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Ⅰ. 서 론

 

잡음제거 기능은 실생활에서 각종 스마트 디바

이스를 이용한 음성인식, 음성녹음, 전화통화, 음악

감상 등에 주변의 잡음을 제거하고 음성신호를 명

확하게 해주는 중요한 역할을 하고 있다. 특히 스마

트폰과 AI 스피커 등에 필수적으로 음성비서 기능

이 탑재됨에 따라서 음성인식 신뢰도를 높이기 위

한 중요한 전처리 요소로 자리 잡았다.

고전적 잡음제거 방식은 여러개의 마이크로폰 

어레이를 이용하여 음원과 노이즈의 위상차를 이용

한 빔포밍 (Beamforming) 방식이 대표적이다 [1]. 

하지만 마이크로폰 수와 배치 간격 그리고 알고리

즘의 복잡성이 높을수록 성능이 비례하기 때문에 

실용적이지 못하다. 이에 반하여 독립 성분 분석 

(Independent Component Analysis, ICA) 방식은 

혼합된 신호에서 독립적인 성분을 통계적으로 분리

하는 원리로서 N개의 마이크로폰으로 N개의 음원

분리가 가능하다 [2]. 하지만 필터가 학습된 환경이 

달라지면 적용이 어려운 단점이 있다.

실시간 임베디드 연산처리를 위한 대표적인 단 

채널 잡음제거 방식으로 MMSE-STSA (Minimum 

Mean-Square Error Short-Time Spectral 

Amplitude)가 있다 [3]. 보통 음성 구간 검출기 

(VAD)와 연동하여 음성이 들어오기 직전의 배경잡

음을 기반으로 노이즈를 제거하는 방식으로 [4], 하

드웨어 성능제약이 적고 일정한 잡음 (Stationary 
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그림 1. wav-U-Net 구조

Fig. 1 Structure of wav-U-Net

noise)에는 효과적이나 음악이나 음성잡음 등과 같

은 실시간 변하는 잡음 (Non-stationary noise)에

는 적용이 어렵다.

최근에는 딥러닝 (Deep Learning)의 등장으로 

단 채널로도 노이즈 종류에 상관없이 열악한 잡음

환경에서도 효과적으로 음성신호를 분리하는 

wav-U-Net이 제안되었다 [5, 6]. 하지만 많은 층

의 신경망을 가지면서 상당한 계산량의 저감 필요

성과 서로 성질이 다른 잡음에 대해서 최적 성능을 

내기 위한 신경망 학습이 요구된다.

이 논문에서는 임베디드 연산을 위해서 첫째로 

저주파수에 주요 특징값을 보이는 음성신호를 분리

를 목적으로 선형 멜 스케일 (Mel-scale) 필터뱅크

를 이용한 주파수 영역 축소로 계산량을 감소시켰

다 [7]. 둘째로 잡음이 섞인 음성신호를 위한 전처

리 과정으로 간단한 ResNet을 거치도록 설계하였

다 [8]. 따라서 wav-U-Net을 거치면서 최종 추정

되는 음성신호가 명확해지고, 고주파 잡음을 억제하

는 효과를 얻을 수 있다. 셋째로 잡음 특성에 따른 

4가지의 DB를 사용하여 신경망을 학습하였다. 따라

서 단 채널임에도 불구하고 다양한 잡음에 대응하

고, SNR 0dB 이하의 극심한 노이즈 환경에서도 우

수한 음성신호 분리 성능을 보여준다.

 

Ⅱ. Wav-U-Net 배경이론

 

1. U-Net 알고리즘

U-Net은 의료영상 분할 (Segmentation)을 목적

으로 개발되었다 [9]. U-Net은 데이터를 압축하는 

경로 (인코더)와 데이터를 복원하는 경로 (디코더)

가 동일한 구조로 U자 형태로 붙어있는 구조이다. 

동일한 구조의 오토인코더 (Autoencoder)와의 차이

점은 그림 1과 같이 서로 대응되는 convolution 층

에서 인코더의 데이터가 디코더에 결합 

(Concatenate)하는 것이다.

