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본 논문에서는 support vector machine (SVM) 기반의 global soft deci son (GSD) 을 이용한 새로운 음성 향상 기법을 제시한 

다. 일반적으로 soft decision (SD) 이득 수정 및 잡음 전력 추정에 근거한 음성 향상 기법이 hard decision을 이용한 음성 

향상 기법 보다 谷한 성능을 보이는 것으로 알려져 있다. 특히, 각 프레임에서의 음성 부재에 대한 효과적인 척도인 

전역음성 부재확률 (global speech absence probability, GSAP)을 SD 기반의 음성 향상 기법에 적용한 여러 연구가 진행되었 

다. 본 논문에서는 sigmoid 함수를 이용하여 얻어진 SVM의 확률 출력에 의해 추정된 새로운 GSAP를 음성 향상 기법에 

적용한다. 제안된 알고리즘의 성능은 다양한 잡음 환경에 적용하여 PESQ 및 MOS 평가 방법을 바탕으로 기존의 GSD 기반의 

스펙트럼 향상 기법과 비교하여 향상된 결과를 나타내었다.

핵심용어: 음성 향상, Support vector machine, Global soft decision

투고분야: 음성처리 분야 (2.3)

In this paper, we propose a novel speech enhancement technique using global soft decision (GSD) based on the probabilistic 

outputs of support vector machine (SVM). Generally, speech enhancement algorithms applied soft decision gain 

modification and noise power estimation have better performance than those employing hard decision. Especially, global 

speech absence probability (GSAP), which is known as an effective measure of the speech absence in each frame, has 

been adopted to SD-based speech enhancement methods. For this reason, we introduce a new GSAP estimated from the 

probabilistic output of SVM using sigmoid function. The performance of the proposed algorithm is evaluated by 나le PESQ 

and MOS test under various noise environments and yields better results compared with the conventional GSD Kheme. 

Keywords： Speech enhancement, Support vector machine, Global soft decision

ASK subject classification： Speech Signal Processing (2.3)

I.서론

음성 인식과 부호화 등의 시스템에서 배경 잡음이 존 

재하는 경우 두드러진 성능 저하와 관련하여 음성 향상 

과 관련된 많은 연구가 진행되었다. 그 중 대표적인 음성 

향상 기법으로 음성의 존재와 부재에 대한 확률을 기반 

으로 한 soft decision (SD) 이 널리 알려져 있으며 [1], 

특히 각각의 스펙트럼 성분별로 soft decision을 수행하 

는 기존의 방법 대신 주어진 프레임에서 전역적으로 수
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행하는 global soft decision (GSD)을 기반으로 한 음성 향 

상 기법이 우수한 성능을 보이는 것으로 알려져 있다 [2], 

한편 패턴 인식 분야에서 널리 사용되고 있는 support 

vector machine (SVM) 의 출력을 확률값으로 변환하는 

효과적인 방법이 제시되었다 [3]. 이를 이용하여 본 논문 

에서는 SVM의 확률 출력을 GSD 기반 음성 향상 기 법의 주 

요 파라미터 인 전역음성 부재확률 (global speech absence 

probability, GSAP)로 대체한 새로운 스펙트럼 향상 기 

법을 제안한다. 구체적으로 GSD 기반 음성 향상 기법의 

주요 파라미터 인 우도비 (likelihood, LR) 를 SW의 특징 ■ 

벡터로 이용하여 음성의 존재 유무에 대한 분류를 실시한 

다. 이 때 각 프레임에 대한 SV財의 출력값을 sigmoid 
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함수를 이용하여 확률값으로 매핑함으로써 음성의 존재 

에 대한 확률을 구하고 이를 GSAP로 대체한다.

제안된 알고리즘은 다양한 잡음 환경에서 객관적 평가와 

주관적 평가를 바탕으로 기존의 GSD 기반의 스펙트럼 향상 

기법과 성능을 비교하였으며 평가 결과 대부분의 잡음 환경 

에서 제안된 방법이 우수한 음성 향상 성능을 나타내었다. 

