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요 약

본 논문에서는 시간-주파수 영역에서의 이산 마스킹을 이용하여 잡음환경 음성의 음성 명료도를 높이는 방법에 대해 다루고자 한다. 
잡음이 섞여 있는 음성신호를 시간-주파수 영역으로 분해하여, 상대적으로 잡음이 많이 섞여 있는 시간-주파수 영역의 신호를 마스크
“0”을 할당하여 제거함으로써 음성명료도를 향상시킬 수 있다. 이러한 이산 마스크를 추정하기 위해서는 각 시간-주파수 영역에서 신

호 대 잡음 비를 추정하여 문턱값과 비교해야 하는데, 본 논문에서는 학습 기반의 신호 대 잡음 비 추정방법을 사용하여 문턱값과 비

교하여 이산 마스크를 추정한다. 신호 대 잡음 비와 비교하기 위한 문턱값은 모든 주파수 대역에 대해 동일한 값을 이용하는 고정 문
턱값 외에도 주파수 대역에 따라 학습 데이터의 분포로부터 최적의 값을 사용하는 최적 문턱값을 제안한다. 제안된 이산 마스크 추정

방법은 잡음 환경 데이터에 적용한 후, 피험자에게 들려주어 음성 명료도를 측정한다.

Abstract

This paper deals with a noise reduction algorithm which uses the binary masking approach in the time-frequency domain to 
improve speech intelligibility. In the binary masking approach, the noise-corrupted speech is decomposed into time-frequency units. 
Noise-dominant time-frequency units are removed by setting the corresponding binary masks as “0”s and target-dominant units are 
retained untouched by assigning mask “1”s. We propose a binary mask estimation by comparing the local signal-to-noise ratio 
(SNR) to a threshold. The local SNR is estimated by a training-based approach. An optimal threshold is proposed, which is 
obtained from observing the distribution of the training database. The proposed method is evaluated by normal-hearing subjects and 
the intelligibility scores are computed by counting the number of words correctly recognized. 

Keyword : Binary mask, Noise reduction, Speech intelligibility

일반논문 (Regular Paper)
방송공학회논문지 제17권 제6호, 2012년 11월 (JBE Vol. 17, No. 6, November 2012)
http://dx.doi.org/10.5909/JBE.2012.17.6.1061
ISSN 1226-7953(Print)



1062 방송공학회논문지 제17권 제6호, 2012년 11월 (JBE Vol. 17, No. 6, November 2012)

Ⅰ. 서 론

잡음 환경에서 녹음된 음성 신호에 대해 잡음을 제거하

는 연구들이 많이 진행되어 왔다. 지금까지 시도되었던 잡

음 제거 기법들은 주로 잡음 환경에서의 음성 통신을 위해

사용자가 좀 더 편안하게 들을 수 있도록 음질을 개선하는데

초점이 맞춰져 있다
[1-4]. 또한, 음성 인식에 대한 연구가 활발

해지고 음성 인식의 실용화를 위해 생활 잡음 환경에서 취득

된 음성 신호의 잡음을 억제하고자하는 연구들도 많이 진행

되어 왔다
[5,6]. 이때까지의 연구들을 통해 잡음을 제거하여

음질 (quality)을 개선하거나 음성 인식의 성능을 높여왔지

만 주로 시간에 따라 특성이 빨리 변하지않는잡음, 즉정상

잡음 (stationary noise)에 국한되어 왔다. 음성 명료도

(intelligibility) 향상은 잡음 제거의 또 다른 목적으로서 음

질 향상과는 달리 사람이 들었을 때 그 의미를 얼마나 잘

이해할 수 있는가를 판단하는 문제이다. Hu 와 Loizou의 연

구결과에 의하면 기존의 대표적인 방법들을 적용하여 car, 
street, babble, train 등의 잡음 환경에서 취득된 음성 신호의

잡음을 제거한 결과, 음질은 어느 정도 개선할 수 있었으나

명료도를 의미있게 개선하지는 못함을 알 수 있다
[7-9].

