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요약
본 논문에서는 조건부 wavenet을 이용한 음성 신호의 잡음 제거 기술을 제안한다. 기존의 음성 신호 잡음 제거 기술은 스펙트

로그램을 기반으로  발전되어 왔으나, 잡음으로 인해 변형된 원음의 위상 정보를 복원할 수 없는 문제점을 가진다. 이를 해결하기 
위해 시간 영역에서 전 과정을 실행하는 기계학습 모델인 wavenet을 사용하여 음성 신호의 잡음을 제거하는 방법을 제안한다. 
특히, 잡음 종류를 조건으로 입력하여 성능 향상을 얻도록 한다. 성능 평가를 통하여 제안 방법이 시간 영역에서 잡음을 감소시킬 
수 있음을 확인하였다. 

1. 서론

인공지능의 발달로 오디오 신호처리 기술에 인공지능을 적용한 다
양한 연구가 진행되고 있다. 특히 음성 합성, 음성 인식과 같은 음성 신
호 처리 분야에서 좋은 성능을 보이며 많은 주목을 받고 있다[1].

기존의 인공지능 기반 음성 신호처리 기술은 대부분 스펙트로그램
을 기반으로 하는 프런트 엔드(front-end) 방식으로 진행되었다. 이러
한 방식은 스펙트로그램의 증폭 정도는 조절 할 수 있지만 위상 정보를 
조절할 수 없다는 문제를 가진다[2].

 최근 발표된 기계학습 모델인 wavenet은 dilated convolution을 
사용하며 뛰어난 성능으로 시간 영역에서 종단 간(end-to-end)으로 음
성 신호를 생성할 수 있음을 보였다. 또한 음성 인식, 음성 변조와 같이 
음성과 관련된 분야에서도 좋은 성능을 보여 이를 활용한 많은 연구가 
활발히 진행되고 있다[2-3].

본 논문에서는 최근 음성 신호처리에서 좋은 성능을 보이는 
wavenet 모델을 이용하여 음성 신호의 잡음을 제거하고자 한다. 시간 
영역에서 end-to-end로 동작하여 원본 음성의 위상 정보 손실을 최소
화 하고자 하였으며, 결과물에서 잡음이 감소하는 것을 확인하였다. 또
한 조건부로 잡음의 종류를 입력하여 성능을 향상시킬 수 있음을 확인하
였다.

2. 제안하는 방법

2.1 제안하는 모델의 구조

제안하는 모델은 wavenet 모델을 기반으로 한다. Wavenet 모델은 
dilated convolution을 사용하여 한 샘플을 생성할 때  매우 넓은 범위
의 시간 축 신호를 비교적 적은 연산량으로 컨벌루션 할 수 있다는 장점
을 가진다.

일반적인 wavenet 모델에서는 과거의 값만 사용하는 인과 

(causal) dilated convolution을 통해 음성 신호를 생성한다. 하지만 
제안하는 모델에서는 비인과 (non-causal) dilated convolution을 사
용함으로써 과거와 미래의 값을 이용하여  음성 신호를 생성한다. 따라
서 커널 크기가 2인 기존의 wavenet 모델과 달리 제안하는 모델은 그림 
1과 같이 커널 크기로 3을 사용한다.

그림 1. 제안하는 모델에서의 dilated convolution 구조
Fig. 1. Structure of dilated convolution in the proposed model

Wavenet 모델은 dilated convolution 외에도 gated unit과 
residual, skip connection을 포함하고 있다. 각각의 층은 residual 
block이라 부르며 dilated convolution이 적용된 gated unit과 
residual, skip connection을 포함한다. 

제안하는 모델 또한 이러한 구조를 차용하였다. 그림 2는 제안하는 
모델의 전체 구조이며, 그림 3은 residual block의 구조이다.

2.2 조건부 적용 방법

제안하는 방법에서는 잡음 종류를 one-hot 벡터로 변환 후 
convolutional neural network (CNN)으로 차원을 확장하여 gated 
unit의 입력에 더함으로써 조건을 추가할 수 있도록 하였으며 식 (1)과 
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같이 표현한다. 이때 잡음 종류를 one-hot으로 나타낸 벡터를 h, h의 
차원을 확장하도록 학습된 CNN을 f, gated unit의 입력을 x, 학습된 
dilated convolution의 가중치를 W, gated unit의 출력을 z로 나타낸
다.

  tanh   ⊙          (1) 

그림 2. 제안하는 모델의 전체 구조도
Fig. 2. Overall structure of the proposed model

그림 3. Residual block의 구조도
Fig. 3. Structure of residual block

3. 성능 평가

성능 평가를 위해 최종적으로 출력된 신호의 SNR, segmental 
SNR (SSNR), PESQ를 측정하였다. 학습과 성능 평가를 위한 신호는 16 
kHz로 샘플링 된 화자 1 명의 한국어 음성 신호이고, 원음에 잡음을 0 
dB SNR로 혼합하여 사용하였다. 잡음은 babble, car, metro, white로 
총 4 가지를 사용하였다. 데이터 크기는 총 18분이며 학습에 15분, 성능
평가에 3분을 사용하였다.

Wavenet 모델에서 receptive field의 크기는 6000 샘플 이며, 그 
중 1600 샘플의 잡음을 제거한다. 은닉 층의 dilation은 [1, 2, 4, 8, 16, 
32, 64, 128, 256, 512] 로 2의 제곱수로 증가시켰으며 이를 2 회 반복
하였다. 모델의 학습은 mean absolute error (MAE)를 손실 함수로 하
여 Adam을 사용하여 진행하였다.

표 1은 잡음 제거 전과 제안하는 방법으로 잡음을 제거한 후의 
SNR, SSNR, PESQ를 나타낸다. 제안하는 방법을 사용하였을 때, 입력
된 신호에 비해 평균 11.0 dB의 SNR, 13.4 dB의 SSNR 증가를 보였고, 
조건부를 추가할 경우 입력 신호에 비해 평균 13.1 dB의 SNR, 15.7 dB
의 SSNR의 증가로 성능이 더 향상되는 것을 확인하였다.

그림 4는 잡음이 제거되기 전과 제안 방법을 통해 잡음이 제거된 후
의 스펙트로그램 예시이다. 

표 1. 모델별 잡음 감소 성능 비교
Table 1. Comparison of noise reduction performance for each model

Noise
Type

Evaluation
SNR (dB) SSNR (dB) PESQ

Model

Babble
None 0.0 -8.0 1.7
Wavenet 8.0 1.5 2.1

Wavenet_cond 10.1 4.3 2.2

Car
None 0.0 -5.7 3.8
Wavenet 12.3 9.4 2.2

Wavenet_cond 15.9 12.3 3.0

Metro
None 0.0 -4.7 2.2
Wavenet 11.8 8.4 2.2

Wavenet_cond 14.2 10.9 2.7

White
None 0.0 -8.4 1.29
Wavenet 11.8 7.8 2.1

Wavenet_cond 12.0 8.5 2.3

그림 4. 잡음 제거 전과 후의 스펙트로그램
Fig. 4. Spectrogram before and after denoising

4. 결론

본 논문에서는 조건부 wavenet 모델을 이용하여 음성 신호의 잡음
을 제거하는 방법을 제안하였다. 시간 영역에서 end-to-end로 동작하
며 잡음이 감소된 음성 신호를 생성하는 것을 확인하였고, 조건부로 잡
음 종류를 입력하여 잡음 제거 성능을 향상시킬 수 있음을 확인하였다.
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