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요 약

본 논문에서는 잡음 환경에서 취득된 음성 신호에서 잡음을 제거하기 위한 방법으로 사용되는 이진 마스크 분류 모델의 적응과정에

대해 다루고자 한다. 기존 연구결과에 의하면, 잡음 환경 데이터에 이진 마스크 기법을 적용하면 음성 명료도를 향상시킬 수 있다고

알려져 있다. 하지만 이진 마스크 분류 모델 학습 시 테스트 환경 데이터가 포함되어야 한다는 단점을 안고 있다. 본 논문에서는 새로

운 잡음 환경에서 이진 마스크 분류 모델을 적응하기 위해, 음성 인식에서 널리 사용되는 화자 적응 기법인 eigenvoice 방법을 적용하

고자 한다. 실험결과에서는 모델 적응에 사용되는 데이터량에 따른 성능을 정검출율과 오검출율 관점에서 평가하였고, 그 결과 새로운

잡음 환경에서 데이터량을 증가시켜 모델을 적응함으로써 향상된 성능을 나타냄을 확인할 수 있었다.

Abstract

This paper deals with the adaptation of classification model in the binary mask approach to suppress noise in the noisy 
environment. The binary mask estimation approach is known to improve speech intelligibility of noisy speech. However, the same 
type of noisy data for the test data should be included in the training data for building the classification model of binary mask 
estimation. The eigenvoice adaptation is applied to the noise-independent classification model and the adapted model is used as 
noise-dependent model. The results are reported in Hit rates and False alarm rates. The experimental results confirmed that the 
accuracy of classification is improved as the number of adaptation sentences increases.

Keyword : Noise reduction, Binary mask estimation, Environment adaptation

Ⅰ. 서 론

잡음 환경에서 취득된 음성의 음질을 개선하기 위한 많

은 연구들이 진행되어 왔다. 하지만 잡음을 제거하여 음질

을 개선하는 많은 연구들이 명료도는 의미 있게 개선하지

못함을 알 수 있다
[1-3]. 최근에는 이진 마스크 기법을 잡음
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이 섞인 음성에 적용하여 명료도를 개선하는 연구가 제안