본 논문에서는 음성의 명료도를 개선하는 알고리즘을 개

발하고자 하며, 이산 마스크를 이용하는 방법을 사용하고자

한다. 이산 마스크는 CASA[10-12] (Computational Auditory 
Scene Analysis)로부터 연구되어온 것으로서 각각의 시간-
주파수 영역에서 목적 신호 (음성)의 에너지가 간섭 잡음 신

호의 에너지보다 큰 경우는 그대로 두고, 그렇지 않은 경우

는 신호를 제거한다. 이전의 연구결과들로부터 이상적인

(ideal) 이산 마스크를 극심한 잡음 환경 데이터에 적용하였

을 때 음성 명료도를 획기적으로 높일 수 있음을 확인하였다
[13-15]. 이러한 연구들에서는 이상적인 이산 마스크를 얻기

위해 잡음이 없는 음성 신호에 잡음을 섞어 잡음환경 데이터

를 만들고, 이미 알고 있는 음성과 잡음으로부터 신호 대 잡

음 비의 참값을 구해서 정해진 문턱값과 비교하였다. 그러나

실제 환경에서는 잡음이 섞인 신호의 신호 대 잡음 비의 참

값을 구할 수 없으므로 추정값에 의존할 수밖에 없다. Hu와
Loizou는 각각의 시간-주파수 영역에서 Decision-Directed 
방법

[3]
으로 추정된 신호 대 잡음 비를 이용하여 이산 마스크

를 추정하였다
[16]. 이들의 연구에서 추정된 이산 마스크와

이상적인 이산 마스크를 비교하여 성능을 비교한 결과, 신호

대 잡음 비가 낮은 경우 (0 dB)는 잡음 제거 알고리즘으로

사용할 수 없을 정도로 낮은 성능을 보여주었다. Decision- 
Directed 방법은 적은 계산량으로 신호 대 잡음 비를 추정하

는 비교적 간단한 방법이나 비정상 잡음이나 신호 대 잡음

비가 낮은 경우는 좋은 성능을 기대하기 어렵다. 정상적인

청력을 가진 사람들에게는, 신호 대 잡음 비가 그리 낮지 않

은 경우 (> 0 dB)는 잡음이 어느 정도 있는 경우, 청취하는

데 불편함을 느끼기는 하지만 음성이 전달하고자 하는 언어

적 의미를 이해하는 데는 큰 문제가 없다는 것이 잘 알려진

사실이다. 그러나 신호 대 잡음 비가 0 dB보다 작은 경우는

청취하는데 불편을 느낄 뿐만 아니라 그 의미를 이해하기도

힘들어 진다. 따라서 음성 명료도 향상이라는 주제는 대부분

의 경우신호 대 잡음 비가 0 dB보다 낮은 잡음 환경을 대상

으로 하고 있어 기존의 신호 대 잡음 비 추정 방법을 적용해

서는 좋은 성능을 기대하기 어렵다.
본 논문에서는 신호 대 잡음 비 추정의 대표적 방법인

Decision-Directed 방법과는 달리 특정한 잡음 환경에서 취

득한 학습 데이터를 이용하는 방법을 사용하고자 한다. 특
정 환경에서 수집된 데이터를 학습하여 결과를 얻으므로

환경에 따른 제약이 있지만 좋은 성능을 기대할 수 있다. 
학습에 기반한 방법은 학습 데이터로부터 추출된 특징벡

터를 입력으로 하고 신호 대 잡음 비를 출력으로 하는 분

류기를 사용한다. 본 논문에서는 진폭 변조 스펙트로그램

(Amplitude Modulation Spectrogram)을 특징벡터로 하고

분류기로는 인공 신경망 (artificial neural network)을 사용

한다
[17-19]. 특징벡터로 사용하는 진폭 변조 스펙트로그램은

피치와 같은 시간 영역의 정보와 주파수 영역의 정보를 모

두 포함하고 있다
[20,21]. 이와 같은 신호 대 잡음 비 추정 방

법은 학습 데이터를 이용하여 학습하여야 하므로 학습 데

이터와 같은 잡음 환경에서만 동작하는 단점이 있지만

Decision-Directed와 같은 비훈련 알고리즘에 비해 낮은 신

호 대 잡음 비를 보이는 잡음 환경 데이터의 신호 대 잡음

비 추정에서 높은 성능을 갖는 것으로 알려져 있다. 본 논문

에서는 이러한 신호 대 잡음 비 추정 방법을 통해 추정된

각 시간-주파수 영역의 신호 대 잡음 비와 문턱값을 비교하
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여 이산 마스크를 추정하고 이를 잡음이 섞인 원래의 신호

