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초    록: 본 논문에서는 재난 환경과 같은 환경에서의 음성 처리를 위해 실제 드론 소음 데이터를 수집하여 오염 음성 

데이터베이스를 구축하고 음성 향상 기법인 스펙트럼 차감법과 심층 신경망을 이용한 마스크 기반 음성 향상 기법을  

적용하여 성능을 평가한다. 기존의 심층 신경망 기반의 음성 향상 모델인 VoiceFilter(VF)의 성능 향상을 위해 

Self-Attention 연산을 적용하고 추정한 잡음 정보를 Attention 모델의 입력으로 이용한다. 기존 VF 모델 기법과 비교

하여 Source to Distortion Ratio(SDR), Perceptual Evaluation of Speech Quality(PESQ), Short-Time Objective 

Intelligibility(STOI)에 대해 각각 3.77 %, 1.66 %, 0.32 % 향상된 결과를 나타낸다. 인터넷에서 수집한 오염 음성 데

이터를 75 % 혼합하여 훈련한 경우, 실제 드론 소음만을 사용한 경우에 비해 상대적인 성능 하락률 평균이 SDR, 

PESQ, STOI에 대해 각각 3.18 %, 2.79 %, 0.96 %를 나타낸다. 이는 실제 데이터를 취득하기 어려운 환경에서 실제 

데이터와 유사한 데이터를 수집하여 음성 향상을 위한 모델 훈련에 효과적으로 활용할 수 있음을 확인해준다. 

핵심용어: 드론 소음, 음성 향상, 스펙트럼 차감법, 마스크 기반 기법, 심층 신경망, Self-Attention

ABSTRACT: In this paper, actual drone noise samples are collected for speech processing in disaster environments 

to build noise-corrupted speech database, and speech enhancement performance is evaluated by applying spectrum 

subtraction and mask-based speech enhancement techniques. To improve the performance of VoiceFilter (VF), 

an existing deep neural network-based speech enhancement model, we apply the Self-Attention operation and use 

the estimated noise information as input to the Attention model. Compared to existing VF model techniques, the 

experimental results show 3.77%, 1.66% and 0.32% improvements for Source to Distortion Ratio (SDR), 

Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ), and Short-Time Objective Intelligence (STOI), respectively. 

When trained with a 75% mix of speech data with drone sounds collected from the Internet, the relative 

performance drop rates for SDR, PESQ, and STOI are 3.18%, 2.79% and 0.96%, respectively, compared to using 

only actual drone noise. This confirms that data similar to real data can be collected and effectively used for model 

training for speech enhancement in environments where real data is difficult to obtain.

Keywords: Drone noise, Speech enhancement, Spectral subtraction, Mask based, Deep neural network, Self-Attention
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I. 서  론

재난 상황과 같이 사람이 직접 구조하기에는 위험

하고 한계가 있는 환경에서 드론과 같은 무인기를 

이용하는 것이 효과적이다. 재난 환경에서 음향 및 

음성 탐지를 위해 드론을 활용하는 요구가 높아지고 

있다. 드론으로 사람의 음성을 취득하여 위치를 파

악하고자 할 때 드론의 소음은 음성 처리에 방해가 

된다.[1] 일반적으로 재난 상황과 같은 특수한 환경에

서 인공지능 모델 학습을 위한 충분한 양의 데이터

를 구하기는 어렵다.

잡음이 존재하는 환경에서 음성 인식 시스템의 성

능을 향상하기 위한 다양한 연구가 진행되어왔다.[2-11] 

전통적인 방법으로 위너 필터[2]나 스펙트럼 차감법
[4,5]과 같이 음성신호와 잡음 신호의 사이의 통계적 정

보를 이용하는 통계 모델 기반의 음성 향상 기법이 오

랜 기간 연구되었다. 하지만 시간에 따라 변하는 잡음

을 미리 예측하여 제거하는 것이 쉽지 않다는 문제점

이 있다. 최근에는 머신러닝 기법인 심층 신경망(Deep 

Neural Network, DNN)에 관한 연구가 활발히 진행됨에 

따라 심층 신경망을 이용한 마스크 기반 음성 향상 기

법에 대한 연구가 진행되어 시간에 따라 잡음이 변하

는 잡음환경에 대해서도 좋은 성능을 보이는 음성 향

상 기법이 연구되고 있다.[7-11]