되었다
[4-6]. 제안된 방법에서는 입력 신호를 시간-주파수 영

역으로 분해하여 각 시간-주파수 영역에서 목적 신호 (음
성)의 에너지가 간섭 잡음 신호의 에너지보다 큰 경우는 그

대로 두고, 그렇지 않은 경우는 제거하는 방식을 적용한다. 
이러한 이진 마스크를 추정하기 위해서는 분류기를 설계하

고 특정한 잡음 환경에서 학습 데이터를 수집하여 분류 모

델을 학습시키는 방법을 이용할 수 있다. 그러나 이러한 방

법은 학습된 잡음 환경 하에서만 동작한다는 단점을 지니

고 있다.
본 논문에서는 이러한 단점을 보완하기 위해 학습데이터

에 포함되지 않은 새로운 잡음 환경에 노출되었을 때, 분류

모델을 적응시키는 방법을 다루고자 한다. 즉, 여러 잡음

환경에서 취득된 데이터로 일차적인 분류 모델을 생성한

후, 새로운 잡음 환경 데이터를 이용하여 기존 분류 모델을

적응시키는 방법을 시도하고자 한다. 이진 마스크 추정을

위한 분류 모델은 가우시안 혼합 모델을 사용하고, 이를 새

로운 환경에 적응시키기 위해서 음성 인식 화자 적응에 널

리 사용되는 eigenvoice 기법을 사용한다.
Eigenvoice 기법은 얼굴 인식 방법으로 제안된 eigenface

라는 알고리즘을 음성 신호 처리에 적용한 것으로서 화자

들 간의 변이를 대표하는 기저벡터를 설정하고 적응하고자

하는 화자에 대해 기저벡터 성분의 가중치를 추정하여 화

자에 적응된 음향 모델을 추정하는 방법이다
[7]. 본 논문에

서는 eigenvoice를 이용한 화자 적응 알고리즘을 새로운 잡

음 환경에서의 이진 마스크 추정을 위한 분류 모델 적응에

적용해보고자 한다. 이진 마스크는 “0”과 “1”로 구분되므

로 두 개의 가우시안 혼합 모델이 필요하다. 먼저, 여러 잡

음 환경에서 취득한 데이터로부터 잡음 환경 독립 가우시

안 혼합 모델을 생성한다. 이렇게 생성된 잡음 환경 독립

가우시안 혼합 모델을 eigenvoice 알고리즘을 적용하여 새

로운 잡음 환경에 대해 적응시킨다.
제안하는 방법의 성능 검증을 위해 새로운 잡음 환경에

대해 10개의 문장에서부터 50개까지의 문장을 사용하여 모

델을 업데이트하고, 이진 마스크 분류기를 적용한 후, 정검

출율 (Hit)과 오검출율 (False Alarm)을 계산한다. 실험 결

과, 제안하는 방법을 적용하여 새로운 잡음 환경에서 모델

적응을 위한 데이터량을 증가시킬수록 향상된 이진 마스크

분류 성능을 나타냄을 알 수 있다.
본 논문의 나머지 구성은 다음과 같다. 2장에서는 분류

모델 기반의 이진 마스크 추정에 대해 설명하고, 3장에서는

eigenvoice 알고리즘을 이용한 모델 적응에 대해 설명한다. 
이진 마스크 분류 성능에 대한 실험결과는 4장에서 제시한

다.

Ⅱ. 분류 모델 기반의 이진 마스크 추정

잡음 환경에서 녹음된 음성 신호를 시간-주파수 영역으

로 분해하여 각 유닛의 이진 마스크를 추정하는 과정은 크

게 특징 벡터 추출과 학습과 판별 과정으로 나뉘게 된다. 
본 논문에서 사용하는 특징 벡터는 Tchorz와 Kollmeier가
사용했던 진폭 변조 스펙트로그램 (AMS)[8-10]을 기초로 하

고 있으며 구체적인 특징 벡터 추출과정은 그림 1과 같이

정리할 수 있다[6,11]. 이진 마스크의 분류를 위해서는 베이

지안 (Bayesian) 분류기를 사용하였다. 즉, 마스크 “0”에 해

당하는 확률 모델과 마스크 “1”에 해당하는 확률 모델을

생성하고, 테스트 음성의 특징 벡터가 주어졌을 때, 마스크

“0”에 해당할 사후 (a posteriori) 확률과 마스크 “1”에 해당

할 사후 확률을 각각 구하여 서로 비교하여 이진 마스크를

추정한다. 각 이진 마스크의 확률 모델로는 가우시안 혼합

모델 (Gaussian Mixture Model: GMM)을 사용하였다. 학
습단계에서 이진 마스크에 대한 확률 모델이 와 이 학

습되고 나면, 각 시간 프레임 , 주파수 대역 에 대한 이

진 마스크 은 다음 식에 의해 추정된다.

   i f
  



 otherwise . (1)

여기서 은 잡음 환경 신호의 특징벡터를 나타내

고 사후확률  
 은 베이즈 정리를 이용하여 다

음 식으로 계산된다.


 










. (2)
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   는 GMM으로 학습된 모델에 특징벡터를

대입하여 계산할 수 있고   는 학습데이터로부터 구할

수 있는 사전확률이다.    도 유사한 방법으로

구할 수 있다. 보다 구체적인 내용에 대해서는 기존에 발표

되었던 논문[6]을 참고하기 바란다.

그림 1. 진폭 변조 스펙트로그램의 추출 과정
Fig. 1. Extraction of amplitude modulation spectrogram

III. Eigenvoice를 이용한 모델 적응

1. 화자 적응을 위한 eigenvoice

그림 2에 화자 적응을 위한 eigenvoice 알고리즘을 요약

하였다
[12,13]. 먼저, 개의 화자 종속 모델과 하나의 화자

독립 모델을 구성한다. 각 화자 종속 모델로부터 모델 업데

이트에 필요한 모든 파라미터를 포함하는 슈퍼벡터를 추출

한다. 추출된 개의 슈퍼벡터는 PCA (Principal Compo- 
nent Analysis)를 적용하여 개의 eigenvector를 얻고 그

중에서 eigenvalue가 큰 개만을 선택한다. 개의 슈퍼벡

터 평균과 PCA를 적용해서 얻은 개의 eigenvector들을

모은 것을 eigenvoice라 부른다. 새로운 화자에 대해 모델

을 적응하기 위해서는 먼저 화자에 대한 슈퍼벡터는 ei-
genvoice들의 선형 가중 조합으로 구할 수 있다고 가정한

다. 그 다음 가중치들을 추정하여 슈퍼벡터로부터 화자 적

응 모델의 파라미터를 구한다. 슈퍼벡터에서 표현되지 않

는 파라미터는 화자 독립 모델의 파라미터를 사용한다. 
보다 구체적인 내용은 다음과 같다. 슈퍼벡터는 다음 식

과 같이 개 eigenvoice들의 선형 가중 조합으로 표현한다.

