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요 약

본 논문에서는 입력된 신호에 의해 결정되는 각 주파수 밴드별 우도비(likelihood ratio, LR)를 deep belief

networks(DBN)의 입력층으로 이용하는 새로운 음성 검출기(voice activity detection, VAD) 알고리즘을 제

안한다. 기존의 통계적 모델 기반의 음성 검출기는 음성 구간을 판단하기 위해 우도비를 기하 평균을 이용

한 결정식을 사용한다. 제안된 음성 검출기는 이 결정식을 대신해 DBN을 이용하여, 오검출 확률을 최소화

하도록 학습을 한다. 제안된 DBN 기반의 음성 검출 알고리즘은 통계적 모델 기반의 음성 검출기의 성능을

개선한 support vector machine(SVM) 기반의 음성 검출기와 정상 및 비정상 잡음 환경에서 다양한 조건을

부과하여 비교하였다. 제안된 알고리즘이 기존의 SVM 기반의 알고리즘보다 전체 오분류 확률 [0.7, 2.7]의

향상 폭을 보였다.

ABSTRACT

In this paper, we propose a novel scheme to improve the performance of a voice activity

detection(VAD) which is based on the deep belief networks(DBN) with the likelihood ratio(LR). The

proposed algorithm applies the DBN learning method which is trained in order to minimize the

probability of detection error instead of the conventional decision rule using geometric mean.

Experimental results show that the proposed algorithm yields better results compared to the

conventional VAD algorithm in various noise environments.
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1. 서론

잡음 환경에서 음성이 활동하는 구간을 분별하는

음성 검출기(voice activity detector, VAD)는 음성

향상, 음성 부호화기, 음성 인식 그리고 피드백 제

거 등 음성신호처리 기술에 있어서 매우 중요한 기

술이며 다양한 분야에 적용된다[1-3]. 예를 들어 보
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청기에서는 리시버 단에서 증폭된 출력 신호가 다

양한 경로를 통해 다시 마이크를 통해 입력되는 피

드백 신호가 발생한다. 이는 보청기 사용자에게 매

우 불쾌한 소리를 생성하는 원인이 되므로 반드시

제거돼야만 한다. 이때 이용되는 피드백 제거 알고

리즘 중 대표적인 인접투사(affine projection, AP)

알고리즘의 수렴속도와 정상상태오차에 영향을 주

는 스텝사이즈(step size)의 크기를 음성의 존재 확

률에 따라 가변적으로 부여하는 연구가 최근 발표

되었으며 우수한 성능을 보였다[4]. 이 가변 스텝사

이즈를 이용한 AP 기반의 피드백 제거 알고리즘에

서는 음성 구간을 정확히 판단하는 것이 피드백 제

거에 큰 영향을 미친다. 또 다른 적용 분야인 음성

향상에서는 잡음을 제거하기 위해 정확한 잡음 전

력을 추정하는 것이 핵심 기술이다. 이때 대부분의

음성 향상 기법에서 음성이 없는 구간에서 잡음 전

력을 업데이트한다[5-6]. 음성이 있는 구간에서 업
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데이트가 이루어진다면 잡음뿐만 아니라 음성 성분

도 손실을 입기 때문에 음질이 매우 떨어지게 된다.

이러한 이유로 음성 검출기의 성능을 개선시키기

위해 현재까지 다양한 알고리즘들이 연구되고 있다.

그중 우도비(likelihood ratio, LR)를 기하 평균하

여 결정식으로 이용한 통계적 모델 기반 음성 검출

방법이 제안되었으며 발표 당시 성능이 우수한 것

으로 알려져 있다[7]. 통계적 모델에 기반한 음성

검출기에서 주목할 점은 Ephraim과 Malah의 연구

[8]에서 제안한 minimum mean square

error(MMSE) 기반의 음성 향상 기법에 사용된 음

성의 존재와 부재에 대한 통계적 모델을 가우시안

분포로 가정하여 우도비 테스트(likelihood ratio

test, LRT)에 적용한 것이다. 또한 직접 구할 수 없

는 음성 파라미터인 사전 신호 대 잡음비(a priori

signal-to-noise ratio, a priori SNR)를

decision-directed 기법을 이용하여 추정을 한다.

