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요 약

시간-주파수 영역에서의 이진 마스킹을 이용하여 잡음환경에서 잡음을 제거하여 음질을 향상하는 방법에 대해 논하고자 한다. 잡음

이 섞여 있는 음성신호를 시간-주파수 영역으로 분해하여, 상대적으로 잡음이 많이 섞여 있는 시간-주파수 영역 (시간-주파수 유닛의

신호 대 잡음 비 (Signal-to-Noise Ratio: SNR)가 낮은 영역)의 신호에 마스크 “0”을 할당하여 제거함으로써 음성명료도를 향상시킬

수 있다. 이전의 연구에서는 가우시안 혼합 모델을 이용하여 마스크 “0”과 마스크 “1”을 분류하는 방법을 사용하였다. 각 주파수 밴드

별로 수집된 데이터를 이용하여 가우시안 혼합 모델을 학습하고 테스트 데이터가 들어오면 현재의 시간-주파수 마스크가 “0”인지 “1”
인지 판별하게 된다. 본 논문에서는 이러한 알고리즘에 주파수 영역에서의 종속성을 고려하여 추정된 마스크에 대해 후처리를 수행하

는 알고리즘을 제안한다. 주파수 영역에서의 종속성에 관한 후처리는 비터비 (Viterbi) 알고리즘을 이용하며, 제안된 후처리 알고리즘

을 적용하여 이진 마스크 추정 오차를 줄여 음성 명료도 향상을 기대할 수 있다.

Abstract

This paper deals with a noise reduction algorithm which uses the binary masking in the time-frequency domain. To improve 
speech intelligibility in noise, noise-masked speech is decomposed into time-frequency units and mask “0” is assigned to 
masker-dominant region removing time-frequency units where noise is dominant compared to speech. In the previous research, 
Gaussian mixture models were used to classify the speech-dominant region and noise-dominant region which correspond to mask 
“1” and mask “0”, respectively. In each frequency band, data were collected and trained to build the Gaussian mixture models and 
detection procedure is performed to the test data where each time-frequency unit belongs to speech-dominant region or 
noise-dominant region. In this paper, we consider the correlation of masks in the frequency domain and propose a post-processing 
method which exploits the Viterbi algorithm.
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Ⅰ. 서 론

잡음은 음성 신호 처리 분야에서 성능을 저해하는 가장

주요한 요소로 볼 수 있으며, 잡음을 제거하고자 하는 노력

은 음성 통신, 자동 음성 인식, 음성 부호화 등의 분야에서

오랫동안 여러 연구자에 의해 연구되어 왔다
[1-6]. 그럼에도

불구하고 정상 잡음 (stationary noise) 환경을 제외하고는

뚜렷한 성과를 보여주지 못하고 있다. 그 이유는 음성 및

음향 신호에서 다루는 잡음이 통신 등 다른 신호 처리에서

다루는 잡음과 달리 매우 다양한 잡음의 형태가 존재하기

때문이라고 볼 수 있다. 최근 들어 하드웨어 성능의 발달과

더불어 고속연산이 가능해짐에 따라 하나 이상의 마이크를

이용하여 신호의 공간 정보를 사용함으로써 보다 효과적인

잡음 제거를 시도하는 연구들도 활성화되고 있다
[7]. 그러나

여전히 비용 및 하드웨어의 제약으로 인해 하나의 마이크

를 이용하는 시스템들이 대다수를 차지하고 있으며 이에

따라 하나의 마이크를 이용하는 잡음 제거 알고리즘이 절

실히 요구되고 있는 상황이다. 하나의 마이크를 이용하여

잡음을 제거하는 기존의 많은 연구들은 음질 개선에 초점

이 맞춰져 있는 경우가 많았다. 최근의 연구에 따르면 이러

한 음질 개선에서는 어느 정도의 성과를 보이고 있음을 알

수 있지만, 음성의 명료도 개선의 측면에서 볼 때는 거의

성과를 보여주지 못하고 있다
[8-10].

