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요       약

 본 논문에서는 음성인식의 성능을 높이기 위해 잡음을 제거하여 음성을 향상시킬 목적으로 

심화신경망 기반의 강화학습을 적용한 음성향상 기법을 제안한다. EVRC를 통해 잡음을 제거

한 후 강화학습을 적용하여 성능을 비교하며 기존의 음성향상 기법보다 향상된 성능을 가지

는 모델을 구현하고자 한다.

1. 서론

   효과적인 음성인식을 위해서는 음성신호의 잡음을 제

거하는 음성향상 기법이 반드시 필요하다. 과거에는 주로 

음성신호와 잡음신호 사의의 통계적 정보를 이용하여 잡

음을 제거하는 음성향상기법을 사용하였으나 최근 머신러

닝 기법 중 하나인 심화신경망을 적용한 음성향상 기법이 

등장하면서 성능의 엄청난 발전을 이루었다. 이에 따라 또 

다른 머신러닝 기법인 강화학습을 적용한 음성향상 기법 

역시 성능의 향상을 가져올 것으로 기대한다. 본 논문에서

는 EVRC를 통한 음성향상 기법에 심화신경망 기반의 강

화학습을 적용하여 성능의 향상을 확인한다.

2. 본론

 본 논문에서는 EVRC를 통한 음성향상 기법에 심화신경

망 기반의 강화학습을 적용하여 음질을 향상시킨 후 

PESQ와 인식률을 측정하여 인식 성능을 비교해보았다.

 강화학습의 구조는 3개의 은닉층으로 구성되었으며 활성

함수는 ReLU를 사용하였다. 학습의 초기단계에서는 

EVRC를 통해 잡음을 제거한 학습 데이터셋을 생성한다. 

이 때 얻은 음성신호로부터 시간-주파수 마스크를 추출한 

후 K-means 군집화를 통해 32개의 시간-주파수 마스크 

템플릿들을 생성한다. 또한 MMSE방식을 기반으로 

action-value 함수를 선행학습 시킨다. 학습단계의 핵심은 

reward를 통해 action-value 함수를 학습시키고 이를 통

해 최적의 selection policy를 얻는 것이다. Reward는 해

당 policy를 통해 선택한 마스크를 이용해 음성향상 시킨 

음성신호의 PESQ를 사용한다. 그런데 PESQ는 SNR, 잡

음과 같은 외부적 요인에 영향을 받기 때문에 절대적인 

수치를 사용하기 어렵다. 따라서 EVRC를 통해 음성향상 

시킨 음성신호의 PESQ 결과와 강화학습을 적용한 EVRC

를 통해 음성향상 시킨 음성신호의 PESQ 결과사이의 차

를 reward로 정의한다. 

       (1)

여기서 는 강화학습을 적용한 EVRC를 통해 얻은 

PESQ 값,  는 EVRC를 통해 얻은 PESQ값을 의미

한다. 그리고 이 때, long-term에서 정의되는 PESQ 수치

를 short-term에서 reward로 사용할 수 있도록 (2)-(4)와 

같은 추가적인 처리를 거친다. 
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 그외     (4)

여기서 는 음성향상 시킨 음성신호, 는 잡음

이 없는 깨끗한 음성신호를 의미한다.

강화학습을 적용하지 않은 모델과 비교하여 강화학습을 
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Babble White

10dB 20dB 10dB 20dB

Noisy 2.32 3.06 1.78 2.89

EVRC 2.56 3.29 2.72 3.39

proposed 2.58 3.29 2.72 3.43

Babble White

10dB 20dB 10dB 20dB

Noisy 96 62 126 109

EVRC 86 39 111 29

proposed 80 34 88 28

적용한 EVRC를 이용해 음성 향상시킨 모델의 PESQ 성

능이 더 좋을 경우에 reward를 주는 방식, 즉  인 

경우에 reward를 주는 방식으로 최적의 selection policy를 

학습한다. 

     ∈         그외     (5)

이러한 과정을 반복하며 계속해서 최적의 selection policy

를 업데이트하고 강화학습의 출력이 최적의 selection 

policy와의 차이가 최소가 되도록 학습한다.

 학습에 사용된 데이터셋은 총 192000개의 음성신호로 한

국어로 녹음된 2000개의 문장에 16가지 잡음환경(babble, 

white, factory1, hfchannel, music, vacuum, water, 

animal, cough, door, footstep, refrigerator, shower, 

snore, TV, wind), 6가지 SNR(0dB, 5dB, 10dB, 15dB, 

20dB, 25dB)을 적용하여 사용하였다. 인식 성능의 측정을 

위해 한국어로 녹음된 200개의 문장을 테스트 데이터셋으

로 사용하였다.

표1. 음성 향상시킨 PESQ 결과

표2. 음성 향상시킨 인식률(WER) 결과

 실험 결과, PESQ측면에서는 babble 잡음 환경과 white 

잡음 환경, 그리고 여러 SNR 상황 모두에서 비슷한 결과

를 보였다. 하지만 EVRC에 강화학습을 적용한 모델의 성

능이 EVRC를 통해 음성 향상시킨 모델의 성능보다 미세

하게 향상된 것을 확인할 수 있었다. WER(Word Error 

Rate)을 기반으로 한 결과를 보면 PESQ 결과보다 더 확

연한 차이를 볼 수 있었다. Babble 잡음 환경과 White 잡

음 환경, 그리고 여러 SNR에 대한 모든 상황에 대해서 

EVRC에 강화학습을 적용한 모델의 성능이 EVRC를 통해 

음성 향상시킨 모델의 성능보다 뛰어났다.

3. 결론

EVRC기반의 음성향상 기법과 EVRC 기반의 음성향

상 기법에 심화신경망 기반의 강화학습을 적용한 모델의 

성능을 비교한 결과, 심화신경망 기반의 강화학습을 적

용한 음성향상 기법이 더 뛰어난 성능을 보였다. 추후 

군집화 방법을 다양하게 바꿔 적용해보고 reward를 

PESQ가 아닌 다른 수치를 이용하여 계산함으로써 성능

을 높일 수 있을 것으로 보인다. 또한 EVRC를 제외한 

다른 음성향상 기법에도 심화신경망 기반의 강화학습을 

적용하면 향상된 성능을 얻을 수 있을 것으로 보인다.
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