여기서 p(%)(= l-p(4))는 음성 부재에 대한 사전 확률 

이며, 山*(。)는 각 주파수 채널별 LR를 나타내며 다음 

과 같다.

P("區) 

?(瑚国)E)) =

1

i车W^P
⑺

1+泌

II. Gobal Soft Decision 기반 음성 향상

먼저 시간축 상에서 원래의 음성신호 工에 잡음신호 d 

가 인가되어 입력신호 僱 만든다고 가정한다. 이를 dis- 

Crete Fourier transform (DFT) 을 통해 주파수 축으로 변 

환하면 아래와 같이 표현된다.

여기서 欤니}急)"入成), §仞=入很")/山仞는 각각 

a posteriori signal-to-noise ratio (SNR)오} a priori 

SN組이다. 음성 부재 구간에서 갱신되는 잡음 신호로부터 

구한 잡음 분산 冨를 이용하여 a posteriori SNR R를 

주정하며, 또한 a priori SNR &는 decision-directed 

(DD) 방식을 이용하여 다음과 같이 추정한다 [4],[5].

Y(t)=X(t)+D(t) (1)
*所

⑻

⑼

여기서 Y(t)티%.，珞(t)]7, x(t)티X次),易 

그리고 D(t)키Z槌)…,%(圳'는 

각각 t 번째 프레임에서의 DFT 계수 벡터이다. •%, 乌 이 

각각 음성의 부재와 존재를 나타낸 가설이라고 하면 주어 

진 가정으로부터 다음과 같이 기술된다.

H{}: speech absent : Y(t)~ D(i) (2)

speech present : Y(Z)= X(£)+D(£). (3)

음성과 잡음신호의 스펙트럼 이 복소 가우시 안 분포를 

따른다고 가정하면, 가설 耳와 4을 조건으로 한 확률밀 

도함수는 아래와 같이 주어진다 [2],

P(*W)=我土矿xp「耽： ⑷

皿끼=자顽法E 이-顽件시

⑸

여기서 와 易北)는 각각 음성과 잡음 신호의 분산 

을 나타낸다. 각각의 주파수 채널별 성분이 통계적 독립 

이라고 가정하면, 입력 신호 g의 t번째 프레임에서의 

GSAP는 아래와 같이 표현된다 [2],

沽1)=
氏(―l)f

+ (1-任)命，")-1]

여기서 I又(t-게은 이전 프레임에서 추정된 음성 신호의 

k번째 스펙트럼 성분의 크기에 대한 추정치이며, 최소자 

승 평균오차 (minimum mean-square error, MMSE) 에 

기반하여 구한다. 또한 a는 가중치 값이며, 연산자 K[ • ] 

은 아래와 같다.

田=將、"引

[0 otherwise.
(10)

幻±) = 国(£),定(t),..•，丸V(圳T을 n번째 프레임에서의 

깨끗한 음성의 추정치라고 할 때, 기존의 스펙트럼 향상 

기법은 오염된 음성 신호의 각각의 주파수 성분 *(t) 에 

이득 함수 G( •) 를 적용하여 兄 3) 을 추정한다. 이득 함 

수를 구하는 다양한 방법 중 본 논문에서는 musical 잡음 

에 우수한 성능을 보이는 Epharim-Malah의 noise 

suppression rule을 적용하며, 추정치 戈(t)는 다음과 같 

이 표현된다 [4],

丸(t) = G3*(t)m；(t))*(t) (11)

P(乌 |Y(t))=
P(Y(圳係)p(4)

P(Y(圳％)p(4)+p(Y(t)|%)p(4) 

1一

1+烈"(切
⑹

여기서 이득 함수 憶 •)는 다음과 같이 주어진다.