최근 제안된 이진 마스크를 적용하는 방법에서는 신호를

시간-주파수 영역으로 분해한 후, 잡음이 많은 영역은 제거

하고 그렇지 않은 부분은 어떤 이득을 곱하지 않고 그대로

두는 방식을 취하고 있다
[11,12]. 이러한 이진 마스크는

CASA[13,14] (Computational Auditory Scene Analysis)로부

터 연구되었던 것으로서 기존의 많은 잡음 제거 알고리즘

들이 시간-주파수 영역에서 잡음 성분을 추정하여 필터링

하는 것과는 달리 잡음 성분이 적은 유닛은 아무것도 하지

않고 그대로 두고, 잡음이 많은 유닛은 제거하는 방법을 사

용하고 있다. 기존의 필터링 방식에서는 적절한 이득을 곱

하게 되는데 이득을 구하는 과정에서 추정오차로 인해 음

성에 왜곡이 발생하게 된다. 이진 마스크 방식에서는 잡음

이 많은 부분을 제거하는 것을 제외하고는 어떠한 처리도

가하지 않음으로써 음성 왜곡을 최소화하고자 하였다. 그

러나 이진 마스크 추정 방법은 학습된 잡음 환경에서만 동

작하는 단점이 있는데 이러한 단점을 극복하고자 새로운

잡음 환경에 대해 점진적으로 학습하는 방법이 제안되었다
[12].
이진 마스크를 추정하는 기존의 방식에서는 각 시간 프

레임에 대해 몇 개의 주파수 대역으로 나눈 다음, 각 주파수

영역별 이진 마스크가 서로 독립이라고 가정하고 각 주파

수 밴드별로 데이터를 수집하여 훈련하여 분류 모델을 구

축하였다. 그러나 이진 마스크는 주파수 영역에서 독립적

이라고 볼 수 없으며 특히 음성 신호의 경우는 주파수 영역

에서의 종속성이 더 강하게 나타난다. 본 논문에서는 이러

한 주파수 영역에서의 종속성을 고려하여 각 시간 프레임

에서 나타난 주파수 영역의 이산 프레임 시퀀스를 구하기

위하여 비터비(Viterbi) 알고리즘
[15,16]

을 적용하였다.
본 논문의 나머지 구성은 다음과 같다. 2장에서는 학습

기반의 이진 마스크 추정에 대해 설명하고, 3장에서는 비터

비 알고리즘을 이용한 이진 마스크 후처리 과정을 제안한

다. 4장에서는 제안하는 알고리즘의 성능 검증을 위한 실험

결과에 대해 기술한다.

Ⅱ. 학습 기반의 이진 마스크 추정

본 장에서는 잡음 환경에서 녹음된 음성 신호를 시간-주
파수 영역으로 분해하여 각 유닛의 이진 마스크를 추정하

는 과정에 대해 설명한다. 이진 마스크의 추정은 특징 벡터

추출과 학습 및 판별 과정을 거치게 된다. 특징 벡터로 사용

하는 진폭변조스펙트로그램과 분류 모델 학습 과정에 대

해 설명한다.

1. 특징 벡터: 진폭 변조 스펙트로그램

본 논문에서 사용하는 특징 벡터는 Tchorz와 Kollmeier
가 사용했던 진폭 변조 스펙트로그램 방법

[17-19]
을 기초로

하고 있으며 특징 벡터 추출과정은 아래와 같이 정리할 수

있다.
마이크로 입력되는 신호에 대해 4ms 크기의 Hann 윈도
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그림 1. 진폭 변조 스펙트로그램의 추출 과정
Fig. 1. Extraction of amplitude modulation spectrogram

우를 적용한다1). 본 논문의 실험에서 사용한 데이터의 표

본 주파수는 12kHz이고, 이 때 4ms는 48샘플에 해당한다. 
80개의 제로를 추가하여 128 샘플을 만든 후, 128 포인트

FFT (Fast Fourier Transform)를 적용한다. 그 다음 FFT 계
수의 절대값에 제곱을 취하여 전력 스펙트럼 (power spec-
trum)을 얻는다. 0.25ms가 진행될 때마다 위에서 언급한

Hann윈도우를 적용하여 FFT를 수행하게 되며, 이렇게 되

면 전력 스펙트럼의 크기에 대한 표본 주파수는 4kHz 
(1/0.25ms)가 된다.
인간의청각 특성을 반영하기 위해 mel 스케일주파수

[20]

를 기반으로 한 25개의 필터로 구성된 필터뱅크를 전력 스

펙트럼에 적용한다. 이렇게 해서 25개의 mel 스케일 주파

수채널에 대해 4kHz로표본화된 전력 스펙트럼을얻게 된

다.
각 주파수 채널에 대해 32ms (128샘플) 동안의 전력 스

펙트럼들을 모아서 다시 Hann 윈도우를 적용하고, 이러한

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

여 256 샘플을 만든 후, 256 포인트 FFT를 적용한다. 이
후, 절대값을 취하여 진폭 변조 스펙트럼을 얻는다.