이러한 통계적 모델 기반의 음성 검출 알고리즘은

각 주파수 밴드에서 구한 우도비를 단순한 기하평

균을 하기 때문에 멀티 특징 벡터로서의 이점을 반

영하는데 제한적이다. 단점을 보완하고자 멀티 특징

벡터를 입력으로 이용하여 추상화된 특징벡터를 추

출하는 방법인 support vector machine(SVM) 기반

의 음성 검출기가 발표되었다[9]. 여기서 사용된

SVM은 선형 분리가 어려운 패턴을 kernel function

을 이용하여 고차원으로 사상시킴으로써 선형 분리

가 가능하게 만들며 이진 분류에 뛰어난 성능을 보

인다. 하지만 SVM은 1개의 층을 가지는 구조로 성

능 개선에 한계가 있다[10].

최근 다층 회로망 기반의 deep belief

networks(DBN)이 멀티 특징 벡터의 추상화된 특성

을 잘 도출한다고 알려져 있다[11-12]. Hinton은 기

존의 학습과정에서 지역 극소로 수렵하는 문제를

해결하고자 역전파 알고리즘을 수해하기 전에 다층

신경망의 초기 값을 설정하는 pre-training을 해주

는 방법을 제안하였다[13]. 따라서 본 논문에서는

음성 검출기의 성능을 향상시키기 위해 각 주파수

밴드에서 구한 우도비를 DBN의 멀티 특징 벡터로

사용하여 음성 구간을 검출하는 음성 검출 알고리

즘을 제안한다. 제안된 음성 검출 방법은 다양한 잡

음 환경에서 기존의 음성 검출 알고리즘들과 비교

하였으며 향상된 성능을 보였다.

본 논문의 2 장에서는 제안한 알고리즘의 입력

층에 사용될 멀티 특징 벡터인 우도비를 유도하는

과정을 소개하고 3 장에서는 우도비를 이용한 DBN

기반의 음성 검출 알고리즘에 대해 논한다. 4 장에

서는 제안된 방법의 우수성을 기존의 음성 검출 방

법과의 성능 비교를 통해 보여주며, 마지막으로 5

장에서 결론을 기술하였다.

2. 통계적 모델 기반 음성검출기

시간영역에서 입력 신호 는 깨끗한 음성 신

호 에 잡음 신호 를 합한 신호로 가정하고

여기서 는 이산 시간을 나타낸다. 입력 신호를 이

산 퓨리에 변환(discrete Fourier transform, DFT)을

취해 주파수 영역으로 변환하면 다음과 같다.

   (1)

여기서 ,  그리고 은 번째

프레임 번째 주파수 밴드에서 입력 신호, 깨끗한

음성 신호 그리고 잡음 신호의 DFT 계수이다. 음성

의 부재와 존재를 가설  와  로 표

현 하면 각 주파수 밴드별로 아래와 같이 표현할

수 있다.

  :    (2)

  :    (3)

음성과 잡음 신호의 스펙트럼이 복소 가우시안

분포를 따른다고 가정을 하면, 가설  ,

 을 조건부 확률로 적용한 확률밀도함수는

아래와 같다[7].

 
 exp

 
(4)

 

   
 exp 

 
(5)

여기서  와  는 각 프레임에서 주파

수 밴드별 음성과 잡음의 분산이며, 이때 번째 주

파수 밴드에 대한 우도비는 다음과 같이 구한다.

≡ 

  


 exp

 
(6)
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여기서 은 사전 신호 대 잡음비이고 

은 사후 신호 대 잡음비이며 아래와 같이 얻을 수

있다[8].