본 논문에서는 실제 수집한 드론 소음을 이용하여 

오염 음성 데이터를 생성하고 통계적 기반의 스펙트

럼 차감법과 심층 신경망을 이용한 마스크 기반의 

음성 향상 기법을 적용하여 그 성능을 관찰한다. 스

펙트럼 차감법에서 잡음 추정 방법으로 통계 최소 

기법과 통계 평균 추정 기법을 사용하였다. 심층 신

경망을 이용한 마스크 기반 방법에서는 마스크 추정 

모델로 VoiceFilter(VF) 모델[7]을 사용하였다. 또한 본 

논문은 VF모델의 성능 향상을 위해 VF 모델에 

Self-Attention[12-15] 연산을 적용하는 방법을 제안한

다. Self-Attention 적용 시에 오염된 음성에서 추정된 

잡음을 이용한다. 마스크 추정을 위한 훈련 데이터

로 실제 수집 드론 소음을 이용한 음성 데이터만을 

이용한 경우, 인터넷 수집 드론 음향을 이용한 음성 

데이터만을 이용한 경우, 두 종류의 데이터를 일정 

비율로 혼합한 경우에 대해 음성 향상 성능을 비교

하였다. 실험을 통해 재난 환경과 같이 실제 드론 소

음 데이터를 충분히 확보하지 못하는 환경에서 음성 

향상 성능을 위한 데이터를 효과적으로 확보할 수 

있는 방안에 대해 타진한다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서 실험에 

사용된 드론 소음 데이터 수집 및 음성 데이터베이

스의 구축 과정에 대해 살펴보고, 3장에서는 실험에 

적용한 음성 향상 기법에 대해 설명한다. 4장에서는 

실험을 통해 얻은 결과를 비교 및 평가하며, 마지막 5

장에서 결론을 맺는다.

II. 음성 데이터베이스 구축 

깨끗한 음성 데이터는 TIMIT[16] 데이터베이스를 

사용하였고 드론 소음은 실제 동작하는 드론으로부

터 수집한 소음과 유튜브에서 수집한 드론 음향 두 

종류로 구성되어 있다. 수집한 드론 소음과 깨끗한 

음성 데이터를 3가지 신호대잡음비(Signal-to-Noise 

Ratio, SNR) 즉, -5 dB, 0 dB, 5 dB의 조건으로 생성하

여 드론 소음에 오염된 음성 데이터베이스를 구축

하였다. 

본 논문의 실험에서는 실제 드론 소음을 이용해 

생성한 오염 음성 13,860 샘플, 인터넷 수집 드론 음

향을 이용해 생성한 오염 음성 13,860 샘플,[17] 실제 

드론 소음 음성과 인터넷 수집 드론 소음 음성을 일

정 비율로 혼합한 13,860 샘플을 모델 훈련에 사용하

였다. 테스트 데이터는 실제 드론 소음을 이용해 각 

신호 대 잡음비 별로 1,680개의 오염 음성 데이터를 

생성하여 사용하였다. 

2.1 실제 드론 소음 데이터 수집

실제 드론 소음은 Fig. 1의 사진과 같이 중형 크기

의 드론인 DJI 사의 Air 2S 모델을 소음원으로 사용

하여 심장형 지향성을 갖는 스테레오 마이크로폰이 

포함된 SONY 사의 PCM-A10 녹음기에 윈드 스크

린을 장착한 상태로 측정 환경을 구성하여 수집하

였다. 

실험에 사용된 드론 소음은 평균 약 75 dB 정도의 

크기로 측정되었다. 소음 수집은 드론과 녹음기의 

위치에 따라 3가지 경우로 구분하였으며 Fig. 2와 같



김지민, 정재희, 여찬은, 김우일

한국음향학회지 제41권 제3호 (2022)

344

이 녹음기를 삼각대에 고정한 상태의 배치 형태로 

녹음을 진행하였다. 드론의 위치 및 녹음기와의 거

리는 근거리(30 cm) 정지 비행, 중거리(50 cm) 정지 

비행, 20 cm에서 60 cm 사이 왕복 수직 이동 비행 3가

지로 구성되어 있다.