1) Hamming 윈도우를 적용해도 유사한 결과를 얻을 수 있다.
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그림 2. 상태 천이
Fig. 2. State transition

특징벡터의 크기를 줄이기 위해 15개의삼각필터로 이루

어진 필터뱅크를 적용하여 15차원의 진폭변조스펙트럼을

얻는다. 주파수 채널이 모두 25개이므로 전체주파수 대역

에 대한 진폭 변조 스펙트럼 특징벡터의 크기는 25×15가
된다.
특징벡터를 추출하는 이상의 과정을 그림 1에 정리하였

다.
위와 같이 얻어진 진폭 변조 스펙트로그램에 대해 시간

영역과 주파수 영역에서의 차분값도 특징 벡터로 고려하였

다
[11].

2. 이진 마스크 분류 모델

본 연구에서는 이진 마스크의 분류를 위해서 기존에 제

안되었던베이지안 (Bayesian) 분류기를 사용하였다
[11]. 즉, 

마스크 “0”에 해당하는 확률 모델과 마스크 “1”에 해당하

는확률모델을 생성하고, 테스트 음성의 특징 벡터가 주어

졌을 때, 마스크 “0”에 해당할 사후 (a posteriori) 확률과

마스크 “1”에 해당할 사후확률을 각각 구하여 서로 비교하

여 이진 마스크를 추정한다. 각 이진 마스크의확률모델로

는 가우시안 혼합 모델 (Gaussian Mixture Model: GMM)
을 사용하였다. 마스크 “0”과 “1”은 시간-주파수 영역의 로

컬 SNR과 문턱값을 비교하여 정하게 되는데, 25개의 주파

수 대역 중 처음 15개의 주파수 대역에 대해서는 –8dB의

문턱값을 사용하고 이후 10개의 고주파 대역에 대해서는

–16dB의 문턱값을 사용하였다. 고주파 대역에 위치하는

자음 성분들이 제거되지 않고남아 있도록 하기 위해 고주

파 대역에 보다 낮은 문턱값을 사용하였다. 기존의 모델 학

습[11]에서와 같이 256개의 가우시안 분포를 사용하였다. 
이진 마스크 분류에 대한 수식 및 보다 구체적인 내용에

대해서는 기존에 발표되었던 논문
[11]

을 참고하기 바란다.

III. 주파수 종속성을 이용한 후처리 과정

주파수 영역에서의 음성신호는 잡음신호와어느 정도 구

별되는 패턴을 갖고 있다고 볼 수 있다. 이는 음성신호가

어느 정도 주파수 대역 간에 종속성을띠고 있기 때문인데, 
이러한 현상으로 볼 때, 각 시간 프레임에서의 이진 마스크

의 패턴 역시 주파수 종속성으로 인하여 자주 관찰되는패

턴과 상대적으로잘 나타나지 않는패턴이 있을 것으로 추

정할 수 있다. 그러나 이전 연구에서의 이진 마스크 추정방

법에서는 각 시간 프레임에서 각 주파수 대역의 이진 마스

크를 독립적으로 추정하므로 각 시간 프레임에서 추정된

이진 마스크의 패턴이 제한없이 나타나게 된다. 본 논문에

서는 이진 마스크의 주파수 종속성을 이용하기 위해 각 주

파수 대역간의 이진 마스크 상태 천이 확률을 추정한 후, 
비터비(Viterbi) 알고리즘을 이용하여 추정된 이진 마스크
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를 수정하는 후처리 방법을 제안한다.
비터비 알고리즘은 상태천이확률 (state transition prob-

ability)과 관찰 확률 (observation probability)을 고려하여

가장 높은 likelihood를 갖는 상태 시퀀스 (state sequence)
을 구하는 동적 알고리즘

[15,16]
으로서, 학습 데이터로부터

구해진 상태 천이 확률과 이진 마스크 추정과정에서 얻어

지는 관찰확률을 이용하여 각 프레임에서 추정된 이진 마

스크 시퀀스에 대해 비터비 알고리즘을 적용하는 후처리

방법을 제안한다.  II장에서 설명한바와같이 각 시간 프레

임에 대해 주파수 영역은 25개의 대역으로 나누어진다. 이
진 마스크를 적용하므로 각 주파수 대역은 “0” 또는 “1”의
마스크 값을 갖게 되고 이를 두 가지 “상태”(state)로 간주

한다. 그림 2에 상태천이에 대해 나타내었다. 그림에서 k는
주파수 대역을 나타내고 M(k)는 k번째주파수 대역에서의

이진 마스크값을 나타낸다. 이러한 두 가지 상태를 이동하

는 상태천이 확률과 각 데이터에 대해 마스크값이 “0”이
될 확률과 마스크 값이 “1”이 될 확률인 관찰 확률을 이용

하여 비터비 디코딩을 수행한다. 먼저, 상태 천이 확률을

구하기 위해서는 다음과 같은 일련의 과정들을 거치게 된

다.