  

 
(7)

  


(8)

여기서 사후 신호 대 잡음비 은 음성 부재

구간에서 갱신되는 신호로부터 얻은 잡음 분산

 을 이용하여 추정하며, 사전 신호 대 잡음

비 은 decision-directed 기법을 이용하여 다

음과 같이 추정한다[8].

    

 


     

(9)

여기서  은 이전 프레임의 번째 주파

수 밴드에서 추정된 음성 신호의 스펙트럼 성분의

크기이며, MMSE를 기반으로 구한다[8]. 또한 는

가중치 값이며, · 연산자는 다음과 같이 정의

된다.

    i f  ≥ 
 

(10)

기존의 통계적 모델 기반의 음성검출기에 대한

결정식은 우도비를 기하 평균하여 아래와 같이 문

턱값 와 비교하여 음성 활동 여부를 판단 한다[7].

log  
 

  

 log






 (11)

여기서 은 전체 주파수 대역의 개수이다.

3. 제안된 DBN 기반 음성검출기

3.1 DBN 모델의 학습

기존의 다층 신경망의 학습은 일반적으로 학습

데이터와 이에 대응하는 레이블을 이용하여 역전파

(back-propagation, BP) 알고리즘을 통해서 이루어

졌다. 하지만 일반적으로 학습 다층 신경망에서 레

이어의 개수가 증가할수록 역전파 알고리즘의 학습

시간이 증가하고, 학습 결과가 지역 극소로 수렴하

그림 1. Deep belief network 구조

여 성능이 저하되는 경우가 발생한다. 이러한 문

제점을 해결하기 위해서 Hinton 교수는 BP을 수행

하기 전에 다층 신경망의 초기 값을 설정해 주기

위해서 RBM (restricted Boltzmann machine) 기반

의 pre-trainig 방법을 제안하였다[13].

그림 1은 3개의 은닉층과 1개의 입력층을 갖는

DBN 구조를 나타낸다. 은닉층의 각 유닛들을 서로

조건부 독립이라 가정고 다음과 같은 절차로 학습

을 수행한다.

step 1. 트레이인 샘플로부터      를 입력

벡터로 받음

step 2. 각 입력 벡터를 이용하여 은닉층의 유닛이

활성화 확률을 계산하며 여기서 ·은 시그모

이드 함수를 나타낸다.

 









 

  
  






 
  

  






 
  

  






(12)

step 3. 구해진 은닉층 유닛의 확률을 입력벡터로

사용하여 입력층 유닛이 활성화 확률을 계산한다.

 











  







  







(13)
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SVM-based Proposed

Noise
SNR

(dB)
     

Car

5 6.1 3.4 9.9 5.4 6.5 3.8

10 5.7 2.8 9.7 4.5 4.0 5.3

15 5.4 2.5 9.4 4.4 3.8 5.1

Office

5 16.5 10.2 25.3 15.3 4.3 30.6

10 13.1 9.4 18.6 12.1 3.0 24.7

15 10.1 6.9 14.6 8.0 4.9 12.4

Street

5 10.8 7.3 15.7 8.2 4.9 12.8

10 9.3 6.7 12.9 7.6 4.9 11.4

15 8.9 6.5 12.2 6.2 3.4 10.2

step 4. 위에서 구한  를 이용하여 은닉층 유닉의

활성화 확률을 구한다.

 









 

  
  




 

 
  

  






 
  

  






(14)

step 5. step 1∼4에서 구한 값을 이용하여 가중치

 , 아래 방향 바이어스  , 위 방향 바이어스 를

업데이트 한다. · 연산자는 minibatch에 의해

구해지는 평균값을 나타낸다.

∆     
∆    

  
  

∆   
 

 

3.2 DBN 모델의 음성 검출

DBN기반의 음성 검출은 2장에서 구한 우도비를

입력 벡터로 이용하여 학습을 통해 파라미터를 구

한 후 피드포워드(feedforward) 방식으로 이루어진

다[13].

