음성 검출기, Support vector machine, 통계적 모델, 우도비

투고분야: 음성처리 분야 (2.4)

In this paper, we apply a support vector machine (SVM) that incorporates an optimized nonlinear decision 
rule over different sets of feature vectors to improve the performance of statistical model-based voice 
activity detection (VAD). Conventional method performs VAD through setting up statistical models for each 
case of speech absence and presence assumption and comparing the geometric mean of the likelihood ratio 
(LR) for the individual frequency band extracted from input signal with the given threshold. We propose a 
novel VAD technique based on SVM by treating the LRs computed in each frequency bin as the elements of 
feature vector to minimize classification error probability instead of the conventional decision rule using 
geometric mean. As a result of experiments, the performance of SVM나)ased VAD using the proposed feature 
has shown better results compared with those of reported VADs in various noise environments.

Key wordsVoice activity detection, Support vector machine, Statistical model, Likelihood ratio

ASK subject classification： Speech Signal Processing (2.4)

I. 서론

음성과 비음성 구간을 검출하는 음성 검출기 (voice 

activity detector, VAD)는 다중 접속 기술에서 한정된 주 

파수 대역을 효율적으로 사용하기 위한 가변 전송률 부호 

화기의 실현을 위해 필수적인 부분을 차지하고 있다 [1], 

이와 관련하여 다양한 형태의 알고리즘이 제안되었으며, 

에너지 차이, 영교차율, 스펙트럼 차이 등의 특징을 이용 

한 다양한 알고리즘들이 연구되었다 [2], 특히 Ephraim과 
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Malah의 연구에서 시작된 minimum mean square error 

(MMSE) 기반의 음성 향상 기법에 사용된 음성의 존재와 

부재에 대한 통계적 모델을 우도비 테스트 (likelihood 

ratio test, LRT) 기반의 음성 검출기에 적용한 것이 매우 

우수한 성능을 가진 것으로 알려져 있다 [3-10],

한편, 최근의 음성 검출기의 성능 개선을 위한 새로운 

시도로서 기존의 음성 파라미터를 이진 분류에 뛰어난 성 

능을 보이는 support vector machine (SVM) 에 적용하여 

우수한 성능의 음성 검출기를 제시하였다 [11-12J.

본 논문에서는 음성의 통계적 모델 기반의 음성 검출기 

의 성능 향상을 위해 기존의 방법에서 제시된 각 주파수 

채널별 우도비의 단순한 기하 평균과 문턱값을 비교하는 
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방법 대신 주파수별 우도비를 SVM의 특징 벡터로 사용하 

여 최적화된 이진분류기법에 의존하는 새로운 방식을 제안 

하였으며, 다양한 잡음환경에서 기존의 통계적 모델 기반 

의 음성검출기와 성능을 비교하였다.

표 통계 모델 기반의 음성 검출기의 이해

시간축 상에서 원래의 음성신호 顽) 에 잡음신호 並) 가 

인가된 입력신호 疵)을 DFT (discrete Fourier transform) 

를 통해 주파수 축으로 변환되어 아래와 같이 표현된다.

*(n)=兀血)+ Z恤) (1)

여기서 *S)은 n번째 프레임에서의 »번째 주파수 성분 

이다. 주어진 가설 係, 乌이 각각 음성의 부재와 존재를 

표현한다고 하면 각 주파수 채널별로 다음과 같이 기술된 

다.

%： speech absent : Yk(n)~ Dk(n) (2)

speech present : Yk (n) = Xk (n) + Dk (n). (3)

음성과 잡음신호의 스펙트럼이 복소 가우시안 분포를 따 

른다는 가정으로부터 가설 4와 4 을 조건으로 한 확률밀 

도함수는 아래와 같이 주어진다 [5].

脉闯=늢시「쁬
이2 ]

為+ \,k )

(4)

(5)

〔Input Speech}^(7i「)

I

Estimation of Xd.k
] 一

Estimation of 7宙(끼, &： (끼

그림 1. 통계적 모델에 기반하여 우도비의 기하 평균을 이용한 음성 검출 

기의 결정 순서도

Fig, 1. The decision flowchart of VAD using geometric mean 
of likelihood ratio based on a statistical model.

며, 또한 a priori SNR &는 decision-directed (DD) 빙식 

을 이용하여 아래와 같이 추정한다 [3].

