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초    록: 본 논문에서는 WPD (Wavelet Packet Decomposition) 계수에 Teager 에너지를 적용한 특징 계수를 임계값 

알고리듬에 적용하여 잡음에 강인한 VAD 알고리듬을 제안하였다. 임계값은 비음성 구간의 평균과 표준편차를 추산

하여 설정하였다. TIMIT 음성과 NOISEX 잡음 데이터베이스를 사용한 실험 결과, 제안된 알고리듬이 기존의 대표적

인 비교 대상 알고리듬보다 우수함을 보였다. 정확도는 SNR 10 dB부터 -10 dB까지 ROC (Receiver Operating Charac-

teristics) 곡선을 사용하여 비교하였다.
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ABSTRACT: In this paper, a feature parameter is obtained by applying the Teager energy to the WPD(Wavelet 

Packet Decomposition) coefficients. The threshold value is obtained based on means and standard deviations of 

nonspeech frames. Experimental results by using TIMIT speech and NOISEX-92 noise databases show that the 

proposed algorithm is superior to the typical VAD algorithm. The ROC(Receiver Operating Characteristics) 

curves are used to compare performance of VAD’s for SNR values of ranging from 10 to -10 dB.
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I. 서  론

VAD(Voice Activity Detection)는 음성신호의 음성/

비음성 구간 판별을 위한 것으로서, 음성인식, 잡음

제거, 부호화 등에 사용된다. VAD는 입력 신호의 수

에 따라 단일 채널 알고리듬과 다중 채널 알고리듬

으로 구분할 수 있는데, 마이크를 여러 개 사용하는 

다중 채널의 경우에는 성능 향상과 함께 시스템 복

잡도가 증가한다. 단일 채널 방식은 일반적으로 

SNR(신호 대 잡음비)이 클 경우에는 에너지와 영교

차율 등 간단한 특징계수와 임계값 알고리듬으로 정

확한 판별이 가능하지만 SNR이 작아질수록 정확도

가 저하되고, 또한, 잡음 특성이 시간에 따라 변하는 

비정체성(nonstationary)인 경우에는 정확한 판별이 

매우 어렵다.[1,2]

본 논문은 정체성(stationary) 잡음에 강인한 단일 

채널 VAD 알고리듬에 관한 것이다. 이러한 알고리

듬의 핵심 요소는 특징계수와 판별 알고리듬이다. 

특징계수는 음성과 배경 잡음을 구분해야 하는데, 

음성은 물론이고 잡음도 실제 환경에서는 그 특성과 

종류가 매우 다양하여 간단한 임계값 알고리듬부터 

복잡한 패턴인식 기반 알고리듬까지 여러 가지 방법

이 제안되었다.[3] 본 논문에서는 임계값 알고리듬을 
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사용하였다. 

잡음에 강인한 특징계수로는 에너지, 상관계수, 

켑스트럼, 스펙트럼 엔트로피, 웨이블렛 변환 계수 

및 이들을 응용한 다양한 계수들이 시도되었다.[4] 이

러한 특징계수 기반 알고리듬들은 대부분 경험과 실

험에 기반한 알고리듬으로서 SNR과 스펙트럼 변화 

등 주변 상황에 따라 성능이 가변적이다. 성능 향상

을 위하여 두 가지 이상의 계수를 사용하면 그에 따

라 판별 알고리듬은 더욱 복잡해진다.[5,6] 이에 반하

여 통계 모델에 기반한 알고리듬은[7] 실제 신호가 가

정된 모델과 맞지 않을 개연성에도 불구하고, 빠르

고 우수한 성능을 보임으로써 모든 VAD의 비교 대

상으로 참조되고 있다. 몇 가지 국제 표준과 최근의 

연구 동향은 참고문헌[8-14]에 있다.

TE(Teager Energy)는 에너지보다 잡음에 강인한 것

으로 알려져 있다. 본 논문에서는 웨이블렛 계수에 

TE를 적용하여 특징계수를 구하였다. II절에서는 특

징계수와 임계값 구하는 과정을 설명하고, III절에는 

실험 결과를, IV절에는 결론을 제시하였다.