핵심 개념은 인코더에서 데이터가 압축되면서 

핵심 특징값만 남게 된다. 이후 디코더를 통해서 데

이터가 복원되면서 압축으로 인하여 손실된 데이터 

(Missing data)는 대응되는 인코더 층 (Layer)에서 

데이터를 가져와서 보정 (Extrapolation)하면서 최

종 목적 신호만 복원하게 된다. 영상에서는 주로 객

체검출 (Detection)과 분할 (Segmentation)에 주로 

사용되며 탁월한 성능을 보여준다 [10].

 

2. 음악분리 wav-U-Net

wav-U-Net은 그림 1과 같이 음성신호를 대상

으로 설계된 U-Net을 말한다. 인코더 과정에서 잡

음 또는 특정 음원이 제거되고 디코더 과정을 통해

서 원래 복원하고 싶은 음원만 남게 된다. 

대표적인 wav-U-Net은 주로 음악에서 연주음

과 음성을 분리하는데 적용되었다 [5, 6]. 그림 1과 

같이 음성신호를 1024 크기의 FFT에서 변환된 

512개의 주파수 빈 (Bin)과 128개의 프레임을 가지

는 스펙트로그램 (Spectrogram) 값을 wav-U-Net

에 입력하면 음성을 분리하는 마스크 (Mask)가 생

성된다. 이를 원래 잡음이 섞인 음원과 요소별 합성

곱 (Element-wise multiplication) 연산을 통해 최

종 목적 신호인 음성만 분리된다.

 

Ⅲ. 제안하는 wav-U-Net 구조

 

제안하는 wav-U-Net은 다양하고 극심한 잡음

이 섞인 음원에서 음성신호를 분리할 수 있다. 여기

서는 이를 구현하기 위한 네트워크 구조와 학습방

법에 대해서 기술한다.

 

1. 제안한 멜 스케일 필터뱅크

제안한 wav-U-Net에 음성정보를 입력하기 위

해서는 먼저 유효한 특징을 처리할 수 있는 형태로 

변환해야 한다. 일반적으로 샘플링된 음성데이터를 

FFT를 통하여 주파수 영역으로 변환시켜 사용한다. 

기존의 wav-U-Net의 경우 1024 크기의 FFT에서 

변환된 512 주파수 빈 (Bin) 값을 입력값으로 사용

하였다 [5]. 그러나 임베디드에서는 성능 하락을 최
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소화하면서 계산량 저감이 중요하므로 입력데이터 

크기를 축소하는 것이 중요하다.

제안한 입력 형태는 128개의 멜 필터 뱅크 

(Mel filterbank)를 사용하여 512개의 주파수 빈 개

수를 128개로 축소하여 연산효율을 높였다. 여기서

는 사람의 음성신호 추출이 목적이므로 멜 필터 뱅

크 사용에 의한 성능 하락은 미비하다. 이유로는 음

성이 성대 (Vocal cords)와 구강 (Vocal tract)으로

부터 발성된다는 사실을 근거로 구강의 형태를 필

터로 가정하고, 그 필터 계수를 음성의 특징으로 삼

는 필터뱅크 (Filterbank)를 사용했기 때문이다. 즉, 

사람이 주로 발성하는 주파수 대역은 해상도를 높

이고 대부분 잡음성분이 많은 고주파 대역은 해상

도를 낮추어서 음성에 대한 신호손실은 최소화하면

서 고주파 대역의 잡음을 효과적으로 억제 가능한 

장점이 있다. 이를 위한 멜 주파수 (Mel 

frequency)는 사람의 청각 특성을 반영하여 민감하

게 반응하는 저주파는 해상도를 높이고 둔감한 고

주파는 해상도를 낮춘 주파수로써 수식은 다음과 

같다.

 log (1)

   (2)

여기서 은 멜 주파수를 나타내며 는 일반적

인 주파수 (Hertz)를 나타내고, 식 (1)과 (2)를 통해

서 서로 변환이 가능하다.

이 논문에서는 마스크를 통해서 추출된 신호를 

역 주파수변환을 통해서 신호를 복원해야 하므로 

복원 시 신호의 왜곡 (Distortion)이 일어나는 삼각

형 (Triangular) 필터뱅크 대신 다음 수식과 같이 

정방형 (Rectangular) 필터뱅크를 사용하면서 멜 

주파수 스케일만 채용하였다.