에 적용한다. 문턱값은 고정 문턱값 (fixed threshold)과 학

습 데이터의 분포로부터 구한 최적 문턱값 (optimal thresh-
old)을 적용하였다. 이렇게 이산 마스크가 적용된 신호와

처리하지 않은 신호를 정상 청력을 가진 피험자들에게 들

려주어 음성 명료도를 계산하고 향상 정도를 확인한다.
본 논문의 나머지 구성은 다음과 같다. 2장에서는 특징벡

터의 추출과정 및 인공 신경망을 이용한 신호 대 잡음 비

추정에 대해 설명하고, 3장에서는 추정된 신호 대 잡음 비

로부터 이산 마스크를 추정하기 위한 고정 문턱값과 최적

문턱값에 대해 설명한다. 정상 청력을 가진 피험자들로부

터 얻어진 실험결과는 4장에서 제시한다.

Ⅱ. 학습 기반의 신호 대 잡음 비 추정

본 장에서는 잡음 환경에서 녹음된 음성 신호의 신호 대

잡음 비를 추정하는 것에 대해 설명한다. 신호 대 잡음 비

추정은 학습 데이터로부터 특징벡터를 추출하여 분류기를

학습하는 과정을 거치게 된다. 본 논문에서 사용하는

Tchorz와 Kollmeier가 사용했던 방법을 기초로 하고 있으

며 특징벡터로는 진폭 변조 스펙트로그램, 분류기로는 인

공 신경망을 사용한다
[17-19].

1. 진폭 변조 스펙트로그램

진폭 변조 스펙트로그램을 추출하는 과정을 정리하면 다

음과 같다.
입력 신호에 대해 4ms 크기의 Hann 윈도우를 적용한다. 

본 논문의 실험에서 사용하는 데이터의 표본 주파수는

12kHz이므로 4ms는 48샘플에 해당한다. 80개의 제로를 추

가하여 128 포인트 FFT (Fast Fourier Transform)을 적용한

후, FFT 계수의 절대값에 제곱을 취하여 전력 스펙트럼

(power spectrum)을 얻는다. 입력 신호에 4ms의 Hann 윈도

우를 적용하는 것은 0.25ms가 진행될 때마다 수행하게 되

며, 이렇게 되면 스펙트럼의 크기에 대한 표본 주파수는

4kHz(1/0.25ms)가 된다.

전력 스펙트럼은 인간의 청각 특성을 반영한 mel 스케일

주파수
[22]
를 기반으로 한 25개의 필터로 구성된 필터뱅크를

통과시키게 된다. 이제 25개의 주파수채널에 대해 4kHz로
표본화된 전력 스펙트럼을 얻게 된다.
각 주파수 채널에 대해 32ms (128샘플) 동안의 전력 스

펙트럼들을 모아 다시 Hann 윈도우를 적용하게 되고, 이러

한 과정을 16ms씩 진행하여 수행하게 된다. 이제 Hann 윈
도우를 적용한 128개의 데이터에 128개의 제로를 추가하

여 256 포인트 FFT를 적용한 후, 절대값을 취하여 진폭 변

조 스펙트로그램을 얻는다.
특징벡터의 크기를줄이기 위해 15개의삼각필터로 이루

어진 필터뱅크를 적용하여 크기가 15인 진폭 변조 스펙트

로그램을 얻게 되고, 주파수 채널이 모두 25개이므로 전체

주파수 대역에 대한 진폭 변조 스펙트로그램 특징벡터의

크기는 25×15가 된다.
특징벡터를 추출하는 이상의 과정을 그림 1에 정리하였다.

