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확률  비음수 행렬 인수분해를 사용한 통계  

음성검출기법

김 동 국 , 신 종 원°, 권 기 수*, 김 남 수*

Statistical Voice Activity Detection Using Probabilistic 

Non-Negative Matrix Factorization

Dong Kook Kim , Jong Won Shin°, Kisoo Kwon*, Nam Soo Kim*

요   약

본 논문은 비음수 행렬 인수분해(NMF)의 확률  해석에 근거한 새로운 통계  음성검출기법을 제안한다. NMF

의 기 와 부호화 행렬들이 주어졌을 때, 데이터 행렬의 분포를 Poisson 분포로 가정한 로그 우도는 

Kullback-Leibler 발산을 이용한 NMF의 목  함수와 일치한다. 이러한 NMF의 확률모델에 근거하여 음성검출을 

해 DFT 역에서 잡음과 음성의 크기 스펙트럼을 Poisson 분포로 모델링하여 새로운 우도비 검출 규칙을 유도

한다. 실험 결과를 통해 제안된 기법이 0-15dB 신호  잡음비의 시뮬 이션 환경에서 기존 Gaussian과 NMF을 

사용한 기법보다 향상된 음성검출 결과를 보여 다.

Key Words : voice activity detection, NMF, Poisson distribution, likelihood ratio test. 

ABSTRACT

This paper presents a new statistical voice activity detection (VAD) based on the probabilistic interpretation of 

nonnegative matrix factorization (NMF). The objective function of the NMF using Kullback-Leibler divergence 

coincides with the negative log likelihood function of the data if the distribution of the data given the basis and 

encoding matrices is modeled as Poisson distributions. Based on this probabilistic NMF, the VAD is constructed 

using the likelihood ratio test assuming that speech and noise follow Poisson distributions. Experimental results 

show that the proposed approach outperformed the conventional Gaussian model-based and NMF-based methods 

at 0-15 dB signal-to-noise ratio simulation conditions.
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Ⅰ. 서  론

음성검출기법(voice activity detection, VAD)은 잡

음이 섞여있는 음성신호에서 음성이 존재하는 부분과 

잡음만 존재하는 부분을 검출하는 기술이다. 재 음

성검출은 음성신호처리와 련된 음성코딩, 음성향상, 

음성인식 등에서 리 사용되고 있으며, 특히 이동통

신 시스템에서 역폭을 효율 으로 사용하기 해 

필수 으로 요구되고 있다. 
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음성검출 기술은 크게 통계  모델기반과 기계학습 

기반 기법으로 분류된다[1-4]. 통계  모델기반 기법은  

DFT(discrete Fourier transform)와 같은 변환 역에

서 동작하며, 우도비 검증(likelihood ratio test, LRT)

을 결정규칙으로 사용한다
[1,2]. 이 방법에 의해 음성검

출을 잘 수행하기 해서는 각 역에서 음성과 잡음

에 한 통계  특성을 정확히 모델링할 수 있어야 한

다. 이 기법의 특징은 통계  모델과 우도비 검증에 

근거해 테스트 잡음음성만을 사용하여 검출과정을 수

행하기 때문에 음성과 비음성에 한 임 벨의 

정보를 사용하는 학습과정이 필요 없는 장 을 갖는

다. 그러나 신호  잡음비(signal-to-noise ratio, 

SNR)이 높은 환경 하에서는 비교  높은 음성검출 성

능을 보이지만, 신호  잡음비가 낮은 열악한 잡음 

하에서는 성능이 하되는 단 을 갖고 있다.