   
 ≥ ≤

 (3)

여기서 는 번째 필터뱅크, 는 주파수 위

치를 나타낸다.

 

2. 입력신호 전처리 ResNet

입력값은 제안된 멜 필터뱅크 변환을 거친 128

개 행과 128프레임 열, 그리고 1차원 깊이의 3차원 

형태이다. 입력값은 바로 U-Net에 제공되지 않고 

사전 전처리로 그림 2와 같이 입력값을 출력값에 

그림 2. 전처리용 ResNet

Fig. 2 Structure of pre-processing ResNet

그림 3. 제안한 wav-U-Net 구조

Fig. 3 Structure of proposed wav-U-Net

더해주는 간단한 ResNet을 거친 후 입력된다. 

ResNet은 영상의 해상도를 높이는 데 주로 사용되

는 네트워크 구조로서 일반적으로 좀 더 깊은 망을 

설계할 수 있게 한다 [8]. 제안된 네트워크 구조에

서는 입력신호의 고주파 잡음을 억제하고 음성신호

를 명확히 해주는 효과를 볼 수 있다.

3. 제안된 wav-U-Net 구조

제안된 wav-U-Net은 그림 3과 같이 각 6개 층 

(Layer)의 인코더 (Encoder)와 디코더 (Decoder)

로 구성되어 있다. 인코더의 각층은 4x4 사이즈의 

필터, 스트라이드 (Stride) 2, 동일한 패딩 (Same 

padding)의 조건을 가진 2차원 콘볼루션 
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(Convolution)이 있으며, 다음으로 배치 정규화 

(Batch normalization) 및 Leaky ReLU 함수로 구

성되어 있다.

디코더의 각층은 4x4 사이즈의 필터, 스트라이

드 2, 동일한 패딩의 조건을 가진 2차원 콘볼루션 

트랜스포즈 (Convolution transpose)가 있고, 배치 

정규화 (Batch normalization) 이후에 50%의 드랍 

아웃 (Dropout)후 Leaky ReLU 함수를 통과하도록 

구성되어 있다. 단, 마지막 디코더 층은 활성화 함

수 (Activation function)로 시그모이드 (Sigmoid) 

함수를 사용한다.

특히 U-Net의 핵심이라고 할 수 있는 데이터 

결합 (Concatenate)의 경우 그림 3과 같이 첫 번째

부터 다섯 번째 인코더 층을 통과한 각각의 가중치 

데이터가 해당 층에 대응되는 디코더 층에 전달되

어 결합이 된다. 이후 해당 디코더 층에서는 다음에 

대응되는 인코더 층의 크기만큼 확장되어 진다.

이와 같은 과정을 통해서 그림 3과 같이 디코더 

끝단에서는 잡음을 제거하는 마스크 (Mask)가 최종 

생성이 되며 잡음이 섞인 입력신호와 요소별 합성

곱 (Element-wise multiplication)을 하여 음성신호

만 추출할 수 있게 된다.

4. 학습조건

제안된 wav-U-Net을 위한 데이터는 16kHz 샘

플링된 음원으로서, FFT 주파수변환을 위한 윈도우 

(Window) 크기는 1024을 사용한다. 한번에 입력되

는 데이터 조건은 윈도우 호핑 (Hopping) 크기 

128, 프레임 크기 128을 가지고 있다. 즉, 1.024초 

길이단위로 처리가 된다. 그에 반해서 기존 

Jansson이 제안한 음악에서 연주음과 음성을 분리

하는 wav-U-Net의 경우, 윈도우 크기 800, 윈도

우 호핑 크기 400, 프레임 크기 128을 가지고 있

어, 3.2초 길이 단위로 처리가 된다 [5]. 따라서 본 

논문에서 제안한 wav-U-Net이 훨씬 짧은 처리 시

간 단위를 가지고 있으므로 임베디드 시스템에서 

실시간 처리에 더 효과적이며, 세밀하게 분리 프레

임 처리로 인한 손실되는 정보를 최소화 할 수 있

다.

학습 (Training)에 사용되는 최적화 (Optimizer) 

함수는 ADAM을, 손실 함수 (Loss function)는 

MSE(Mean Squared Error)를 사용하였다. 또한, 

정확한 학습의 척도를 검증 (Validation)하기 위한 

검증 데이터셋의 비율은 전체 학습 데이터셋에서 

20%를 할당하여 학습을 진행하였다. 최적의 학습을 

위한 반복 횟수 (Epoch)는 200번 수행되었다.