= a + (1-a)户hJn)— 니 ⑺

여기서 氏S-1)1은 이전 프레임에서 추정된 음성 신호 

의 k번째 스펙트럼 성분의 크기에 대한 추정치이며, 

MMSE에 기반하여 구한다 [5]. 또한 a는 가중치 값이며, 

연산자 H • ] 은 아래와 같이 정의된다.

여기서 人球와 &上는 각각 채널별 음성과 잡음의 분산이 

며, 이 때 k 번째 주파수 밴드에 대한 우도비는 아래와 같 

이 구한다.

,1 J 依" 府

여기서 § =入*/入址와 % 키%F/&*는 각각 a priori 

signal-to-noise ratio (SNR)와 a posteriori SNR이다 

[5], 음성 부재 구간에서 갱신되는 잡음 신호로부터 구한 

잡음 분산 易*를 이용하여 a posteriori SNR %를 추정하 

기존의 통계적 모델 기반의 음성 검출기에 대한 결정식 

은 각각의 주파수 채널에서 구해진 우도비를 기하 평균하 

여 아래와 같이 음성 검출 여부를 판단한다 [4-10],

을
2

k

1
 

一
£ ,9

여기서 乙은 전체 주파수 대역의 개수이며, 〃는 음성 검 

출 문턱값이다. 그림 1은 기존의 음성의 통계적 모델을 바 

탕으로 한 음성 검출기의 결정 순서도를 보여주고 있다
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HI. SVM 기반의 제안된 음성 검출 기법

Vapnik이 제안한 SVM은 통계적 학습 이론에 기반을 둔 

패턴 분류기로써 분류 오류 확률을 최소화하는 구조적 위 

험 최소화 (structural risk minimization) 방법에 기초흐卜 

고 있다 [13], 선형적으로 분류 가능한 데이터에 대한 이진 

분류에 있어 두 개의 클래스를 분류할 수 있는 무수히 많 

은 초평면 (hyperplane) 중 클래스의 가장 가까운 점들과 

마진이 최대가 되는 최적 초평면을 구함으로써 높은 일반 

화 성능을 기대할 수 있다.

본 논문에서는 식 ⑹에서 사용된 각 주파수 채널별 우 

도비 4 佰=0,..,Z-1)를 식 ⑼와 같이 기하평균을 구하여 

문턱값과 비교하는 기존의 방법 대신 그림 2와 같이 우도 

비를 특징으로 사용하는 SVM에 기반한 음성 검출기를 제 

안한다. 그림 2의 support vector를 구성하기 위하여 훈련 

용 음성 데이터로부터 특징 벡터 人를 추출한다. 학습 데이 

터가 (人,%), … ,(4日)W1WK”,矣{1,—1}과 같이 주어 

졌을 때 초평면에 대한 방정식은 (w • a) + b = 0이다. 여기 

서 w는 가중치 벡터, 3는 바이어스를 나타낸다. 이때 마진 

을 최대화하기 위해서는 아래의 조건을 만족해야 한다.

Minimize :迎w) = §(w • w) (10)

Subject to : {(w. 4)+아寻： > 1 for 1,2,...J. (11)

여기서 식(10)의 최소화 문제를 해결하기 위해 식(10)과 

식 (11)을 결합하여 아래와 같이 Lagrange multiplier a- 

를 포함한 Lagrangian 함수를 구한다.

L(w,b,a) = ?(w・ w) - £0 [{(w* xj+b您一1]

,>0, Vi. (12)

여기서 KKT (Karush-Kuhn~Tucker) 조건을 식(12)에 

적용하여 식 (13)과 같이 a 에 대한 수식으로 전개할 수 있 

으며, 식 (M)을 만족하면서 Q(a)를 최대화하는 최적화문 

제가 된다. 이 때 학습 데이터에 대하여 QP (quadratic 

programming)를 이용하여 %를 구한다.

Hi H°
그림 2. 제안된 SVM 을 이용한 음성 검출기의 결정 순서도

Fig. 2. The decision flowchart of the proposed SVM-based 
VAD.