  
  



 (3)

여기서 는 개의 화자 종속 모델로부터 추출된 슈

퍼벡터들의 평균이고, 는 번째 eigenvoice이다. 개

의 가우시안 모델 평균값을 업데이트하는 경우는, 가중치

를 추정하기 위해 MLED (Maximum Likelihood Eigen- 
Decomposition) 방법이 사용된다. 가우시안 혼합 모델의 공

분산 행렬과 혼합 가중치는 화자 독립 모델의 값들을 그대

로 사용한다. 각 주파수 대역에서, 가우시안 혼합 모델 (평
균) 적응을 위해 개의 시계열 데이터    가 주어졌

을 때, 가중치      를 추정하여 식 (3)과 같

은 새로운 슈퍼벡터를 업데이트한다. ML (Maximum 
Likelihood) 방법으로 가중치 를 추정하기 위해서는 다

음과 같은 보조함수 를 최대화한다.

  
  




  






 
 (4)

여기서

   
  



  (5)
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    그림 2. Eigenvoice를 이용한 모델 적응 과정
    Fig. 2. Block diagram for eigenvoice model adaptation

이고,  는 가 번째 혼합 가우시안에서 나왔을 확

률이며,  
  은 번째 가우시안의 평균과 공분산 행

렬을 나타낸다. 는 각각 초기 모델과 재추정된 모델을

나타낸다. 식 (4)에 주어진 함수를 최대화하는 가중치  
를 찾는 방식이 바로 MLED방법이다.

2. 이진 마스크 분류 모델 적응

Eigenvoice1) 방법을 이용하여 새로운 잡음 환경에서 이

진 마스크 분류 모델을 적응하는 과정은 다음과 같다. 이진

마스크는 0 또는 1의 값을 가지므로 마스크 “0”과 마스크

“1”에 해당하는 모델이 필요하다. 먼저, 개의 잡음 환경에

대해 마스크 “0”과 마스크 “1”에 해당하는 잡음 환경 종속

가우시안 혼합 모델을 생성한다. 이렇게 생성된 개의 모델

을 이용하여 개의 슈퍼벡터를 만든다. 잡음 환경 종속 모

델은 개의 가우시안을갖는 가우시안 혼합 모델을 사용하

며, 가우시안들의 평균들을 모두 연결하여 슈퍼벡터를 만든

다. 본 연구에서는 38차원의 AMS 특징벡터를 사용하므로

슈퍼벡터의 차원은 38×이 된다. 개의 잡음 환경에 대해

각각의 잡음 환경 종속 모델을 생성하고, 추가로 개 잡음

환경 데이터를 모두 학습에 참여시켜 하나의 잡음 환경 독립

모델을 만든다. 그 과정을 정리하면 다음과 같다.

1) 개의 잡음 환경 종속 모델로부터 eigenvoice를 추출

하기 위해 PCA (Principal Component Analysis)를 적

용하여 개의 eigenvoice를 채택한다.
2) 새로운 잡음 환경에서 데이터가 수집되면, MLED 

(Maximum Likelihood Eigen-Decomposition) 방법으

로 eigenvoice들의 가중치들을 추정한다.
3) 이렇게 추정된 가중치들과 기존에 추정된 eigenvoice

를 이용하여 잡음 환경 종속 모델의 가우시안 평균들

을 업데이트한다.
4) 업데이트된 가우시안 평균들과 잡음 환경 독립 모델로

부터 가져온 공분산 행렬과 가우시안 혼합 가중치들

1) Eigenvoice는 화자 변이 특성을 대표하는 슈퍼벡터들을 지칭하는 용어이다. 본 논문에서 다루는 내용인 새로운 잡음 환경에서의 이진 마스크 분류 모델

적응에 적용할 때는, eigenvoice는 화자 변이가 아니라 잡음 환경 변이 특성을 대표하는 슈퍼벡터들을 지칭하고 있다. 
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이 새로운 잡음 환경 적응 모델로 사용된다.