일정한 드론 소음 데이터를 충분히 얻기 위해 각 

비행 상태 당 2 min 씩 5회를 한 세트로 총 5회 녹음을 

진행하여 총 150 min가량의 드론 소음 데이터를 수

집하였다. 소음 수집은 실제 환경을 고려하여 외부 

소음이 존재하는 외부에서 3회 측정하였고 비교 군

으로 실내에서 2회 측정하였으나 외부 소음이 실험

에 유의미한 영향을 끼칠 정도의 크기가 아니었기에 

측정 장소는 구분하지 않고 실험을 진행하였다.

2.2 인터넷 수집 드론 음향 데이터

본 연구에서 학습 데이터로 활용하기 위해 다양한 

환경에서 다양한 드론으로 녹음한 음향 데이터를 온

라인상에서 수집하였다. 실제 녹음한 드론 소음 데

이터와는 다른 종류의 드론 음향 데이터를 약 30 min 

정도 분량을 수집하여 실험에 사용하였다.

III. 음성 향상 기법

본 연구에서는 음성 향상 기법으로 기존에 많이 

사용되던 통계적 기반의 스펙트럼 차감법과 최근 활

발히 연구되고 있는 심층 신경망 기반의 마스크 기

반 방법을 사용하였다. 

3.1 스펙트럼 차감법

스펙트럼 차감법에서 잡음 추정 방법으로 통계 최

솟값 추정법과 통계 평균 추정법을 사용하였다. 이

는 음성 신호에서 에너지의 최솟값이나 평균값을 잡

음으로 추정하여 이를 음성 스펙트럼상에서 차감하

는 방법이다. 스펙트럼 차감법의 전체적인 처리 과

정은 Fig. 3와 같다.

잡음 음성이 입력으로 들어오면 이산 푸리에 변환

을 수행하여 크기와 위상을 얻는다. 스펙트럼의 크

기 성분에서 잡음 파워를 추정한 뒤 이를 바탕으로 

스펙트럼 가중치를 계산한다. 계산된 가중치를 스펙

트럼 크기에 곱해서 향상된 스펙트럼을 얻고 역 이

산 푸리에 변환 과정을 통해 향상된 음성을 얻는다.

잡음 파워 추정 과정의 식은 Eqs. (1)과 (2)와 같다. 

는 평활화된 입력 신호의 파워값이고 

는 입력 신호의 파워 스펙트럼이다. 는 시간 

인덱스, 는 주파수 인덱스, 는 평활화 상수이다. 
Fig. 1. Photos of the drone and the sound recorder.

Fig. 2. Layout diagram of the drone and the recorder. Fig. 3. Process of spectral subtraction method.
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Eq. (1)과 같이 평활화된 파워값은 이전 프레임에서 

계산한 파워값(  )과 현재의 파워 스펙트

럼의 값()을 합산하여 계산한다. min  

는 일정 구간 동안 추정된 최소 파워값이고, 보상 계

수 을 곱하여 추정된 잡음 스펙트럼 을 

얻는다.

  ∙     ∙


(1)


  ∙min

  (2)

Eq. (2)에서 추정된 잡음을 이용하여 차감을 수행할 

때는 Spectral subtraction 논문[4]의 차감 규칙을 따랐다. 

3.2 마스크 기반 음성 향상 기법

마스크 기반 음성 향상 기법은 음성 스펙트럼의 향

상을 표현하는 마스크를 추정하고, 추정된 마스크를 

입력 음성 파형이나 스펙트럼에 곱하여 향상된 음성

을 얻는 기법이다. 본 논문에서는 마스크를 추정하기 

위한 심층 신경망 기반 모델 구조로 VoiceFilter(VF)[7] 

모델을 사용하였다. Fig. 4는 VF 모델의 훈련 및 테스

트 과정을 도식화 한 것이다. 푸리에 변환 과정을 거

친 오염 음성의 스펙트로그램을 VF 모델의 입력으

로 넣게 되고 모델의 출력으로 마스크를 얻는다. 훈

련 과정에서는 깨끗한 음성의 스펙트로그램과 향상

된 스펙트로그램의 차이를 손실함수로 이용한다. 테

스트 과정에서는 오염 음성의 스펙트로그램과 추정

한 마스크를 곱하여 향상된 스펙트로그램을 얻고 역 

푸리에 변환 과정을 통해 향상된 음성을 얻는다.