한편 기계학습 기반 기법은 SVM(support vector 

machine)이나 DNN(deep neural network)와 같은 기

계학습 분야에서 사용되고 있는 분류기(classifier)를 

사용하여 음성과 잡음을 분류하는 기법이다
[3,4]. 이러

한 기법을 사용하기 해 음성과 잡음의 변별력을 갖

는 특징벡터들을 추출하는 과정이 요하다. 일반 으

로 DFT계수, MFCC, 피치 등 음성으로부터 추출된 

다양한 특징벡터을 사용할 뿐아니라, 통계  음성검출 

모델로부터 사  신호  잡음비(a priori SNR), 사후 

신호  잡음비(a posteriori SNR) 그리고 우도비 값 

등이 사용된다
[3,4]. 이 기법은 다양한 환경하에서의 잡

음음성과 해당되는 음성 는 잡음을 나타내는 목

(target) 값을 사용하여 학습과정을 통해 검출기를 구

축하기 때문에 통계  모델에 비해 신호  잡음비가 

낮은 환경에서 더 뛰어난 성능을 나타낸다. 그러나 이

러한 기계학습 기반 음성검출기법은 학습에 사용되는 

음성 일에 해 임 단 로 음성과 비음성에 

한 이블 정보가 필요하다. 따라서 학습에 필요한 데

이터 베이스를 구축하는 데 많은 시간과 노력이 요구

되는 단 이 있다.

최근 비음수 행렬 인수분해(NMF)는 상처리 뿐 

아니라 음원분리와 잡음제거 등 음성처리 분야에서 

리 쓰이고 있는 기법이다
[5-11]. NMF는 비음수 값을 갖

는 데이터 행렬을 비음수 성분을 갖는 기 벡터들의 

선형결합으로 근사 으로 분해하는 기법이다
[5]. 이러

한 NMF을 이용한 몇 가지 음성검출기법들이 최근에 

제안되었다[6,7]. 확률 (probabilistic) NMF (PNMF) 

는 측된 비음수 데이터에 해 Poisson 확률분포를 

가정하고, 최 유사도(maximum likelihood, ML) 기

법과 EM(expectation maximization)알고리즘을 통해 

원래의 NMF의 목 함수와 곱 갱신 규칙과 같은 학습 

알고리즘을 갖는다
[8,9]. 즉 NMF의 기 과 부호화행렬

이 주어졌을 때의 데이터 행렬의 분포를 Poisson 분포

로 가정하면, 이때의 로그 우도는  Kullback-Leibler 

(KL) 발산(divergence)을 이용한 원래의 NMF의 목  

함수와 일치한다.

본 논문에서는 NMF의 확률  해석에 근거한 

PNMF을 이용한 통계  음성검출 기법을 제안한다. 

원래 음성과 잡음에 해 Poisson 확률모델을 가정하

고 이로부터 잡음음성 모델을 유도한다. 이러한 확률

모델에 근거하여 우도비 검증을 통해 통계  음성기

법을 제시한다. 이 기법은 기계학습기반 음성검출과 

같은 임 벨의 정보가 필요하지 않고, 음성과 잡

음으로 분류된 데이터만을 사용하여 학습하는 특징을 

갖는다. 실험결과 기존의 같은 DFT 역에서 

Gaussian 분포를 사용한 기법과 NMF을 사용한 기법

에 비해 특히 낮은 신호  잡음비에서 성능이 우수함

을 나타낸다.

본 논문의 본론 II장에서는 NMF와 PNMF을 간단

히 소개하고, PNMF에 근거한 음성모델링과 이에 근

거한 통계  음성검출기법을 제시한다. III장에서는 실

험과 결과에 해 나타내고, IV에서는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 본  론

2.1 NMF
두 단원에서 원래의 NMF[5]와 PNMF[8]에 해 간

단히 살펴본다. 원래의 NMF에서는 비음수 성분으로 

구성된 데이터 행렬 ∈×을 두 개의 비음수 

행렬 ∈×와 ∈×의 곱(≈ )

으로 분해한다. 여기서 는 기 행렬을, 는 부호

화 행렬을 나타낸다[5]. 