Q(a)를 최대화하는 a：와 KKT 조건에서 유도된 식으로 

부터 최적 가중치 벡터 折와 바이어스 b*를 구한다 [13], 

본 논문에서 support vector를 구성하기 위한 훈련 데 

이터로 사용된 음성 데이터는 각각 4명의 남성, 여성화자 

가 말한 음성을 8 kHz로 샘플링 하였으며, 총 226초 길 

이의 깨끗한 음성 데이터를 음성과 비음성 부분으로 10 

ms마다 수동으로 표시하여 클래스 z를 구성하였고, 또한 

잡음 환경을 고려하여 vehicular, babble, street, white 

잡음을 각각 5와 25 dB 사이의 여러 SN压에 대해 부과하 

였다.

그림 2과 같이 입력 신호가 주어졌을 때 실시간으로 특 

징 벡터 *를 추출하여 아래와 같은 판별함수를 바탕으로 

음성과 비음성으로 분류한다

/(a)= (w* • n)+b*

=、必』# .人)+ b* > fj. (15)
§ = 1

여기서 4*는 우도비의 support vector를 나타낸다.

일반적으로 입력 데이터의 경우 명확하게 선형 분류가 

되지 않는 경우가 대부분이며, 선형 분류가 불가능한 경우 

아래와 같은 커널 함수 及를 이용하여 고차원 공간으로 사 

상시켜 고차원 특징 공간에서의 선형 분류를 적용한다 

[14],

硏4,시= 迎#) . 员厶). (16)

I 1 I I
Maximize : Q(a)= £加一 5、£0%%1皿 ・ 시 (13)

i = 1 I 2 i - lj=l

I
Subject to a% = 0, a； > 0, Vi. (14)
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식 (的에서 사상함수 少가 존재할 수 있는 커널 함수 K가 

주어진 경우 판별 함수는 아래와 같이 최종적으로 구한다.

/(4)= £0%反(4，)+#
i = l

"
>
 <

佑

터에서 사용하지 않은 F16 잡음이 5, 10 dB 그리고 20 dB 

SN压로 부과되었다.

그림 3은 vehicular 잡음 SNR 5 dB에서의 각 VAD 출 

력 결과를 나타내고 있다. 비교의 편의를 위해 vehicular 

잡음 5 dB SNR이 부가된 음성 파형 대신 깨끗한 음성 파 

형 도시되어 있다. 선형 SVM의 경우 음성 구간에서의 

VAD 결과는 기존의 VAD와 유사한 결과를 보여주는 반면,

실제로 linear 커널을 이용한 선형 학습과 radial basis 

function (RBF) 커널을 사용한 비선형 SVM 학습을 실시 

한다 [11],

IV. 실험 결과 비교 및 분석

본 논문에서 제안된 SVM을 이용한 음성 검출기의 성능 

을 평가하기 위해 기존의 우도비 테스트를 이용한 통계적 

모델 기반의 음성 검출기의 성능과 receiver operating 

characteristics (ROC) 곡선을 이용하여 비교하였다 [5], 

실험에 사용된 데이터는 기존의 음성 검출 알고리즘에서 

성능 비교를 위해 사용된 음성 데이타의 길이를 고려하여 

각각 4명의 남성, 여성화자가 말한 총 349초의 음성을 8 

kHz로 샘플링하였다 또한 평가를 위해 깨끗한 음성 데이 

터에 음성과 비음성 부분을 10 ms마다 수동으로 표시하였 

다. 분류된 음성 데이터의 음성 구간은 총 56.74% (19,796 

frames)로 유성음 44.0% (15,346 frames), 무성음 12.7% 

(4,450 frames)로 구성되었다. 또한 일반적인 음성 검출 

기의 성능 실험에 사용되는 vehicular, babble, street, 

white 및 훈련 데이터와의 종속성을 보기 위해 훈련 데이

그림 3. Vehicular 잡음 5 dB SNR에서의 각 음성 검출기의 출력 결과 

비교

Fig. 3. Comparison of VAD output for vehicular noise (SNR = 
5dB).
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그림 4 Vehicular 잡음 5 dB SNR에서의 ROC 곡선
Fig. 4. ROC curves for vehicular noise (SNR = 5 dB).
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그림 5. Battle 잡음 5 dB SNR에서의 ROC 곡선
Fig. 5. ROC curves for bab비e noise (SNR = 5 dB).
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그림 6. Street 잡음 5 dB SNR에서의 ROC 곡선
Fig. 6. ROC curves for street noise (SNR = 5 dB).
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그림 7. White 잡음 5 dB SNR에서의 ROC 곡선 

Fig. 7. ROC curves for white noise (SNR 그 5 dB).