VF 모델은 8개 층의 컨볼루션 신경망(Convolution 

Neural Network, CNN), 1개 층의 장단기 메모리(Long- 

Short Term Memory, LSTM), 마지막으로 2개 층의 완

전 연결 계층의 모델 구조를 가진다.[7]

Eq. (3)는 마스크를 추정하는 식이고, Eq. (4)은 사용

된 Mean Squared Error(MSE) 손실 함수이다. 는 

마스크, 는 오염 음성의 스펙트로그램, 

는 향상된 음성의 스펙트로그램, t는 프레임 인덱스, 

f와 는 주파수 해상도이다. 는 심층 신경망 함수, 

는 깨끗한 음성의 스펙트로그램을 각각 나타

낸다.

   (3)

  ∙

 




  








  
 (4)

3.3 Self-Attention

본 논문에서는 드론 소음 환경에서 음성 향상 성

능을 높이기 위해 VF 모델에 Self-Attention[12] 연산을 

적용하는 기법을 제안한다. Self-Attention 입력으로

는 입력 음성에서 추정된 잡음 정보와 VF 모델의 

CNN 출력 값을 이용하고, Attention 결과 값은 LSTM

의 입력으로 들어간다. Self-attention 기법에 추정된 

잡음과 CNN 출력을 이용함으로써, 잡음에 관련된 

특징을 더욱 집중시켜, 음성 향상 진행 시에 Noise- 

Aware 훈련과 같은 효과를 얻을 수 있을 것으로 기대

된다.

Fig. 5는 제안하는 Attention 기법의 과정을 나타낸

다. 그림에서 Q, K, V는 각각 Query, Key, Value이다.

입력 음성으로부터 추정된 잡음은 Query로 사용하

고 VF 모델의 CNN 층의 출력을 Key와 Value로 사용

한다. 전체 Attention 과정은 Eq. (5)로 나타낼 수 있다. 

Fig. 6 과 같이 Attention 모델의 출력 Z는 VF 모델의 

CNN 층의 출력과 연결(concatenation)되어 LSTM 층

의 입력으로 들어간다. 

  




  (5) 
Fig. 4. Training process of mask-based speech en-

hancement method.
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IV. 실험 및 결과

4.1 데이터베이스 및 실험 환경 

깨끗한 음성 데이터는 TIMIT 데이터베이스를 사

용하고, 잡음 데이터로는 실제로 수집한 150 min 분

량의 드론 소음 데이터와 30 min 분량의 인터넷 수집 

드론 소음을 사용하였다. 깨끗한 음성 데이터와 드

론 소음 데이터를 SNR 별로 -5 dB, 0 dB, 5 dB의 3가지 

조건으로 생성하였다. 마스크 기반 음성 향상 기법

의 모델 훈련 과정에서는 실제 수집한 드론 소음으

로 생성한 오염 음성 데이터 13,860 샘플과 인터넷에

서 수집한 드론 음향으로 생성한 오염 음성 데이터 

13,860 샘플을 이용하여 음성 향상 성능을 관찰하고, 

실제 드론 소음 오염 음성과 인터넷 드론 소음 음성

을 9:1, 4:1, 3:1, 2:1, 1:1, 1:2, 1:3, 1:4, 1:9의 9가지의 비

율로 혼합한 훈련 데이터를 이용하여 성능을 비교하

였다. 

깨끗한 음성과 실제 수집한 드론 소음을 이용하여 

3종류의 SNR(-5 dB, 0 dB, 5 dB) 별로 1,680 샘플의 테

스트 음성 데이터를 생성하여 음성 향상 기법을 적

용하고 그 성능을 관찰하였다. 스펙트럼 차감법에서

는 잡음 추정을 위해 통계 최소 추정 기법과 통계 평

균 추정 기법을 적용했다. 마스크 기반 음성 향상 기

법에서는 실제 드론 소음 오염 음성 데이터와 인터넷 

드론 소음 오염 음성 데이터를 각각 훈련 데이터로 사

용하여 성능을 비교하였다. 음성 향상 성능 평가는 

Source to Distortion Ratio(SDR),[18] Perceptual Evaluation 

of Speech Quality(PESQ),[19] Short-Time Objective Intelli-

gibility(STOI)[20]를 이용했다.

실험에 사용한 음성 데이터의 샘플링 비율은 8 

kHz이며 마스크 기반 기법에서 푸리에 변환을 위해 

사용하는 윈도우의 길이는 50 ms, 윈도우의 이동 길

이는 20 ms로 설정하였다. FFT의 개수는 512로 설정

하였고, 크기 스펙트럼은 에너지 값을 포함하여 총 

257 차원으로 설정하여 실험에 사용하였다. 학습률

은 0.001로 설정하였고 optimizer로는 adam을 사용하

였다.