데이터 행렬 가 주어진 경우, 와 행렬을 추

정하기 해 와 사이의 차를 나타내는 목 함

수  가 필요하다. 음원분리와 같은 응용

분야에서는 목 함수로서 KL 발산을 가장 많이 사용

한다. KL 발산 목 함수는 다음과 같다.





 


 (1)

의 목 함수를 최소화하는 학습 방식인 곱갱신 

(multiplicative update) 규칙은 각 단계에서 와 
은 다음과 같이 반복 으로 갱신된다.
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(2)
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(3)

여기서 와  는 각각 행렬 와 의 

번째와 번째의 원소를 나타낸다.

2.2 PNMF
PNMF는 데이터에 한 확률 인 모델과 최 유사

도에 근거한 목 함수을 사용함으로 원래의 NMF와 

같은 기능을 수행한다
[8]. 확률모델을 사용하기 해 

먼  비음수 은닉변수 은 평균이 인 

Poisson 분포를 아래와 같이 갖는다고 가정한다.

∼ (4)

여기서 는 라메타 를 갖는 다음과 

같은 Poisson 분포를 나타낸다. 

  


(5)

그리고  는 의 계승(factorial)을 나타낸다. 

Poisson 분포는 정수 값을 갖는 확률변수에 해서 정

의되므로 실수 값을 갖는 측 값에 해서는 당한 

스 일링을 통해 가장 가까운 정수 값으로 근사화 시

켜야 한다. 측행렬 번째 성분 는 개의 독립

인 비음수 은닉변수 의 합,  


으로 

표 된다고 가정한다. 독립 인 Poisson분포를 갖는 

확률변수의 합은 한 Poisson 확률변수이며, 이때의 

라메타는 각 라메타의 합과 같다. 따라서 측행

렬의 확률분포는 다음과 같다.

   




 (6)

여기서 는 행렬 의 번째 행을 나타내고, 

는 행렬 의 번째의 열을 나타낸다. 와 

가 주어진 조건하에서 모든 측행렬 성분들이 서

로 독립이라 가정한다면 체 유사도함수는 다음과 

같다.

  








(7)

여기서  


는 행렬 의 

번째 성분을 나타낸다. 라메터 와 의 최

유사도 추정치는 EM알고리즘을 통해 구할 수 있고 

그 결과는 잘 알려진 (1)식의 KL 발산 목 함수와 

(2)-(3)식과 같은 라메터 곱갱신 규칙과 같다
[8].

2.3 PNMF기반 음성검출기법

2.3.1 PNMF기반 음성모델

시간 역에서 원래의 신호 에 잡음신호 

가 더해져 잡음음성 가 주어진다. 이들을 DFT를 

통해 주 수 역으로 변환한다. PNMF을 사용하기 

해 시간 임 에서    그리고 은 원래

음성, 잡음 그리고 잡음음성의 각각 DFT 계수의 크기

(magnitude) 벡터라 하자. 한 번째 주 수 채 의 

원래음성과 잡음의 DFT 크기 스펙트럼 와 은 

다음과 같이 각각 Poisson 분포를 따른다고 가정한다.

       (8)

     (9)

여기서 와 는 각각 원래음성과 잡음을 

한 기  행렬이고,  와 는 시간 임 에

서 부호화 벡터이다. 그리고  와 

 는  번째 주 수 채 의 각각 와 

의 평균을 나타낸다. 각각 원래음성과 잡음의 기

 행렬은 각각의 데이터를 사용하여 훈련을 통해 얻

게 된다. NMF 신호 모델 하에서는 잡음음성의 DFT 

계수의 크기가 원래음성과 잡음의 DFT 계수의 크기

의 합에 의해 근사화 된다고 가정한다
[9],[10]. 

 ≈  (10)

 그러면 Poisson 분포의 성질에 의해 잡음음성 

 도 다음과 같은 Poisson 분포를 갖는다.
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(11)

여기서    와      이

다. 즉 잠음음성을 한 기 벡터 는  와 

을 결합함으로 얻어진다. 잡음음성의 크기 벡터  

가 주어진 경우, 고정된 에 해 부호화 행렬 
을 추정화하기 (2)식을 반복 으로 수행한다.