그림 1. 특징벡터로 사용되는 진폭 변조 스펙트로그램의 추출 과정
Fig. 1. Extraction of amplitude modulation spectrogram
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2. 밝기 정보를 이용한 특징값 추출

신호 대 잡음 비를 추정하는 문제를패턴인식을 이용하

여 풀 수 있는데, 본 논문에서는 앞에서 구한 특징벡터를

입력으로 하고 신호 대 잡음 비를 출력으로 하는 인공 신경

망을 구성하고자 한다. 인공 신경망은패턴 분류 문제에서

다양하게 사용되는 방법으로서 본 논문에서는 표준 feed- 
forward 신경망이다

[23]. feed-forward 신경망은 그림 2와 같

이 은닉층 (hidden layer)이 입력층 (input layer)과 출력층

(output layer) 사이에 존재한다.

그림 2. Feed-forward 신경망의 구조 (출처: Wikipedia)
Fig. 2. Structure of feed-forward neural networks

입력층은 375 (25×15)개의 뉴런 (neuron)을 갖고, 은닉
층에는 225개의 뉴런을 배치하였다. 225개의 은닉층 개수

는 실험에 의해 결정되었으며, 이는 일반적인 경우에 비해

많은 편에속한다고볼수 있다. 이와 같이 많은 은닉층개

수가 필요한 이유로 추정되는 것 중 하나는 잡음 환경에

종속적으로 신경망을 학습한다는 것이다. 출력층은 하나의

뉴런을 갖는데, 학습 시 이 뉴런의 값은 신호 대 잡음 비

–60dB에서 25dB를 0에서 1의 값으로 선형매핑하였다 (그

림 3). 테스트 데이터의 특징벡터를 입력층에 넣어 신경망

의 출력으로 나온 값으로부터 신호 대 잡음 비를 얻기 위해

서는 그림 3의 매핑함수를 역으로 적용하면 된다.

그림 3. 신호 대 잡음 비와 출력층 뉴런값 매핑함수
Fig. 3. Mapping fuction of output neuron according to SNR 

III. 이산 마스크 추정

각 시간-주파수 영역에서 신호 대 잡음 비를 추정한 후

에는 이산 마스크를 추정하기 위해 문턱값과 비교하여야

한다. 즉, 추정된 신호 대 잡음 비가 문턱값보다 큰 경우는

마스크 값을 1로 설정하고 문턱값보다 작은 경우는 마스

크 값은 0으로 설정한다. 이제 문턱값을 어떻게 설정해야

하는지에 대한 문제가 발생한다. 이상적인 이산 마스크를

이용한 Li와 Loizou의 연구에 따르면, 신호 대 잡음 비의

문턱값을 –20에서 0 dB 사이에서 설정하여 얻은 이산 마

스크를 잡음이 섞인 음성에 적용하여 정상청력을 가진 피

험자들에게 들려주었을 때 100%에 가까운 인식률을 나

타냄을 알 수 있었다
[14]. 본 연구에서는 모든 주파수 대역

에 대해 동일한 문턱값을 적용하는 고정 문턱값으로는 –

8 dB를 사용하였다1). 이러한 고정 문턱값과는 달리 주파

수 대역에 따라 다른 문턱값을 갖는 경우도 생각해 볼 수

있다. 본 논문에서는 각 주파수 대역마다 학습 데이터의

1) -20~0 dB의 몇 가지 문턱값을 선택하여 실험하여 가장 좋은 결과를 나타내는 –8 dB를 고정 문턱값으로 선택하였음.
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분포를 고려하여 문턱값을 정하는 최적 문턱값을 제안한

다. 각 주파수 대역에 대해 최적 문턱값은 다음과 같은

방법을 이용하여 구한다.
각 학습 데이터를 시간-주파수 영역으로 분해하고 인공

신경망을 이용하여 신호 대 잡음 비를 추정한다.
각 주파수 대역에 대해, 실제 신호 대 잡음 비 ()가

고정 문턱값 –8 dB 보다 큰 경우에 대해 추정 신호 대 잡

음 비 ()의 히스토그램을 구한다.