血沪 寸 V whr expr wh 
IE끄扇끄痈 N끠4麻니I

(12)
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여기서 匕와 £은 각각 수정된 베셀 함수의 0차 1차 버전이 

다. 또한 soft decision 기법을 바탕으로 음성의 존재와 

부재에 대한 확률 정보를 이용하여 다음과 같이 수정된 

이득 함수 &를 적용하여 又侦)을 추정한다 [2],

丸(:)= &(% (t)仇(t))与(t) (13)

여기서

&(•)=(—：P(，히 Y(t)))G(.). (14)

ni. svm 확률 출력을 아용한 음성 향상 기법

3.1. Support Vector Machine
Vapnik이 제안한 SVM은 통계적 학습 이론에 기반을 

둔 패턴 분류기이다 [6], 기존의 학습 알고리즘은 학습 

집단을 이용하여 학습 데이터의 수행도를 최적화하기 위 

한 경험적 위험 최소화 (Empirical Risk Minimization, 

ERM) 방법을 기초로 하고 있는 반면, SVM은 분류 오류 

확률을 최소화하는 구조적인 위험 최소화 (Structural 

Risk Minimization) 방법에 기초하고 있다.

두 개의 클래스에 대한 학습 데이터가 (幻%),..., 

E，療三 R" z产 {+1,-1}과 같이 주어졌을 때, 초평 

면에 대한 방정식은 (w • 2:) + 6= 0과 같이 초평면에 직교 

하는 가중치 벡터 m와 바이어스 b로 표현된다. 이 때 SVM 

은 학습 데이터로부터 최적 초평면을 위한 support vector 

药를구하며, 이를 바탕으로 임의의 입력 데이터 z가 주어 

졌을 때 SW의 출력값은 아래 식과 같이 표현된다.

M
fM =(折• x)+b'=为赤小；・ x) + 6* (15)

1

여기서 挤 , b* 와 " 는 각각학습 데이터로부터 구한 최적 

가중치 벡터, 최적 바이어스와 라그랑지 승수이며 M은 

support vector의 총 개수이다.

일반적으로 입력 데이터의 경우 명확하게 선형 분류가 

되지 않는 경우가 대부분이며, 이를 위해 커널 함수 A•를 

이용하여 고차원 공간으로 사상시켜 고차원 특징 공간에 

서의 분류를 아래와 같이 실시한다 [6],

fM = (w* • r)+b* (16)
M

=交 a："(£ •小"*.
i = l

3.2. SVM 확률 출력을 이용한 음성 향상 기법

SVM의 출력값은 식⑸과 (16)에서 보듯이 입력 데이 

터와 support vector들과의 내적의 합으로 일종의 거리를 

나타내며, 출력값의 크기에 따라 입력 데이터와 클래스 

간의 상관성을 보여준다 [7], SVM으로부터 확률값을 직 

접 구할 수 없으므로, SVM 출력으로부터 확률값을 구하 

는 여러 방법들이 제시되었다 [3],[6], 이를 바탕으로 음 

성 신호의 각 프레임에서 음성의 존재 유무에 대한 SVM 

확률 출력을 도출하면, 각 프레임에서 음성의 존재에 대 

한 확률을 얻는다.

본 논문에서는 오염된 임의의 입력 신호로부터 깨끗한 

음성신호를 추정하기 위하여 GSD 기법을 적용하며, 이 

때 식(14)의 GSAP를 SVM 출력값의 확률로써 대체한다. 