 Ⅳ. 성능평가

 

학습용 데이터셋은 음악 잡음의 경우 DS100 

[11], CCmixer [12], MIR-1K [13] 데이터를 사

용하였다. 그 외 잡음의 경우 Kaggle 웹사이트에서 

ESC50, Urbansound8k, Cats and dogs, British 

birdsong, Snoring, Emergency vehicle siren, 

DEMAND 공개 데이터를 사용하였다. 잡음 학습을 

위한 clean 음성데이터는 interspeech2020 Deep 

Noise Suppression Challenge를 위해 공개된 데이

터를 사용하였다. 총 1,948명 화자 중 1648명을 학

습 (Training)용으로 300명을 평가용 (Evaluation)

으로 사용하였다 [14].

1. 학습용 데이터셋

잡음은 크게 진공청소기, 자동차 실내소음과 같

이 전 주파수 영역에 분포되어 일정하게 발생하는 

정체잡음 (Stationary noise)과 음악, 동물 소리와 

같이 특정 주파수 영역에 분포하거나 불규칙하게 

발생하는 비정체잡음 (Non-stationary noise)으로 

나뉜다. 두 가지 잡음 특성은 서로 상이하므로, 일

반적으로 최상의 잡음제거 성능을 얻기 위한 기존

의 알고리즘 방식에도 차이가 있다.

이 논문에서는 하나의 wav-U-Net을 이용하여 

다양한 잡음에 대응하여 최적의 음성신호 추출성능

을 내도록 학습데이터를 구성하여 학습하였다. 먼저 

정체잡음은 실내잡음 (Indoor)과 실외잡음 

(Outdoor) 2개로 나누고, 비정체잡음은 음성잡음 

(Vocal)과 음악잡음 (Music) 2개로 추가로 나누어

서 크게 잡음 카테고리 4개로 구분하여 선별하고 

학습하였다.

실내잡음은 집, 사무실, 자연환경에서 주로 발생

하는 31개 정체잡음 (에어컨, 진공청소기, 세탁기, 

발소리, 타이핑소리, 바람소리, 빗소리, 천둥소리 

등)으로 구성되었다. 실외잡음은 식당, 카페, 길거

리, 교통수단 (자동차, 지하철, 기차, 사이렌 등)에서 

주로 발생하는 26개 잡음으로 구성되었다. 음성잡

음은 동물 (개, 고양이, 돼지 등) 소리, 사람이 내는 

잡음 (기침, 웃음소리, 코골이 등), 곤충과 새소리 

등 21개 잡음으로 구성되었다. 마지막으로 음악잡

음은 260곡의 연주음을 사용하였다.

4개로 분류된 잡음 데이터셋은 각각 음성 

(Clean)과 잡음 (Noise)을 81,920초 분량으로 학습

데이터 증가시켜 구축하였으며, 자세한 학습데이터 

구성은 표 1과 같다.
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Dataset A B C D

Category Indoor Outdoor Vocal Music

Contents
(Noise)

2,889 
audio 

clips (31 
classes)

13,033 
audio 

clips (26 
classes)

6,301 
audio 

clips (21 
classes)

260 
musical 

instrumen
ts

Contents
(Clean)

 Audio book clips of 1,648 
people downloaded from 

Interspeech2020 Deep Noise 
Suppression Challenge

260 
singing 
voices

Reference
(Noise)

 ESC50, Urbansound8k, 
British birdsong, Snoring, 

DEMAND, Cats and dogs, and 
Emergency vehicle siren 

datasets downloaded from a 
Kaggle website

DS100, 
CCmixer, 
MIR-1K

표 1. 학습용 데이터셋 구성

Table 1. Contents of Training Dataset

2. 평가방법

성능평가 지수로는 Vincent 등에 의해 개발된 

SNR (Source to Noise Ratio), SDR (Source to 

Distortion Ratio), SIR (Source to Interferences 

Ratio), SAR (Source to Artifacts Ratio)의 4가지 

지표를 검토하였다 [15]. 이 측정지수는 음원분리 

기법 (Sound Source Separation Method)를 평가

할 때 널리 사용되는 지표들이다.