 










 







 

⋮


 





 

여기서 
와 

는 인접한 두 층의 가중치와

바이어스를 나타낸다. 는 최종 출력층의 값으로

잡음 모델에 대한 출력값은 , 음성 모델에 대한

출력값은 로 나타낸다. 제안한 음성 검출기의 최

종 결정식은 아래와 같다.

  







 (17)

위 결정식은 단순히 와 의 차이를 문턱값과

비교하여 음성 유/무를 판단한다. 이후 연구에서는

최적의 음성 검출을 위해 이 두 개의 출력값을 매

개변수로 사용한 함수를 구하도록 할 것이다.

4. 실험 결과 및 고찰

표 1. SVM 기반의 음성 검출기와 제안된 음성검출

기의 성능 비교

본 논문에서 제안한 새로운 음성 검출 방법의 성

능을 평가하기 위해  (probability of total error),

 (probability of miss) 그리고 (probability of

false alarm)를 측정하였다. 제안된 알고리즘은 기존

의 통계적 모델 기반의 음성 검출기의 성능을 향상

시킨 SVM기반의 음성 검출 알고리즘과 성능을 비

교하였다. SVM은 확률 분포가 주어지지 않은 데이

터에 대해 오분류 확률을 최소화 하는 구조적 위험

최소화 방법에 기초하고 있다. 실험에 사용된 데이

터는 총 456초의 깨끗한 음성 데이터에 음성과 묵

음 부분을 10ms 마다 수동으로 표시하였으며 8

kHz로 샘플링하였다. 음성 데이터의 음성 구간은

총 57.1%로 유성음 44.0%, 무성음 13.1%로 구성되

었으며 잡음환경을 만들기 위해 Car, Office, Street

잡음을 5, 10 그리고 15 dB SNR로 깨끗한 음성 데

이터에 더하여 사용하였다.

표 1은 기존의 음성 검출 알고리즘과 제안된 음

성 검출 알고리즘의  ,  , 를 보여준다. Car

잡음은 저주파 대역에 잡음이 집중되어있는 비교적

정상 잡음이며 Office와 Street 잡음은 시간에 따라

통계적 특성이 변하는 비정상 잡음이다. 두 음성 검



우도비를 이용한 DBN 기반의 음성 검출기  149

출기는 공통적으로 비정상 잡음보다 정상 잡음에서

좋은 음성 검출 성능을 보인다. 표 1을 보면 전체적

으로 제안된 알고리즘이 기존의 SVM 기반의 음성

검출 알고리즘보다 우수한 성능을 확인할 수가 있

다. 일반적으로 음성 신호처리에서는 음성 성분을

놓치는 을 최소화하려는 경향이 있다. 하지만

Car 잡음에서는 제안된 알고리즘의 이 높고 

이 낮은 경향을 보이는데 이것은 전체 성능을 보여

주는 가 최소가 되는 조건으로 학습을 시킨 결과

로 이러한 결과가 나온 것이다. 이는 DBN 학습을

하는 과정에서 최소가 되는 값을 어떤 것으로 할

것인가에 따라서 다양한 목적에 최적화된 결과를

얻을 수 있다는 것을 의미한다.

5. 결론

본 논문에서는 음성 검출의 정확도를 향상시키기

위해 우도비를 특징벡터로 사용한 DBN 기반의 음

성 검출 알고리즘을 제안하였다. 기존의 통계적 모

델 기반의 음성 검출 방법에서 각 주파수 밴드별

우도비를 구하고 DBN의 학습 방법과 음성 결정식

을 유도하였다.

제안된 알고리즘의 우수성을 보이기 위해 기존의

SVM 기반의 음성 검출 알고리즘과 표 1에서  ,

 , 를 비교하였다. 다양한 잡음 조건에서 제

안된 알고리즘이 기존의 알고리즘보다 전체 오분류

확률 [0.7, 2.7]의 향상 폭을 보였다. 표 1에서 확인

한 것처럼 기존의 알고리즘보다 제안된 음성 검출

기의 성능이 향상된 것을 알 수 있었다.
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