구체적으로 식⑺의 각 주파수별 LR을 SW의 특징 벡터 

로 이용하여 음성의 존재 유무에 대한 분류를 실시하며, 

이를 Platt이 제안한 아래와 같은 sigmoid 함수를 이용하 

여 SVM 확률 출력을 구한다 [3],

理WS))= i + exp"〃)+B) (17)

여기서』와 B는 각각 sigmoid 함수의 파라미터이며, 

는 입력된 입력 신호로 구해진 LR에 대한 SVM 출력 

이다. 이 때』와 3는 학습 데이터로부터 우도 추정법 

(maximum likelihood estimation) 에 의해 구해진다. 먼 

저 학습 데이터에 대한 浏째 출력 A(A) G = l,의 목 

표 확률값 有를 학습 데이터의 클래스 라벨 勺를 이용하여 

다음과 같이 정의한다.

time (s)

그림 L F16 잡음 (SNR = 5 dB) 에서의 GSAP 비교. (a) GSAP 
(b) 깨끗한 음성 파형 (c) 잡음 섞인 음성 파형

Fig. 1. C이npa「ison of GSAP under the 터 6 noise (SNR = 
5 dB). (a) GSAP (b) Clean speech waveform (c) 
Noisy speech waveform.
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이 때 두 파라미터에 의해 최적의 확률값을 갖도록 최 

소화 문제를 최적화하는 다양한 알고리즘들 중 본 논문에 

서는 model-trust minimization 알고리즘을 이용하여 구 

한다 [3], 구체적으로 식(17)의 파라미터 A, B는 학습 데 

이터를 이용하여 로그 우도 (log likelihood) 최소화 

min「、{早。g'(础；(W)) + (l-t,)logR，히"1))}] 에 의 

해 최적却된 값을 찾는다.

최종적으로 식(17)로부터 도출된 각 프레임 별 음성 존 

재 확률 R础以))를 이용하여 구한 깨끗한 음성의 추정 

치는 아래와 같다.

丸(t)=a(mt),%(t))*(t) (19)

여기서

孑 (•)=/(히/(人))6(.). (20)

그림 1은 F16 잡음 SNR 5 dB에서의 기존의 GSAP 

(SEGSD)와 제안된 SVM 확률 출력으로부터 구한 GSAP 

를 나타내고 있다. 여기서 제안한 GSAP 값이 음성의 존재 

여부에 대해 더욱 견실한 추정을 보여주고 있다.

IV. 실험 결과 비교 및 분석

먼저, SVM 확률 출력을 구하기 위해 음성 데이터로부 

터 학습을 실시한다. 사용된 음성 데이터는 각각 4명의 

남성, 여성 화자가 발음한 깨끗한 음성을 8 kHz로 샘플링 

하였으며, 총 226초의 음성 데이터를 음성과 비음성 부분 

으로 10 I场마다 수동으로 표시하여 클래스를 구성하였다. 

잡음 환경을 고려하여 vehicular, street 그리고 white 잡 

음을 각각 5, 10 그리고 20 dB의 SNR에 대해 부과하였다. 

SVM의 특징 벡터 차수는 16개의 주파수 채널에서 구한 

LR로 총 16차로 구성하였다. 또한 음성 데이터의 비선형 

특성을 고려하여 식(16)의 커널 함수 K는 radial basis 

function (FBF) 커널을 적용하여 학습을 실시한다. 최종 

적으로 본 실험에서는 학습을 통하여 총 126,965개의 

support vector가 생성되었다.

식 (17)의 SVM 확률 출력을 위한 sigmoid 함수의 두 파 

라미터 A, 3는 학습에 사용된 데이터로부터 구한 SVM 

출력값과 클래스를 이용하여 구하였으며, 각각의 파라미 

터 값은，4=-1.97, 3=-0.122이다.

제안된 음성 향상 알고리즘의 음질 평가를 위해 PESQ 

와 MOS 테스트를 수행하였다. 이 때, 실험에 사용된 음성

표 1. 다양한 노이즈 환경에서 PESQ 비교
Table 1. Comparison of PESQ under the various noise 

conditions.

Noise 
type Method

SNR (dB)

5 10 15

White
SEGSD 1.918 2.276 2.605

마이)osed 1.945 2.293 2.621

Vehi 이 e 
noise

SEGSD 3.323 3.594 3.845

Proposed 3.376 3.640 3.884

16 
noise

SEGSD 2.289 2.640 2.951

Proposed 2.352 2.679 2.970

표 2. 다양한 노이즈 환경에서 MOS 및 가설 검증 결과 비교 

(95% 신뢰구간)

Table 2. Comparison of MOS and hypothesis test result 
under the various noise conditions (with 95% 
confidence interval).