2.3.2 PNMF기반 음성검출기

이 장에서는 에서 주어진 PNMF을 사용하여 새

로운 통계  음성검출기법을 제안한다. 주어진 가설 

 , 이 각각 음성 부재와 존재를 나타낼 때, 시간 

임 에서 각 주 수 채 별로 DFT 계수의 크기

는 PNMF 가정 하에서 다음과 같이 표 된다.

 음성부재    (12)

 음성존재       (13)

여기서    ⋯ 
,   ⋯ 

  

그리고   ⋯ 
는 각각 잡음에 오염된 

음성신호, 원래의 음성신호  잡음의 DFT 계수의 크

기 벡터를 나타낸다. 그리고 은 체 주 수 역의 

개수이고 는 치행렬을 나타낸다. 음성과 잡음신

호의 DFT 계수의 크기가 각 주 수 채 별로 Poisson 

분포를 따른다는 가정으로부터 각각의 가설 와 

을 조건으로 한 분포함수는 다음과 같다.

  


  

 

(14)

 

 


     

 
(15)

와 같은 가설하에서 시간 임 에서 번째 

주 수 역별 우도비는 다음과 같다.

 



 
  

  
  (16)

(16)식의 유사도를 계산하기 해 잡음과 원래 음

성의 부호화 벡터 와  을 잘 추정해야 한다. 

이를 해 먼  잡음음성의 크기 벡터  와 기 벡

터 가 주어진 경우, (11)식의 유사도를 최 화 하

는 부호화 벡터의 추정치,  

 는 (2)식

을 반복 으로 갱신하므로 얻어진다. 따라서 이러한 

추정치를 바탕으로 시간 임 에서 잡음과 원래음

성의 평균 추정치는 각각 다음과 같이 구해진다.

  
  (17)

  
 (18) 

실제로 잡음과 원래음성이 시불변(stationary)하다

는 가정 하에 부호화 벡터를 다음과 같이 평활화를 수

행한다
[11].

  
 

  (19)    

  
 

 (20)

여기서 와 는 각각 잡음과 음성을 한 평활화 

상수이다. 최종 으로 우도비의 기하평균을 임계값 와 

비교함으로서 다음과 같은 결정 식을 얻을 수 있다.

  
 




 






 (21)

여기서  는 (16), (19) 그리고 (20)식으로부

터 다음과 같이 주어진다. 

 
 


 (22)

2.3.3 기존 NMF 기반 음성검출기법과 비교

기존에 NMF을 이용한 음성검출 기법들은 기 벡

터들을 이용하는 기법과 부호화 값을 이용하는 기법

으로 분류된다
[6,7]. 기 벡터를 이용하는 기법[6]은 먼

 시작부분의 임들을 음성부재 구간으로 가정한 

후 배경 잡음에 한 기 벡터들을 추출한 후 평균 기

벡터를 구한다. 그리고 각 입력신호의 기 벡터를 

구해 잡음 기 벡터와의 거리를 계산하여 음성 활성
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그림 1. Babble 잡음이 더해진 5dB 신호  잡음비 환경 하에서 잡음음성, 음성검출 기 값, 그리고 제안된 알고리즘의 로그우도
비와 음성검출 결과값.
Fig. 1. Noisy speech, VAD reference, log-likelihood ratio (LLR) and VAD results of the proposed method for the babble 
noise at 5dB SNR.