4.2 실제 드론 소음 환경과 인터넷 수집 드론 

음향 환경에서의 음성 향상 성능 평가

Table 1은 실험에서 사용한 음성 향상 기법 성능을 

각각 SDR, PESQ, STOI로 평가하여 비교한 결과이다. 

실험에서의 모든 결과는 3종류의 SNR(-5 dB, 0 dB, 5 

dB)에 대한 평균값을 나타낸다. No processing은 아무 

음성 향상 기법도 적용시키지 않은 오염 음성에 대

한 평가이고, Spsub_avg는 통계 평균값 추정법을 적

용한 스펙트럼 차감법, Spsub_min은 통계 최솟값 추

정법을 적용한 스펙트럼 차감법을 나타낸다. Mask + 

Real Drone은 실제 드론 소음에 오염된 음성 데이터

를 심층 신경망 모델의 훈련에 사용한 마스크 기반 

음성 향상 기법을 나타내고, Mask + Internet Sound는 

인터넷에서 수집한 드론 음향 데이터를 이용하여 생

성한 오염 음성 데이터를 모델 학습에 사용한 경우

를 나타낸다.

실험 결과로부터 마스크 기반 음성 향상 기법이 

스펙트럼 차감법과 비교하여 상당히 우수한 음성 향

Fig. 5. Architecture of the proposed Self-Attention 

model.

Fig. 6. Block diagram of the proposed speech en-

hancement system with Self-Attention model.
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상 성능을 나타내는 것을 확인할 수 있다. 또한 실제 

드론 소음 오염 음성을 이용하여 훈련한 경우(Mask 

+ Real Drone)가 인터넷 드론 음향을 이용하여 훈련

한 경우(Mask + Internet Sound)보다 월등히 향상된 결

과를 나타내는 것을 확인할 수 있다. 실제 드론 소음

을 이용하여 생성한 오염 음성을 테스트 데이터로 

사용했기 때문에 테스트 환경과 훈련 환경이 일치하

는 Mask + Real Drone 실험이 Mask + Internet Sound에 

비해 높은 성능을 내는 것은 당연한 결과로 생각할 

수 있다. 

인터넷에서 수집한 다양한 환경의 드론 음향을 이

용하여 모델을 학습한 경우, 테스트 환경과 일치하

는 Mask + Real Drone 실험 결과와 비교할 만한 성능

을 나타내는 결과는 인터넷에서 취득한 드론 음향 

데이터로 실제 드론 소음 데이터를 마스크 기반 음

성 향상을 위한 모델 훈련 용도로 어느 정도 대체할 

수 있다는 것을 시사한다.

Table 2는 마스크 기반 음성 향상 기법에서 실제 드

론 소음 오염 음성과 인터넷 수집 드론 소음 음성을 

다양한 비율로 혼합한 데이터로 훈련한 모델을 이용

하여 음성 향상 결과를 얻고 이를 각각의 지표로 평

가한 것이다. 예상할 수 있는 것과 같이 인터넷 수집 

드론 소음 데이터의 혼합 비율을 높일수록 음성 향

상 성능이 점차 하락하여, 인터넷 수집 드론 소음만

을 사용할 경우에는 대폭적인 성능 하락을 가져오는 

것을 관찰할 수 있다. 하지만 혼합 비율을 1:2 즉, 인

터넷 드론 음향 데이터를 67 %로 혼합했을 경우에 

실제 드론 소음만을 사용한 경우 대비 성능 하락 비

율이 SDR, PESQ, STOI에 대해 각각 2.34 %, 0.82 %, 

0.43 %에 불과하고, 혼합 비율을 1:9 즉, 인터넷 드론 

음향 데이터를 90 %까지 혼합했을 경우에도 성능 하

락 비율이 3.24 %, 1.31 %, 0.64 %에 지나지 않는다. 

이와 같은 결과는 재난 상황과 같이 모델 훈련에 충

분한 양의 실제 드론 소음을 취득하기 어려운 환경

에서는 인터넷 등에서 수집한 드론 음향을 이용하여 

음성 향상 모델을 위한 훈련 데이터를 생성하여 사

용할 수 있음을 의미한다.