상기 측정지수들에 대하여 정의를 하기 위해서, 

먼저 추정된 음성신호를 다음과 같이 정의한다.

  



 (4)

여기서 은 추정된 음원을 나타내며, 

은 실제 음원을, 는 실제 음원에 직접적으로 

섞인 잡음을 나타낸다. 는 간섭 잡음 

(Interference noise) 신호를 말하며, 주로 녹음 시 

실제 음원과 잡음 외에 주변 배경 잡음 또는 반향 

신호 (Reverberation signal) 등을 나타낸다. 

는 인공 결함 잡음 (Artifact noise) 신호를 말하며, 

녹음기 자체 또는 마이크로폰 자체 잡음 등으로 섞

여 들어가는 에러 요소를 나타낸다. 일반적으로 시

스템 잡음으로 표현하기도 하며, 성능평가 지표로 

사용될 시    으로 설정하는 경우가 많다.

이제 Jansson 등이 제안한 대표적인 4가지 음원 

분리기법 성능평가 지수들에 대해서 다음과 같이 

나타낼 수 있으며 측정 단위는 데시벨 (dB) 이다.

먼저 일반적인 신호대 잡음의 비율을 나타내는 

지표인 SNR은 다음과 같이 정의된다.

≅log∥∥

∥ ∥

 (5)

실제 신호 대비 추정된 신호의 전체적인 에러에 

대한 성능 지표를 나타내는 SDR은 다음과 같이 정

의된다.

≅log∥


∥

∥∥

 (6)

추정된 신호와 섞여 있는 간섭 (Interference) 신

호의 에너지 비를 나타내는 SIR은 다음과 같이 정

의된다.

≅log∥∥

∥∥

 (7)

추정된 신호와 시스템 잡음의 에너지 비를 나타

내는 SAR은 다음과 같이 정의된다.

≅log∥∥

∥  ∥

 (8)

이 논문에서는 학습과 성능평가를 위해서 음원 

(Clean)과 잡음 (Noise) 데이터셋을 임의로 섞어서 

사용했기 때문에    및    이 되므로 

SDR 지표를 사용해서 평가하였다.

또한 Jansson 등이 제안한 음악에서 연주음과 

노래소리 분리용 wav-U-Net 모델을 평가할 때 사

용된 Normalized SDR (NSDR)을 이용하여 추가로 

평가하였으며 수식의 정의는 다음과 같다 [5].

          (9)

여기서 는 추정된 목적 신호, 은 순수 잡음 

신호, 은 순수 목적 및 잡음이 섞인 신호이다.

마지막으로 성능 평가를 위한 MATLAB 코드는 

공개용 BSS Eval toolkit을 사용하였다 [16].

3. 평가결과

평가용 잡음은 Interspeech2020 Deep Noise 

Suppression Challenge 공개 데이터을 사용하였다 

[14]. 잡음 (Noise)은 65,303개 잡음 데이터셋에서 

300개를 선택하였고, 음성 (Clean)은 1948명 음성 

데이터셋에서 학습 (Training)용 1648화자를 제외

한 300명분의 음성을 사용하였다. 최종 평가용 데

이터셋은 선별된 잡음과 음성을 섞은 300개 음원을 

생성하여 사용하였다.
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평가는 3가지 알고리즘를 대상으로 잡음이 섞인 

신호에서 음성 (Speech enhancement)을 추출하는 

성능을 비교 평가하였다. 고전적인 단채널 잡음제거 

알고리즘인 MMSE-STSA [3, 4], Jansson 등이 

제안한 연주음과 노래소리 분리 wav-U-Net [5], 

그리고 이 논문에서 제안한 다양한 잡음이 섞인 신

호에서 음성신호를 추출하는 wav-U-Net에 대한 

성능 비교평가를 하였다. 또한, 본 논문에서 제안한 

128개의 멜 스케일 필터뱅크를 사용하지 않고 일반

적인 512 주파수 빈을 입력으로 동일한 조건으로 

학습한 wav-U-Net과의 성능도 비교평가 하였다. 

평가 결과는 표 2와 같다.