II. 특징계수와 임계값 알고리듬

Time index를 , 음성 신호를   , 잡음을 라 

하면, 잡음이 더해진 신호는   이

고 이 신호의 TE는 다음과 같이 정의된다.[15]

   . (1)

TE가 잡음에 강인한 것으로 알려지면서 음성인

식, 잡음감쇠, 음성판별 등에 도입되었다.[13, 16, 17] 그

러나, 자동차 잡음에 대한 실험 결과, 단일 대역에서

는 잡음에 대한 강인함이 통상적인 STE(Short-Time 

Energy)보다 약간 낫거나 비슷한 수준이지만, subband

에 기반한 경우에는 TE가 STE보다 훨씬 더 잡음에 

강인하였다.[18]

Pham과 Chien[13]은 저주파수 대역과 고주파수 대

역의 에너지의 차이가 비음성구간보다 음성구간에

서 크다는 관찰 결과를 이용하여 새로운 특징계수를 

제안했는데, 웨이블렛 변환을 사용하여 입력신호를 

두 개의 부대역으로 분할하였고, 각 부대역의 웨이

블렛 계수로부터 STE를 계산하여 그 차를 

SPD(Spectral Power Distance)라고 칭하였다.

  



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여기서 는 웨이블렛 계수, 은 frame length, 

은 scale index, 는 frame index,  와 

는 각각 저주파수 대역 및 고주파수 대역 계수의 개

수이다. 참고문헌 [13]에서는 입력신호의 샘플링 주

파수  kHz , 을 사용하였으므로  

,  이고, 저대역과 고대역의 경계는 

4 kHz이다. 

본 논문에서는 SPD를 잡음에 더욱 강인하게 하기 

위하여 각 부대역의 웨이블렛 계수의 TE를 사용하

여 SPD를 구하였다.
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여기서  는 WPD(Wavelet Packet Decomposition) 

계수 의 TE로서 다음과 같다.

 
  . (3)

음성구간에서 특징계수 값이 매우 적을 경우를 위

하여 다음과 같이 power envelope으로 증폭하였다.[13]
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또, 발성이 다른 프레임들에 대한 특징계수의 영

향을 균등케 하기 위하여 에 hyperbolic tangent 

sigmoid 함수를 적용하였다.
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. (5)

인접한 프레임 간에 특징계수의 연속성을 위하여 

smoothing을 하였으며, 이에 사용된 low-pass filter 
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의 전달함수는 다음과 같다.

 






  . (6)

Smoothing된 특징계수  가 본 논

문에서 제안하는 특징계수이고, 이것은 SPD에 TE를 

적용한 것이므로 이하 SPD-TE라고 칭한다. 본 논문

에서는  kHz를 사용했으므로, WPD계수들의 

저대역과 고대역의 경계는 2 kHz이다. 입력 신호에 

포함될 수도 있는 DC 및 저주파 잡음의 영향을 줄이

기 위하여 WPD 하기 전에 차단주파수   Hz인 

5th order Butterworth HPF를 사용하여 pre-emphasis를 

하였다. 

임계값은 주어진 프레임의 음성-비음성 여부를 

판별하는 특징계수의 결정적인 값으로서, VAD에서 

매우 중요한 요소이다. 정체성 잡음의 경우에는 통

상적으로 처음 일정 시간 동안의 비음성 즉 잡음 구

간에서 임계값을 구하여 사용한다. 그러나, 비정체

성 잡음의 경우에는, 최근에 여러 가지 방안[9-14]이 제

안되었지만, 특정 잡음에 대한 효용성, 또 다른 상수

의 개입과 그 값의 결정 문제 등이 남는다. 여러 가지 

잡음 스펙트럼의 다양한 형태와 변화 속도에 대응할 

만한 적응 알고리듬은 아직 미해결 과제이다. 