IV. 실험 결과

1. 실험 환경

성능 검증을 위한 실험에 사용한 문장은 IEEE문장 데이

터베이스
[14]

로서 영어로 구성되어 있고, 영어 원어민에 의

해 발성된 것을 25kHz 샘플링주파수로 녹음하여 12kHz로
다운 샘플링하였다. 가우시안 혼합 모델에 사용한 가우시

안 개수()는 64이다. 여러 잡음 환경 모델 생성을 위해

34가지 잡음2)을 사용하였고, 테스트를 위해서는 모델 생성

에 참여하지 않은 Babble 잡음, factory 잡음, speech-shaped 
잡음을 사용하였다. Babble 잡음은남녀각각 10명이 동시

에 서로 다른 문장을 읽는 것을 녹음하여 생성한 잡음을

사용하였고, factory 잡음은 NOISEX 데이터베이스
[15]

에서

발췌하였으며, speech-shaped 잡음은 IEEE문장 데이터베

이스의 음성들의 평균 스펙트럼을 갖는 stationary 잡음이

다. 한 문장에는 10 개 내외의 단어들이 포함되어 있고 (2~3
초 정도의 길이), 학습 데이터로는 200개의 문장을 사용하

였으며, 신호 대 잡음 비 (SNR) –5dB, 0dB, 5dB 등으로

잡음을 섞어 사용하였다. 테스트를 위해서는–5dB 10개의

문장을 사용하였다. 테스트를 위해 사용한 데이터는 모델

적응을 위해 사용된 데이터와는겹치지 않는다. 그림 1에서

보듯이 신호를 32ms 윈도우를 이용하여 16ms씩 이동하며

시간영역으로 분해하였고, 주파수영역으로는 mel스케일

25개의 필터뱅크를 이용하여 분해하였다.

2. 실험 결과

제안하는 방법을 평가하기 위해, 잡음 환경 적응에 사용된

문장 수와 각 경우에 대해 eigenvoice의 개수()를 변화시키

며 이진 마스크의 정검출율 (Hit) 오검출율 (FA)을 계산하였

다. 정검출율은높을수록좋은 성능을 나타내고, 오검출율은

낮을수록좋은 성능을 나타내는 것을 의미하므로 두측정값

의 차이 (Hit-FA)가클수록 분류기의 성능이좋은 것이라고

할 수 있다. 또한 Hit-FA는 음성 명료도와높은 상관관계를

보이는 것으로 알려져 있어 이진 마스크를 이용한 명료도 향

상 알고리즘의 성능을 Hit-FA를 측정하여 가늠할 수 있다.
모델 적응에 사용된 문장 수와 eigenvoice의 개수에 따른

성능을 그림 3에 나타내었다. 세가지 잡음 환경 모두, 새로

그림 3. Eigenvoice를 이용한 모델 적응 결과 (정검출율 - 오검출율: Hit - 
FA, NA: No Adaptation)
Fig. 3. Performance of eigenvoice model adaptation

2) 34가지 잡음은 다음과 같다. Airplane cabin in flight, Alarm (burglar alarm), Applause (in theater), Boat engine room, Car ventilation fan, Car wash, 
Cooker hood, Crowd at airport, Crowd at convention, Crowd outdoor, Dragster idle, Drum dryer, Electricity transformer, Extractor fan, Fan heater, 
Food mixer, Hair cutter, Hair dryer, Hand dryer, Helicopter idle, Helicopter hovering, Lawn mower, Motorcycle 1, Motorcycle 2, Nose trimmer, 
Outdoor 1, Outdoor 2, Rain, Restaurant, Shaver, Slot machine, Traffic, horn, Vacuum, Washing machine
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운 잡음 환경 적응을 하기 전에는 성능이 20% 내외로서

상당히 낮은 결과가 나왔다. 적응에 사용된 문장이 증가함

에 따라 성능이 향상되나 20개를넘어서면서부터는 성능향

상이 크지 않음을 알 수 있다. 또한 eigenvoice의 개수(K)가
1일 때와 2일 때의 성능차이는 크게 나타나지만 3~5범위에

서는 유의미한 차이를 발견할 수 없었다.

V. 결 론

기존 연구에 따르면, 잡음 환경에서 취득된 신호에 이진

마스크 기법을 적용하여 음성 명료도를 향상시킬 수 있다. 
이진 마스크를 적용하기 위해서는 잡음 환경 데이터를 사

용하여 분류 모델을 학습이 필요한데, 본 논문에서는 새로

운 잡음 환경에 대한 분류 모델 적응을 위해서 eigenvoice 
화자 적응 방법을 적용하였다. 여러 잡음 환경 데이터를 학

습시켜 생성한 잡음 환경 독립 모델을 이용하여 이진 마스

크를 추정했을 때에 비해 eigenvoice 화자 적응 방법을 적

용하여 잡음 환경 독립 분류 모델을 적응시킴으로써 이진

마스크 분류 성능을 향상시킬 수 있었다. 본 연구에 대한

후속으로 다양한 화자 적응 방법을 적용하여 최적의 성능

을 발휘하는 모델 적응에 대한 연구를 진행할 예정이다.
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