각 주파수 대역에 대해, 실제 신호 대 잡음 비가 고정 문

턱값 –8 dB 보다 작은 경우에 대해 추정 신호 대 잡음 비

의 히스토그램을 구한다.
각 주파수 대역에 대해 이렇게 얻어진 두 히스토그램이

교차하는 신호 대 잡음 비 값을 최적 문턱값으로 설정한다.
을 실제 신호 대 잡음 비 ()가 문턱값보다 큰 경우

라고 하고 를 실제 신호 대 잡음 비가 문턱값보다 작은

경우라고 하면, ②번 과정에서 구한 히스토그램은 이산 마

스크 “1”에 대한 추정된 신호 대 잡음 비의 조건부 확률분

포 ()를 나타내고③번과정에서 구한히스토그램

은 이산 마스크 “0”에 대한 추정된 신호 대 잡음 비의 조건

부 확률분포 ()를 나타낸다. 따라서 두 분포가 교

차하는 지점의 신호 대 잡음 비를 최적 문턱값으로 설정할

수 있다. 본 연구에서 사용한 학습데이터로부터 구해진 최

그림 4. 주파수 대역에 따른 고정 문턱값과 최적 문턱값
Fig. 4. Fixed and optimal thresholds according to frequency band

적 문턱값은 그림 4와 같다.

IV. 실험 결과

1. 실험 환경

성능 검증을 위한 실험에 사용한 문장은 영어로 구성되

어 있고, 영어 원어민에 의해 발성된 것을 12kHz 샘플링

주파수로 녹음하였다. 잡음 데이터는 Babble 잡음2)을 사용

하였다. 한 문장에는 10 개내외의 단어들이 포함되어 있으

며 학습 데이터로는 80개의 문장을 –5dB, 0dB, 5dB 등으

로 잡음을 섞어 사용하였다. 테스트를 위해서는 –5dB, 
0dB 각 10개의 문장을 사용하였다. 테스트를 위해 사용한

데이터는 학습 데이터와는 겹치지 않는다. 

2. 실험 결과 I: 정검출율과 오검출율

먼저, 제안한 방법에 따른 이산 마스크 추정 성능평가를

위해 정검출율 (Hit)과 오검출율 (FA)을 계산하였다. 정검
출율은 실제 신호 대 잡음 비가 문턱값보다 높아 실제 이산

마스크가 “1”인 경우중에, 추정한 신호 대 잡음 비도 역시

문턱값보다 높아 이산 마스크가 “1”로 추정된 경우의 비를

말한다. 오검출율은 실제 신호 대 잡음 비가 문턱값보다 낮

아 실제 이산 마스크가 “0”인 경우 중에, 추정한 신호 대

잡음 비가 문턱값보다 높아 이산 마스크가 “1”로 잘못 추정

된 경우의 비를말한다. 그림 5에 정검출율 (Hit, 가장 위에

있는 그래프)와오검출율 (FA, 가운데 있는 그래프)을 나타

내었다. 정검출율과 오검출율 모두 최적 문턱값의 경우가

고정 문턱값의 경우보다 높게 나왔다. 정검출율은 높을수

록 좋은 성능을 나타내고, 오검출율은 낮을수록 좋은 성능

을 나타내므로 이 두 그래프 결과만으로는 최적 문턱값과

고정 문턱값중어떤것이 좋은 결과를 나타내는지 가늠하

기 어렵다. 앞에서 언급한 것처럼 정검출율은 높을수록 좋

고, 오검출율은 낮을수록 좋은 것이므로 두 측정값의 차이

(Hit-FA)가 클수록 성능이 좋은 것이라고 할 수 있다. 그림

2) 남녀 각각 10명이 동시에 서로 다른 문장을 읽는 것을 녹음하여 생성한 잡음을 사용하였다.
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5의 가장 아래에 있는 그래프에는 정검출율과 오검출율의

차이 (Hit-FA)를 나타내었다. 그림에서 보는 것처럼 최적 문

턱값을 적용했을 때가 고정 문턱값을 적용했을 때에 비해

높은 Hit-FA를 나타냄을 알 수 있다. 저주파 대역에서는 큰

차이를 보이지 않으나 고주파 대역에서는 성능개선이 크게

나타남을 알 수 있다. 마찰음이나 파열음 계열의 자음이 고

주파 대역에 분포하고 있으므로 고주파 대역에서의 성능개

선은 이러한 자음의 명료도를 높여 준다고 볼 수 있다.
  