제시된 RBF 커널을 사용한 SVM 기반의 음성 검줄기의 

경우 훈련 데이터에 사용된 잡음 환경에 관계없이 기존의 

SVM 기반의 음성 검출기 보다 다양한 잡은 환경에서 낮은 

Pf 구간을 제외하고 가장 우수한 성능을 보이며, 특히 

babble 잡음과 street 잡음에서 다른 음성 검출기에 비해 

월등히 뛰어난 음성 검출 능력을 보여준다.

RBF 커널을 적용한 SVM의 경우 그림 3에 나타나듯이 

음성 신호의 변화에도 일정한 성능을 유지하지만 음성의 

onset과 offset과 같이 검출 오류가 발생하기 쉬운영역에 

서 비음성을 음성 구간으로 판단할 경우 문턱값이 일정값 

이상이 될 때까지 오분류 상태로 판단함에 따라 낮은 Pf 

구간에서는 다른 음성 검출기에 비해 저하된 성능을 보여 

준다.

각각의 잡음 환경 SNR 10 dB 및 20 dB에서도 5 dB 

SNR 처럼 제안된 음성 검출기가 기존의 음성 검출기에 비 

해 향상된 성능을 보였다. 이는 제안된 SVM을 이용한 통 

계적 모델 기반의 음성 검출기가 다른 SVM 기반의 음성 

검출기 보다 다양한 잡음 환경에서도 강인한 음성 검출 방 

법임을 확인할 수 있다.

false-alarm probability

그림 8. F16 잡음 5 dB SNR에서의 ROC 곡선
Fig. 8. ROC curves for F16 noise (SNR 드 5 dB).

비음성 구간과 음성의 onset과 offset 구간에서 일정한 값 

을 유지함으로써 비음성에 대한 안정적인 출력 결과를 보 

여주며, 비선형 SVM의 경우 비음성 구간에서 출력 결과의 

변동이 있는 반면 음성 구간에서는 다른 VAD에 비해 견고 

한 출력값을 유지하여 잡음에 강인한 VAD 임을 보여준다.

그림 4-8은 각각 vehicular, babble, street, white 그 

리고 F16 잡음 환경 5 dB SNR에서 제안된 음성 검출기와 

기존의 SVM 및 LRT를 기반으로 한 음성 검출기의 문턱값 

을 변경하면서 실제 음성을 음성이라고 판단한 음성 검출 

확률 (Speech detection probability, Pd)과 비음성에 

대해 음성이라고 판단한 오경보 확률 (False-alarm 

probability, Pf)을 측정한 ROC 곡선이다. 또한 G.729B 

음성 검출기의 동작점을 그림 상에 표시하였다 [2], [5], 

[11-12],

모든 실험 조건에서 제안된 선형 kernel을 人]용한 SVM 

기반의 음성 검출기는 LRT 기반의 음성 검출기보다 우수 

한 성능을 보여주며, 이것은 단순한 기하 평균을 취하는 

결정식 보다 SVM이 통계적 모델 기반의 음성 검출기를 위 

한 결정식에 더욱 적합한 방법임을 보여준다.

V. 결 론

본 논문에서는 음성의 존재와 부재에 대한 통계적 모델 

에 기반한 각 주파수 채널별 우도비를 단순히 기하 평균을 

취하여 문턱값과 비교하는 대신, 이진 분류에 우수한 성능 

을 보이는 SVM을 도입함으로써 더욱 견고한 분류 방법을 

바탕으로 기존의 방식보다 향상된 음성 검출기를 제시하였 

다. 선형 SVM 이외에 입력 특징 벡터의 비선형 특성을 고 

려하여 RBF 커널을 적용한 비선형 SVM을 실험에 적용하 

였으며, 다양한 실험 결과에서 얻어낸 ROC 곡선으로부터 

제안된 음성 검출기의 성능이 우수함을 알 수 있다. 특히 

RBF 커널을 적용한 비선형 SVM은 다양한 잡음에서 낮은 

Pf 영역을 제외하면 가장 우수한 성능을 보여주었다.
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