화 여부를 단한다. 이 기법의 특징은 미리 깨끗한 

음성과 잡음에 한 기 벡터들을 구하지 않고 검출

하는 과정에서 잡음에 한 기 만을 추출하여 음성

검출에 이용한다는 것이다. 반면 부호화 값을 이용하

는 기법
[7]은 깨끗한 음성 는 잡음에 한 기 벡터

들을 미리 학습을 통해 구한다. 그리고 이들을 이용하

여 음성검출을 해 입력신호의 각 임에 해 음

성기 에 해당되는 부호값들을 아래와 같이 합하여 

이를 임계값과 비교하여 음성 존재 여부를 단한다.

 




  (23)

여기서 는 음성기 벡터의 수를 나타낸다. 의 

두 가지 기존 NMF 기반 음성검출기법들은 경험 으

로 NMF의 기 벡터와 부호값들을 이용하여 음성을 

검출한다. 반면에 제안된  PNMF 기반 기법은 음성과 

잡음에 한 Poisson 확률 모델을 사용하여 통계  모

델기반으로 음성을 검출한다는 부분이 가장 큰 차이

이라 할 수 있다.

Ⅲ. 실험  결과

제안된 음성검출 알고리즘을 평가하기 해 여러 

가지 잡음 환경하에서 실험을 수행하 다. 먼  

PNMF을 학습하여 음성과 잡음에 한 각각의 기

행렬을 구하기 해 TIMIT과 NoiseX-92 데이터베이

스를 사용하 다. 8 kHz로 샘 링된 음성과 잡음에 

해 한 임으로 20 msec(160샘 )을 사용 하 고 

50% 첩(overlap) 하 다. 160-포인트 DFT을 수행

한 후 각 주 수 역별로 크기를 구하 다. 각각의 

잡음 형태에 한 기  행렬을 구하기 해 테스트에 

포함되지 않은 60  길이의 잡음 형이 사용되었고, 

음성에 해서는 56(남자 :28, 여자:28)명의 화자에 

의해 발성된 130  길이의 음성 형이 학습에 사용되

었다. 잡음과 음성에 한 기 벡터의 수는 각각 128

개로 설정하 다. 음성검출을 한 테스트 음성으로는 

별도로 녹음되어진 10 ms단 로 수동으로 얻어진 음

성/비음성 이블을 갖는 456 의 음성을 사용하 다. 

체 신호 에서 음성의 비율은 58.2%이고, 이 

44.85%는 유성음(voiced sounds)이며 13.4%는 무성

음(unvoiced sound)이었다. 잡음에 오염된 음성신호

를 만들기 해 babble, factory 그리고 pink잡음을 

NOISEX-92 잡음으로부터 신호  잡음비를 0, 5, 10, 

15dB로 변화하면서 원래의 음성신호에 첨가하 다. 

잡음과 원래 음성을 추정하기 한 평활화 상수 값, 

  와   을 사용하 다.

음성검출의 성능의 지표로 검출(detection)과 오경

보(false-alarm, FA) 확률와 를 사용하여 평

가 하 다. 는 실제로 정확하게 음성이라고 단 

할 확률을 뜻하고, 는 비음성을 음성이라 잘못 

단할 확률을 뜻한다. 제안된 PNMF 기반 음성검출

기의 성능을 평가하기 해 기존의 Gaussian 분포를 

사용한 DFT 기반 기법
[1]와 (23)식을 이용하는 기존 

NMF 기반 기법[7]을 사용하여 비교하 다. 한 ETSI 
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그림 2. Babble 잡음이 더해진 0, 5, 10  15dB  에서 
AMR, Gaussian 기반, NMF 기반 그리고 제안된 PNMF 기
반의 음성검출기를 사용하는 경우의 ROC 곡선.
Fig. 2. ROC curves of AMR, Gaussian, NMF and PNMF 
methods for the babble noise at 0, 5, 10, and 15dB SNR.

그림 3. Factory 잡음이 더해진 0, 5, 10  15dB에서 
AMR, Gaussian 기반, NMF 기반 그리고 제안된 PNMF 기
반의 음성검출기를 사용하는 경우의 ROC 곡선.
Fig. 3. ROC curves of AMR, Gaussian, NMF and PNMF 
methods for the factory noise at 0, 5, 10, and 15dB SNR, 
respectively.