평가결과에 따르면 기존 단채널 잡음제거 알고

리즘인 MMSE-STSA과 비교하여 단채널 

wav-U-Net은 압도적인 우수한 성능을 보여준다. 

또한 Jansson이 제안한 wav-U-Net과 비교하면 입

력 데이터로 512개의 주파수 빈 대신 단채널 128

개의 멜 스케일 필터 뱅크를 사용했음에도 SDR은 

약 2배 정도, NSDR은 약 5배 정도의 음성분리 성

능향상이 있었다. 특히, 표 2의 하단의 결과에서 보

듯이 512개 주파수 빈을 사용하는 네트워크는 제안

된 wav-U-Net과 동일한 구조와 학습조건으로 생

성되었지만, 128개 멜 스케일 필터 뱅크 입력값과 

비교해서 4배나 큰 입력값으로 사용함에도 성능차

이는 약 1% 정도로 미비함을 알 수 있다.

더욱이 300개의 평가용 데이터 셋에 대해서 전

체 음원분리 실행시간을 비교하면 표 3과 같이 제

안된 128개 멜 스케일 필터뱅크를 입력으로 사용한 

wav-U-Net이 4배나 큰 512 주파수 빈 입력값을 

사용한 것에 비해 약 2.7배 적었다. 실행조건은 라

이젠 (Ryzen) 3200G, 램 16GB, SSD 저장장치에

서 수행된 결과이다. 따라서 제안한 wav-U-Net이 

임베디드 시스템에서 성능 하락이 거의 없으면서도 

계산량이 효과적으로 감소했음을 확인하였다.

또한, 원래 음성신호와 비교하여 wav-U-Net을 

통과하여 얼마나 잘 음성분리 추정이 되었는지 실

내, 실외, 음성, 음악 4종류에 해당하는 대표 잡음

을 선별하여 시간영역에서 음원 파평들을 비교하였

다 (그림 4-7 참조). 특히, 선별된 혼합신호의 잡음

의 크기는 원 음성보다 큰 (SNR 0dB 이하) 조건을 

만족 하는 극심한 잡음이 섞인 음원을 분류하였다.

그림 4는 실내잡음 테스트 셋에서 진공청소기 

소음이 섞여 있는 신호에서 음성 원음을 추정한 결

과 파형이다. 상단부터, 혼합신호, 원 음성신호,  

MMSE-STSA 방식을 사용한 결과, Jansson이 제

안한 wav-U-Net, 그리고 우리가 제안한 잡음제거

Methods / 
Measurement

SDR
(average)

NSDR
(average)

MMSE-STSA -1.6969 -5.1148

wav-U-Net of 
Jansson

4.8294 1.3340

Our proposed 
wav-U-Net

9.6109 6.1922

wav-U-Net with 
512 freq. bins

9.7108 6.2921

표 2. 잡음제거 비교평가 결과

Table 2. The results of performance

wav-U-Net
input data size

128 mel-scale 
filter banks

512 freq. 
bins

Total 
evaluation time

10.196 sec. 27.694 sec.

표 3. 평가데이터 셋 잡음제거 수행 시간

Table 3. Total execution time for evaluation

그림 4. 실내잡음 (진공청소기)에서 추정음성 파형

Fig. 4 Estimated speech plots on Indoor noise

를 위한 wav-U-Net 결과를 나타낸다. 그리고 제

일 하단의 파형은 512개 주파수 빈을 입력값으로 

수행했을 때의 결과이다. 그림 4와 같이 가장 상단

의 혼합신호와 하단의 원음 음성을 비교해 보면 진

공청소기 소음에 음성신호가 묻혀서 시각적으로 구

분이 불가능하다. 이러한 극심한 잡음상황에서는 

MMSE-STSA 알고리즘의 특성상 그림 4와 같이 

음성분리 기능이 제대로 작동되지 못하고 실패하였

다. Jansson 등이 제안한 wav-U-Net은 음악에서 

노랫소리 분리에 특화된 기능을 가지고 있으므로, 

진공청소기 잡음에서는 음성분리 추정이 제대로 잘 

수행되지 않았음을 확인할 수 있다. 

반면에 우리가 제안한 wav-U-Net에서 분리 추

정된 음성신호 파형 (그림 4의 하단)은 원 음성신호 

파형과 비교하여 잘 추정한 것을 확인할 수 있다. 