Noise 
type

Method
SNR (dB)

5 10 15

White

SEGSD 1.74 
(+0.32)

2.38 
(±0.36)

3.02 
(±0.36)

Proposed 1.77 
(±0.31)

2.47 
(±0.34)

3.03 
(±0.35)

Hypothesis test NW NW NW

Vehi 이 e 
noise

SEGSD 3.47 
(±0.21)

3.69 
(±0.20)

4.14 
(+0.19)

Proposed 3.63 
(±0.23)

3.74 
(+0.26)

4.23 
(±0.18)

Hypothesis test B NW B

16 
noise

SEGSD 2.54 
(±0.33)

2.96 
(±0.31)

3.68 
(±0.37)

Proposed 2.55 
(±0.27)

2.98 
(±0.30)

3.71 
(±0.42)

Hypothesis test NW NW NW

데이터가 학습 데이터와 같을 경우 sw 분류에 대해 종 

속적인 성능을 보일 수 있으므로 이를 피하기 위해 다른 

화자와 잡음 환경으로 구성하였다.

첫 번째 실험으로, PESQ 테스트를 위해 각각 3명의 남 

성, 여성 화자가 총 60개의 문장을 발음한 깨끗한 음성을 

8 kHz로 샘플링 하였으며, 세 가지 형태의 잡음을 부가하 

였다 부가된 집음은 NBSEX-92 데이터베이스의 vehicular, 

white 그리고 F-16 잡음이며, SNR은 각각 5, 10 그리고 

15 dB로 달리하였다. PESQ 테스트 결과 다양한 잡음 환 

경에서 전체적으로 제안된 음성 향상 기법이 우수한 성능 

을 보여주었으며, 특히 낮은 SNR에서 향상 폭이 큰 것을 

알 수 있다.

두 번째로 MOS 테스트에 사용된 음성 데이터는 각각 

3명의 남성, 여성 화자가 발음한 총 18개의 문장의 깨끗한 

음성을 8 kHz로 샘플링 하였으며 , PESQ 테스트와 동일 
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하게 잡음 환경을 구성하였다. 잡음 제거 알고리즘에 적 

용하여 잡음이 제거된 음성 데이터를 대상으로 10명의 

청취자에 의해 MOS를 결정하였으며, 표 2는 M0S 결과와 

기존의 음성 향상 기법 (SEGSD)에 대한 제안된 기법의 

가설 검증 (hypothesis test) 결과를 보여주고 있다 [8], 

결과를 고찰해보면, 대부분의 잡음 환경에 대해서 제안 

된 SVM 확률 출력을 이용한 GSD 음성 향상 기법이 기존 

의 GSD 음성 향상 기법보다 우수한 성능을 가지고 있으 

며 이는 SVM의 우수한 분류 성능에 의해 도출한 확률값 

이 GSAP로써 더욱 적합하기 때문이다.

V. 결 론

본 논문에서는 GSAP의 추정을 위해 SVM 출력을 확률 

값으로 변환하는 새로운 GSAP 추정 알고리즘을 제안하 

였다. 효과적 인 GSAP의 추정을 위해 입 력 신호의 각 프레 

임에서 구한 LR을 SW의 특징벡터로 人]용하여, sigmoid 

함수로부터 확률값을 도출한다 최종적으로 SW의 확률 

출력을 기존의 GSAP와 대체하여 구성된 제안된 음성 향 

상 기술의 성능을 평가하기 위해 PESQ 및 MOS 평가를 

하였으며 다양한 잡음 환경에서 제시된 GSAP 추정이 기 

존의 방법보다 향상된 결과를 나타내었다.
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