 

그림 4. Pink 잡음이 더해진 0, 5, 10  15dB에서 AMR, 
Gaussian 기반, NMF 기반 그리고 제안된 PNMF 기반의 음
성검출기를 사용하는 경우의 ROC 곡선.
Fig. 4. ROC curves of AMR, Gaussian, NMF and PNMF 
methods for the pink noise at 0, 5, 10, and 15dB SNR, 
respectively.

 

methods Gaussian PNMF

computation

time(sec)
35.052700 34.674740

표 1. 456 의 음성에 해 Gaussian 기법과 제안된 
PNMF 기법을 사용한 경우 음성검출 계산시간
Table 1. Computation time of the Gaussian and PNMF 
methods for the 456 sec. of speech.

AMR VAD option 2[12]와 같은 표  음성검출기를 비

교를 해 포함하 다. 

그림 1은 제안된 PNMF 기반 음성검출기의 실제 

수행 과정을 나타낸 것이다. 그림의  부분은 5dB 신

호  잡음비 환경 하에서 babble 잡음이 더해진 잡음

음성과 수동으로 표시된 음성검출 기 값을 나타낸다. 

그림의 아래 부분은 제안된 알고리즘을 이용한 경우, 

(22)식에 해당되는 로그 우도비와 이를 임계값과 비교

하여 얻어진 음성검출 결과를 나타낸다.

그림 2-4는 babble, factory  pink 잡음에서 

AMR, DFT 역에서 Gaussian 기반,  NMF 기반, 그

리고 제안된 PNMF 기반 음성검출 기법에 한 

ROC(receiver operating characteristic) 곡선을 나타

내다.  그림으로부터 제안된 PNMF 기반 음성검출기

는 표  AMR이나 기존의 Gaussian 분포, 그리고 기

존 NMF을 사용한 기법보다 뛰어난 성능을 보여 다. 

특히 신호  잡음비가 더 낮을수록 PNMF을 사용한 

음성검출 기법이 신호  잡음비가 더 높은 환경에 비

해 성능 향상이 더 크게 나타남을 확인할 수 있다. 

PNMF 기법이 다른 기법에 비해 성능이 향상된 이유

로는 학습을 통해 잡음과 음성에 한 기 벡터를 생

성하고 이를 기반으로 하여 각 임별 음성신호와 

잡음의 통계 인 값들을 잘 추정하여 음성검출을 

한 우도비 검증을 이용하기 때문이다.   

표 1은 앞에서 언 된 Gaussian 기법과 제안된 알

고리즘에 한 계산량을 나타낸다. 표에 나타난 계산

시간은 456 의 체 음성에 해 각각의 알고리즘을 

사용하여 음성검출을 수행하는 경우 소요되는 시간을 

나타낸다. 계산을 해 MATLAB R2014와 인텔 

Xeon 3GHz CPU을 사용하 다. 측정결과 보면 두 알
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고리즘의 계산시간은 비슷함을 알 수 있다.

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 잡음과 음성의 잘 별하기 해 

PNMF을 신호 모델링에 사용하 고 이를 음성검출에 

용하 다. PNMF 모델에 의해 잡음과 음성의 DFT 

계수 크기에 한 확률  분포로 Poisson 분포를 사용

하 고, 이를 기반으로 하여 음성검출을 한 새로운 

우도비 검증 식을 제안하 다. 다양한 잡음환경에서의 

실험 결과 제안한 PNMF 기반 음성검출 알고리즘이 

기존의 알고리즘 보다 우수한 성능을 나타내었다.

제안된 기법은 NMF 기반의 음성향상 기법과 결합

하여 사용할 수 있으며, 기계학습 기반의 음성검출을 

한 특징벡터를 추출하기 한 처리 단계로 사용

할 수 있다.
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