Pham과 Chien[13]은 statistical percentile filtering 기법

을 사용한 적응 알고리듬을 제안하였다. 최근 1 s에 

해당되는 프레임들의 특징계수들을 오름차 순으로 

버퍼에 저장하여 변곡점에 해당되는 값을 찾아서 임

계값으로 정하였다. 매 프레임마다 버퍼를 갱신하므

로 임계값이 갱신된다. 그러나 이 방법이 유효하려

면 변곡점이 반드시 존재해야 하고, 변곡점을 찾기 

위하여 또 다른 임계값을 필요로 한다는 문제가 있

다. 실제로 예비 실험 결과, SNR이 0 이하일 때에는 

변곡점이 뚜렷하지 않았다. 참고문헌 [13]에도 SNR

이 5dB 보다 큰 경우에 대한 실험 결과만 보였다. 

Ghosh와 Narayanan[14]는 LTSV라고 하는 특징계수

를 제안하였고, 임계값 갱신을 위하여 음성 버퍼의 

최소값과 비음성 버퍼의 최대값의 convex sum을 사

용하였다.

  min


max

 .

버퍼를 매 프레임마다 갱신하여 임계값을 갱신하

였다. 초기값은 처음 1 s 동안의 비음성 프레임(100

개) 특징계수들을 사용하여   

 


로 설정하

였고, 여기서 

, 


은 각각 그 특징계수들의 평균

과 표준편차이고,  값은 실험적으로 3을 사용하였

다. 예비 실험 결과, convex sum은 본 논문에서 제안한 

특징계수 에 대하여 변별력이 약하였다. 따라서, 

본 논문에서는 임계값을 다음과 같이 설정하였다.

  

  


 . (7)

여기서 

 , 


는 각각 이전 1초에 해당하는 

잡음 프레임들의 의 평균과 표준편차이다. 고정

된  값을 사용해도 

 , 


이 매 프레임마다 

갱신되므로 임계값은 매 프레임마다 갱신된다.  값

을 매 프레임마다 갱신하면 adaptive threshold가 되어 

비정체성 잡음에 적용할 수 있을 것이다. 본 논문에

서는 정체성 잡음을 가정하여  값을 0부터 8까지 0.1 

간격으로 가변시켜서 ROC(Receiver Operating Charac-

teristics) 곡선으로 성능을 평가하였다.

무성음(unvoiced) 등 에너지가 작은 프레임의 판별 

오류 및 고립 오류를 보정하기 위하여 hangover가 필

요하다.[19,20] 본 논문에서는 ETSI 표준[20]을 사용하였다.

본 논문에서 제안한 VAD 알고리듬을 요약하면 다

음과 같다. 초기 1 s 동안은 비음성 신호라고 가정하

여 초기 임계값을 계산하고, 그 이후에는 1 s에 해당

되는 비음성 버퍼를 갱신해가면서 식(7)에 따라 임

계값을 갱신한다. 

1) pre-emphasis: 70 Hz HPF.

2) window: 25 ms Hanning, 10ms advance.

3) WPD: 2 subbands, DB4(4-th order Daubechies)

4) 비음성 버퍼로부터 임계값   계산: 식(7).

5) 특징계수 SPD-TE 계산: 식(2)-(6) →  .

6)   ′speech′  i f   
′nonspeech′  otherwise

7)   이면 비음성 버퍼 갱신.

8) Hangover: buffer length N=5.[20]

9) Repeat.
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Table 1. Speech files used in the experiments.

Speaker Gender Texts
Speech Ratio 

(%)
Length (s)

MDAB0 M 8 47 37.745

MWBT0 M 8 53 44.730

FELC0 F 8 52 46.050

FPAS0 F 8 47 38.555

Fig. 1. Speech-averaged ROC curves for SPD-TE 

(solid lines) and Sohn(dotted lines) VADs for SNR 

=10, 5, 0, -5, -10 dB.

III. 성능 평가

음성 신호는 TIMIT 데이터베이스[21]의 core test set

중 4인의 화자(남성 2인, 여성 2인)가 녹음한 32개의 

단문(texts)을 사용하였다. 단문의 길이는 2 내지 4 s 

가량인데, 화자 1인당 제공된 단문 8개를 앞, 뒤, 중간

에 2 s의 침묵(silence) 구간을 삽입하여 하나의 장문

(long sentence)으로 길게 연결하였다. 이것은 단문 내

의 짧은 구간이 아니라 긴 장문 내의 VAD를 위한 것

이다. 이러한 시도는 비정체성 잡음에 대한 평가에

서도 사용된 바 있다.[14] 실험에사용된 음성 신호의 

속성을 Table 1에 보였다. 화자당 장문 1개의 길이는 

40 s 내외, 음성의 비율은 대략 50 % 정도이다. 