a. 학습 데이터로부터 이상적인 (ideal) 이진 마스크를 구

한다. 백색잡음이 더해진 음성 데이터를 학습 데이터

로 사용하며, 신호 대 잡음 비 (SNR)는 -15, -10, -5, 
0, 5, 10, 15, 20, 25 dB를 사용한다. 이상적인 이진

마스크를 구하기 위해서는, 학습 데이터를 시간-주파

수 분해하여 각 시간-주파수 영역의 신호 대 잡음 비가

문턱값보다큰경우는 이진 마스크 “1”을 부여하고 그

렇지 않은 경우는 이진 마스크 “0”을 부여한다. 

b. 학습 데이터의 각 시간 프레임에서 25 개의 주파수 대

역에 대해 구해진 이진 마스크를 하나의 벡터로 두어

K개의클러스터로 분류한다. 이 때클러스터링 방법으

로는 k-means 클러스터링을 이용한다. 본 실험에서는

32개의 클러스터를 사용하였다.

c. 이진 마스크 벡터를 k-means 클러스터링 기법으로 분

류하기 위해서는 이진 마스크 간의 거리를 측정해야

한다. 이진 마스크 벡터는 0과 1로 나타나는 이진

(binary) 벡터이다. 이진 벡터의 거리를 측정하는 방

법은 여러 가지가 있는데
[21] 본 논문의 실험에서는

Hamming distance를 사용하였다2). Hamming distance
는 두 개의 스트링이 있을 때 같은 위치에 있는심볼이

다른 것의 개수를 세어 계산할 수 있다.

d. 각 클러스터에 속한 학습 데이터의 이진 마스크 벡터

들로부터 상태 이동 횟수를 계산하여 상태 천이 확률

을 추정한다.

관찰 확률은 II장에서 소개한 베이지안 분류기를 적용할

때 구해진다. 즉, 특징 벡터를 GMM에 적용하여 likelihood
를 구한 다음, 사전확률을 곱하여 관찰확률을 구한다. 이
렇게 구해진 관찰확률과 상태 천이 확률을바탕으로 비터

비 알고리즘을 수행하여 최적의 상태 시퀀스즉, 현재 시간

프레임에서의 각 주파수 대역의 이진 마스크를 구하게 된

다.

IV. 실험 결과

본 논문에서 제안한 알고리즘의 성능을 검증하기 위해

IEEE 문장 데이터 베이스
[22]

를 이용하였다. 데이터 베이스

에 있는 문장들은 영어 문장이며 하나의 문장에 작게는 5
개, 많게는 12개의 단어들을포함하고 있다. 문장들은 최초

25kHz 표본화주파수로 녹음된 것을 12kHz로 다운 샘플링

하여 사용하였다. GMM 학습을 위해서는 390개의 문장을

–5, 0, 5 dB SNR로 잡음을 섞어서 사용하였는데, 본 실험

에서는 NOISEX[23]
에 포함된 factory 잡음과 20명 음성을

섞어 만든 babble 잡음을 사용하였다. 테스트 데이터는

GMM 학습에 사용되지 않은 60개의 문장을 사용하였는데, 
-5 dB SNR3)로 잡음을 섞어 사용하였다.

2) 두 이진 벡터의 거리를 측정하는 다른 방법들도 적용하였을 때 대부분 미미한 차이를 나타내는데, 본 실험에서는 Hamming distance가 가장 좋은

결과를 보여주었다.
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음성 명료도평가를 위해서는 기존의 방법
[11,12]