더욱이 128개 멜 스케일 주파수와 512개 주파수 

빈과 비교했을 때 시간영역에서 음원분리 추정 파

형의 차이는 미미함을 알 수 있다.
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그림 5. 실외잡음 (사이렌)에서 추정음성 파형

Fig. 5 Estimated speech plots on Outdoor noise

그림 6. 음성잡음 (고양이)에서 음성추정 파형

Fig. 6 Estimated speech plots on Vocal noise

그림 7. 음악잡음 (전자음악)에서 음성추정 파형

Fig. 7 Estimated speech plots on Music noise

그림 5는 실외잡음 테스트 셋에서 사이렌 소음

이 섞여 있는 신호의 음성 원음을 추정한 결과 파

형이다. 그림 4와 동일하게 혼합신호에서 음성파형

을 구분할 수 없는 극심한 잡음조건에서 우리가 제

안한 wav-U-Net이 입력신호 크기에 상관없이 원 

음성신호를 잘 추정한 것을 확인할 수 있다. 

그림 6는 음성잡음 테스트 셋에서 고양이 울음

소리가 섞여 있는 신호의 음성 원음을 추정한 결과 

파형이다. MMSE-STSA 및 Jansson이 제안한 

wav-U-Net 모두 고양이와 음성 소리를 거의 구분

을 못하고 혼합음과 비슷한 파형을 보여준다. 반면

에 우리가 제안한 wav-U-Net의 경우 고양이 울음

소리에서 음성신호 분리 추정에 독보적인 성능을 

보여준다.

그림 7는 음악잡음 테스트 셋에서 전자음악 소

리가 섞여 있는 신호의 음성 원음을 추정한 결과 

파형이다. MMSE-STSA 경우 거의 음성분리가 되

지 않은 것을 확인할 수 있다. 특히 Jansson이 제

안한 wav-U-Net의 경우 음악에서 음성신호 분리

에 특화된 모델이지만, 우리가 제안한 wav-U-Net

이 보다 완벽하게 음악 소리를 제거하고 음성신호

를 분리 추정한 것을 파형으로 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결 론

이 논문에서는 임베디드 연산을 위해서 첫째로 

저주파수에 주요 특징값을 보이는 음성신호 분리를 

목적으로 128개 멜 스케일 (Mel-scale) 필터뱅크를 

이용한 입력데이터의 주파수 영역 축소로 계산량을 

감소시켰다 [7]. 실험결과 기존 512개 주파수 빈을 

입력값으로 사용했을 때보다 약 2.7배 연산 처리시

간이 빨라진 것을 확인할 수 있었다. 또한, 입력 데

이터 크기가 4분의 1로 축소되었음에도 실제 1% 

정도의 미미한 성능 하락만 있어, 성능은 그대로 유

지하면서 계산량을 줄이는 효과를 확인하였다. 둘째

로 잡음이 섞인 음성신호를 위한 전처리 과정으로 

간단한 ResNet을 거치도록 설계하였다 [8]. 따라서 

wav-U-Net을 거치면서 추정되는 음성신호가 명확

해지고 고주파 잡음을 억제하는 효과를 얻을 수 있

다. 셋째로 잡음 특성에 따른 4가지의 DB (실내잡

음, 실외잡음, 음성잡음, 음악잡음)를 분류하여 구축

하였고, 이를 사용하여 신경망을 학습하였다. 따라

서 단 채널임에도 불구하고 다양한 잡음환경에 대

응이 가능할 뿐만 아니라, SNR 0dB 이하의 극심한 

잡음 환경에서도 우수한 음성신호 분리 성능을 보

여주었다.

비록 변형된 멜 주파수 필터 뱅크를 사용해서 

입력데이터의 크기를 줄여 기존 wav-U-Net보다 

계산량을 줄이긴 했지만, 여전히 네트워크 복잡성에 

따른 상당한 계산량은 인공지능 기술을 임베디드에 

적용하기 위해 주요 해결과제이다. 따라서 향후에는 

연산량을 줄이면서도 성능을 높이기 위하여 다양한 

잡음에 따라서 파라미터 가중치가 달라지는 네트워

크 구조에 대해서 깊이 고찰해 볼 예정이다.
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