음성 구간의 index는 TIMIT 데이터베이스의 *.phn 

파일에 있는 시작, 끝, 그리고, pause 구간의 index를 

사용하였다. 잡음은 NOISEX-92 데이터베이스[22]의 

잡음 중 네 가지(Babble, Factory2, Volvo, White)를 사

용하였다. 

입력 신호는 SNR이 10, 5, 0, -5, -10 dB가 되도록 잡

음 신호를 scaling하여 음성 신호에 더한 것을 사용하

였다. 음성과 잡음은 사전에   kHz로 down-

sampling 하였다.

성능 평가를 위하여 Sohn 알고리듬[7]을 비교 대상

으로 선택하였는데, 그 이유는 이 알고리듬의 성능

이 우수하고 계산 속도가 빨라서 최근의 거의 모든 

VAD 논문들이 이 알고리듬을 비교 대상으로 선택하

기 때문이다. Sohn 알고리듬에서 ROC를 구하기 위

하여 음성 확률 임계값 를 0.20부터 .99까지 0.01 간

격으로 변화시켰다.

Fig. 1에는 잡음의 종류와 SNR에 대하여 네 화자의 

평균 ROC 곡선을 보였다. HR1은 speech hit rate, FAR1

은 speech false alarm rate이다.[10,12] 이상적으로는 

HR1=1, FAR1=0이다. 그림에서 실선은 SPD‒TE VAD, 

점선은 Sohn’s VAD이고, 각각 위로부터 SNR 10 dB부

터 5 dB 간격으로 -10 dB까지 5개씩의 곡선을 보였다. 

Babble 잡음의 경우, 10 dB, 5 dB, 0 dB의 경우는 SPD‒ 

TE가 약간 우세하고, -5 dB, -10 dB에서는 Sohn이 우

세하나, FAR1이 0.2에서 멈추는 문제점이 있다. 
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Table 2. Speech-averaged VAD scores.

Noise SNR SPD-TE Sohn

Type [dB] k FAR1 HR1 p FAR1 HR1

Babble 10 6.6 0.0571 0.9307 0.99 0.1882 0.9763

　 5 4.3 0.1081 0.9040 0.99 0.1709 0.9255

　 0 3.4 0.1869 0.8314 0.99 0.1653 0.8232

　 -5 2.7 0.3231 0.7126 0.98 0.2474 0.7400

　 -10 1.9 0.4712 0.5243 0.96 0.3588 0.6344

Factory2 10 8.0 0.0691 0.9690 0.99 0.6700 0.9753

　 5 6.8 0.0623 0.9405 0.98 0.0634 0.9416

　 0 5.0 0.0636 0.9216 0.90 0.1075 0.9042

　 -5 3.5 0.1140 0.8993 0.70 0.1533 0.8243

　 -10 2.7 0.1888 0.8309 0.35 0.2190 0.7977

Volvo 10 8.0 0.1167 0.9995 0.99 0.0877 0.9973

　 5 8.0 0.0980 0.9986 0.99 0.0773 0.9970

　 0 8.0 0.0764 0.9935 0.99 0.0716 0.9961

　 -5 8.0 0.0513 0.9658 0.99 0.0648 0.9925

　 -10 5.0 0.0567 0.9638 0.99 0.0544 0.9825

White 10 8.0 0.0440 0.9622 0.70 0.0351 0.9695

　 5 3.6 0.0446 0.9716 0.42 0.0446 0.9504

　 0 2.4 0.0484 0.9521 0.30 0.0973 0.8949

　 -5 2.0 0.1020 0.8950 0.23 0.1098 0.8480

　 -10 1.77 0.2250 0.7670 0.23 0.2750 0.7150

(a) Speech waveform

(b) Noisy speech with –10 dB Volvo noise

(c) SPD-TE feature values(solid lines) and threshold(dotted lines)

(d) SPD-TE(solid lines) and ideal(dotted lines) VAD results

Fig. 2. Example plots.
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Factory 2와 White 잡음의 경우는 전반적으로 SPD-TE

가 우세한 것으로 나타났다. Volvo 잡음의 경우에는 

모두 우수하나, Sohn의 경우 FAR1이 0.1 이하로 내려

가지 않았다. ROC 분석 결과, SNR= -5, -10 dB Babble 

잡음을 제외한 나머지 모든 경우에 SPD-TE가 Sohn

보다 우세하거나 동등한 판별 정확도를 보였다.