에서와같

이 정상청력을 가진 피험자들에게 음성 파일을 들려주고

들은 것을 받아 적게 하여얼마나 많은 단어들이 인식되었

는지를계산하는 실험을 진행하는 것이바람직하다. 즉, 잡
음제거 전의 잡음 환경 데이터를 들려주어 인식률을 계산

한 다음, 잡음 제거 알고리즘을 거치고 난 후의 데이터를

들려주어 인식률을 계산하여 결과를 비교할 수 있다. 그러

나 결과 평가를 위해 피험자들을 모집하여 실험하는 것은

시간과 비용측면에서 부담이될뿐만 아니라 비교적 큰분

산 오차를 보이므로큰 성능 향상이 있는 경우를 제외하고

는 의미있는 실험결과를 도출하기 어려운 단점이 있다. 특
히 본 연구와같이 후처리를 추가하여 기존 알고리즘을 추

가적으로 향상시키는 경우는피험자들을 통한청취 테스트

로는 성능을 검증하기가 쉽지 않다.
따라서 본 논문에서는 청취테스트 대신 추정된 이진 마

스크와 이상적인 이진 마스크를 비교하여 그 오차로서 성

능을 평가하였다. 이상적인 이진 마스크는 각 시간-주파수

영역의 로컬 SNR을직접측정4)하여 기준 SNR과 비교하여

구할 수 있는데, 로컬 SNR이 기준 SNR보다 큰 경우는 이

진 마스크를 “1”로 두고, 그렇지 않은 경우는 이진 마스크

를 “0”으로둔다
[24]. 이진 마스크 추정 오차는 두 가지 타입

이 존재하는데 첫 번째 타입은 이상적인 마스크가 “1”일
때 추정된 마스크가 “0”으로 나오는 경우이고 이를 miss라
부른다. 두 번째 오차 타입은 이상적인 마스크가 “0”일 때

추정된 마스크가 “1”인 경우인데 이를 false alarm이라 부

른다. 반면, 이상적인 마스크가 “1”일 때 추정된 마스크가

“1”로 제대로 추정된 경우를 hit라 하는데 이진 마스크 추

정 성능을 hit rate에서 false alarm rate를뺀값으로 가늠할

수 있다. 또한 hit rate – false alarm rate는 1-(miss rate + 
false alarm rate)와같으며, 이값이 클수록이진 마스크 추

정기가 좋은 성능을 보임을 알 수 있다. 이 측정값과 음성

명료도 간에는 높은 상관 관계가 있음이 알려져 있으므로

hit rate – false alarm rate가 향상된다면 음성 명료도가 향

상될 가능성이 높다고 할 수 있을 것이다
[11]. 표 1과 2에

babble 잡음과 factory 잡음 환경에서의 hit rate – false 
alarm rate를 후처리 적용 전후로 나누어 비교하였다. 표에

서 나타난바와같이 두 가지 잡음 환경 모두 제안된 후처리

를 거침으로써 hit rate를 높이면서 동시에 false alarm rate
를 낮출 수 있었다. 제안된 후처리 과정을 통해 두 가지 잡

음 환경에 대해 hit rate – false alarm rate를 약 4% 이상

향상시킬 수 있는 것으로 확인되었다.

hit rate false alarm rate Hit rate – false 
alarm rate

후처리 적용 전 86.27 % 11.97 % 74.30 %

후처리 적용 후 89.99 % 11.38 % 78.61 %

표 1. Babble 잡음 환경 실험 결과
Table 1. Experimental result for babble

hit false alarm rate hit rate – false 
alarm rate

후처리 적용 전 75.14 % 10.61 % 64.53 %

후처리 적용 후 77.08 % 8.32 % 68.76 %

표 2. Factory 잡음 환경 실험 결과
Table 2. Experimental result for factory noise

V. 결 론

본 논문에서는 잡음 환경에서의 음성 명료도 향상을 위

한 이진 마스크 적용을 다루고 있다. 학습된 모델을 이용하

여 추정된 이진 마스크의 오차를 줄이기 위한 후처리 방법

을 제안하였다. 시간-주파수 영역 이진 마스크의 주파수 종

속성을 고려하여 비터비 알고리즘으로 최적화된 이진 마스

크 시퀀스를 추정하였다. 제안된 방법의 성능 검증을 위해

–5 dB SNR babble, factory 잡음 환경에서 이진 마스크

추정 오차를 측정한 결과, 제안된 후처리를 거치지 않은 경

우에 비해 두 가지 타입의 오차인 miss와 false alarm을 모

3) 정상적인 청력을 가진 사람은 0dB 이상의 잡음 환경에서는 문장에 담긴 단어들을 거의 이해하는 것으로 알려져 있다
[24]. 따라서 음성 명료도 향상을

논하는 실험에서는 0dB보다 낮은 SNR의 데이터를 이용하여 테스트하는 것이 바람직하다.
4) 테스트에 사용된 데이터는 잡음이 없는 상태에서 녹음한 음성에 원하는 SNR을 갖도록 잡음을 더하여 사용하여 생성되었으므로 각 시간-주파수

영역에서의 잡음의 양과 음성의 양을 정확하게 알 수 있다. 이를 이용하여 각 시간-주파수 영역에서의 로컬 SNR값을 정확하게 측정할 수 있다.
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두 감소시키는 것으로 나타났다. 또한 음성 명료도와 높은

상관 관계를 갖는 hit rate – false alarm rate를 4% 가량
향상시키는 것으로 확인되었다.
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