3. 실험 결과 II: 음성 명료도 측정
  
제안한 알고리즘의 성능을 검증하기 위해 잡음 환경의

음성을 정상 청력을 가진 영어 원어민 10명의 피험자를 통

해 음성 명료도를 측정하였다. 잡음 환경의 음성을 그대로

들려주는 실험과 제안한 알고리즘을 통해 이산 마스크를

추정하고, 추정된 이산 마스크를 잡음 환경 음성에 적용하

여 잡음 제거 처리를 한 신호를 피험자에게 들려주는 실험

을 수행하였다. 이산 마스크를 이용한 잡음 제거 방법의 최

고 성능을 가늠하기, 실제 신호 대 잡음 비를 이용하여 이상

적인 이산 마스크를 구하고 이를 잡음 환경 음성에 적용하

여 피험자에게 들려주는 실험도 같이 수행하였다. 음성 명

료도 측정을 위해서는 피험자들이헤드폰을 통해 청취하고

이해한 문장을 그대로 받아 적게 하여 주어진 문장에 있는

단어 중 몇 %를 정확히 받아 적었는지를 계산하였다.
명료도 측정 결과는 표 1에 나타내었다. 잡음 제거 처리

전 0dB인 경우는 66.1%로서 어느 정도 알아듣는 것으로

나왔으나 –5dB에서는 11.3%로서 거의 알아듣지 못한다

고 할 수 있다. 이상적인 이산 마스크를 적용한 경우는 고정

신호 대

잡음 비

잡음 제거

처리 전

 추정 이산 마스크
적용

이상적인 이산 마스크

적용

고정

문턱값

최적

문턱값

고정

문턱값

최적

문턱값

-5dB 11.3% 35.7% 51.6% 95.0% 94.0%

0dB 66.1% 81.2% 82.3% 98.2% 99.1%

표 1. 피험자를 통한 음성 명료도 측정
Table 1. Speech intelligibility measured by listening test

 

문턱값이든 최적 문턱값이든 0dB에서는 100%에 가깝고, 
-5dB에서는 95%에 가까운높은 결과를 나타냄을 알 수 있

다. 본 논문에서 제안한 방법을 이용하여 시간-주파수 영역

의 이산 마스크를 추정하고, 추정된 이산 마스크를 잡음 환

경의 음성에 적용한 후 측정된 음성 명료도는 잡음 제거

그림 5. 고정문턱값 (Fixed threshold)과최적문턱값 (Optimal thresh-
old)을 적용했을 때의 정검출율 (Hit), 오검출율 (FA) 성능 비교
Fig. 5. Performance comparison
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처리 전의 결과에 비해 많이 향상되었음을 알 수 있다. 0dB 
환경에서는 고정 문턱값에 비해 제안한 최적 문턱값의 결

과가별차이가 없는 것으로 나타났지만–5dB 환경에서는

고정 문턱값에 비해 최적 문턱값을 적용했을 때 16%정도

더 높은 결과를 보여 의미있는 향상을 보인다고 할 수 있다.

V. 결 론

본 논문에서는 잡음이 심한 상황 (0dB, -5dB)에서의 잡

음 제거를 통한 음성 명료도 향상을 도모하였고, 그 방법으

로서 시간-주파수 영역의 이산 마스크를 추정하여 적용하

는 연구에 대해 논의하였다. 이산 마스크 추정을 위해서 필

요한 신호 대 잡음 비 추정은 진폭 변조 스펙트로그램을

기반으로 하는 특징벡터와 인공 신경망을 이용하여 특정

잡음 환경에서 학습하는 방법을 선택하였다. 추정된 신호

대 잡음 비를 이용하여 이산 마스크를 추정하기 위해서는

문턱값과 비교하여야 하는데, 본 논문에서는 모든 주파수

대역에서 일정한 문턱값을 사용하는 고정 문턱값외에 학습

데이터의 분포를 이용하여 주파수 대역별로 최적의 문턱값

을 사용하는 방법을 제안하였다. 본 논문에서 제안하는 이

산 마스크 적용을 통한 잡음 제거 방법의 성능을평가하기

위해 잡음 제거된 음향 신호를 정상 청력을 가진 피험자들

에게 들려주는 실험을 수행하였다. 실험 결과 본 논문에서

제안하는 잡음 제거 방법이 의미있는 음성 명료도 향상을

보여줌을 알 수 있었고, 최적 문턱값을 적용한 경우 보다

향상된 성능을 보임을 확인할 수 있었다.
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