VAD의 최적의 동작점은 ROC 곡선과 대각선

(HR1=1과 FAR1=0.5를 잇는 직선)의 교점이다. 이에 

해당되는 임계값과 VAD 점수(HR1, FAR1)를 Table 2

에 보였다. SNR= -5, -10 dB Babble 잡음은 Sohn이 우

세하지만, Factory 2와 White 잡음의 경우는 SPD-TE

가 우세하다. Volvo 잡음에 대해서는 두 가지 VAD 모

두 우수한 판별 정확도를 보였다. 즉, 점수 상으로도 

SPD-TE가 Sohn보다 전반적으로 동등하거나 우수

한 것으로 나타났다. 이러한 점수는 이상적인 것으

로써, 실제 잡음 환경에서는 적응 알고리듬이 결합

되어야 얻을 수 있는 수치이다. 이는 SPD-TE와 Sohn

은 물론이고 잡음의 비정체성을 전제하지 않은 모든 

VAD 알고리듬에 해당된다. 

VAD 동작을 보이기 위하여, Table 1의 화자 FELC0 

음성 신호에 대한 -10 dB Volvo 잡음의 경우를 Fig. 2

에 보였다. 이 경우에 Table 2에서  이다. Fig. 2에

서 (a)는 음성 신호이고 참고로 음성 구간을 함께 표

시하였다. (b)는 잠음이 더해진 음성 신호이다. (c)는 

특징계수 SPD-TE이고, 점선은 임계값이 변화하는 

모습이다. 임계값이 음성 구간에서는 VAD 판별 오

류의 영향으로 다소 증가하지만 비음성 구간에서는 

다시 바람직하게 감소하는 모습을 볼 수 있다. (d)에

서 실선은 STE-TE VAD의 최종 판별 결과이다. 점선

으로 표시된 이상적인 기준에 상당히 근접함을 알 

수 있다. 점수는 (FAR1, HR1)=(0.0682, 0.9483)이고, 

평균 점수는 Table 2에서 (FAR1, HR1)=(0.0567, 

0.9638)이다. 이 음성의 문장 길이는 46.050 s이고, 

SPD-TE VAD와 Sohn VAD의 run time은 Intel Core 

i5-2400 CPU @ 3.10 GHz에서 각각 1.266 s, 14.109 s 

(N=5 Hangover .064 s 포함)이다.

IV. 결  론

임계값을 이용하는 VAD 알고리듬의 핵심 요소는 

특징계수와 임계값이다. 본 논문에서는 2-band WPD 

계수에 Teager energy operator를 적용한 특징계수와 

잡음 버퍼를 이용한 임계값 갱신 알고리듬을 사용하

여 잡음에 강인한 VAD 알고리듬을 제안하였다. 음

성과 잡음을 사용한 ROC 분석 결과, babble 잡음이 -5 

dB 이하인 경우 외에는 대표적인 기존 알고리듬을

능가하는 판별 정확도를 보였다. 특히, Factory 2와 

White 잡음의 SNR이 0 dB, -5 dB, -10 dB일 때 ROC 및 

점수로 보는 판별 정확도는 현저히 개선되었다. 이

렇게 낮은 SNR에서의 실험 결과를 제시한 논문이 드

물다는 것을 감안하면 이는 의미있는 결과라고 할 

수 있다.

VAD를 실제 비정체성 잡음 환경하에서 사용하기 

위해서는 적응 알고리듬이 사용되어야 하고, 모든 

경우에 적용 가능한 적응 알고리듬은 아직 미해결 

과제이다. 본 논문에서 제안한 SPD-TE VAD의 경우 

매 프레임마다  값을 갱신하는 알고리듬이 결합되

면 적응알고리듬이 된다. 
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