4.3 Self-Attention 모델 성능 평가

Table 3은 본 논문에서 제안하는 Self-Attention 기법

을 VF 모델에 적용하여 음성 향상 성능을 평가한 결

과를 나타낸다. Fig. 5의 구조에서 Query에 해당하는 

잡음 정보를 다양한 추정 방법을 사용하여 그 성능을 

비교했다. 이 실험에서는 실제 드론 소음 오염 음성 

데이터(Real Drone)을 이용하여 모델을 학습했다. 

System 1에서는 스펙트럼 차감법의 결과로 얻어

지는 깨끗한 음성을 다시 입력 오염 음성에서 차감

Table 1. Speech enhancement evaluation results in 

SDR. 

SDR PESQ STOI

No processing 0.56 2.653 0.859

Spsub_avg 4.05 2.839 0.855

Spsub_min 2.78 2.700 0.850

Mask+Real Drone 18.81 3.673 0.934

Mask+Internet Sound 15.32 3.299 0.877

Table 2. Mask-based speech enhancement evalua-

tion results with various mixed-rates of real drone 

sound and internet scraped sound for training data.

Real (%)
Internet 

(%)
SDR PESQ STOI

100 0 18.81 3.673 0.934

90 10 18.99 3.693 0.935

80 20 18.78 3.693 0.935

75 25 18.79 3.681 0.934

67 33 18.94 3.671 0.933

50 50 18.65 3.647 0.930

33 67 18.37 3.643 0.930

25 75 17.77 3.631 0.921

20 80 18.24 3.633 0.929

10 90 18.20 3.625 0.928

0 100 15.32 3.299 0.877

Table 3. Speech enhancement evaluation results 

using Self-Attention model with different types of 

noise estimation for query of the attention model. 

Query noise information 

estimation
SDR PESQ STOI

System 1: 

 19.34 3.705 0.937

System 2: Mean() 19.09 3.711 0.937

System 3: None-negative 

interval mean value
19.65 3.723 0.936

System 4: Statistical minimum 19.52 3.734 0.937
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하여 얻은 결과를 잡음 정보로 가정하여 Attention 모

델의 Query로 사용했다. System 2에서는 System 1에

서 얻은 잡음 신호를 평균을 내어 Query로 사용했다. 

System 3과 System 4에서는 스펙트럼 차감법에서 일

반적으로 사용되는 잡음 추정법을 사용했다. System 

3에서는 음성의 시작 전 구간과 끝난 후 구간을 비음

성 구간으로 가정하여 평균 낸 값을 추정된 잡음으

로 사용하는 평균값 추정법을 사용하고, System 4에

서는 통계 최솟값 추정법을 사용했다.

실험 결과는 본 논문에서 제안하는 Self-Attention 

기법을 VF 모델에 적용한 방법이 Attention을 적용하

지 않은 기존의 방법(Table 1의 Mask + Real Drone)과 

비교하여 상당한 성능 향상을 가져오는 것을 알 수 

있다. 특히 비음성 구간 평균값과 통계 최솟값을 이

용하여 추정한 잡음을 Query로 이용한 경우 성능 향

상이 컸고, 평균값을 사용한 경우 Table 1의 Mask + 

Real Drone 결과와 비교하여 SDR이 18.81에서 19.65

로 향상되는 것을 알 수 있고, 통계 최솟값을 사용한 

경우에는 PESQ는 3.673에서 3.734, STOI는 0.934에서 

0.937로 각각 향상되는 것을 알 수 있다. 이러한 결과

는 본 논문에서 제안하는 Self Attention 기법에 적절

한 추정법을 사용하여 잡음 정보를 Query로 이용하

면 잡음에 관련된 특징에 더욱 집중하여 음성 향상

에 도움이 되는 것을 입증한다.

Tables 4와 5는 Self Attention 기법을 적용한 모델에

서 인터넷 수집 드론 소음 음성 데이터의 활용성을 평

가한 결과이다. Table 4는 잡음 추정에 비음성 구간 평

균값을 이용한 System 3을 이용한 결과이고, Table 4는 

통계 최솟값을 이용한 System 4를 이용한 결과이다.

인터넷 드론 음향 데이터를 50 % 비율로 혼합했을 

경우에 System 3은 SDR, PESQ, STOI에 대해 18.89, 

3.626, 0.929를 나타내고 System 4는 19.14, 3.658, 0.929

를 나타낸다. 이러한 결과는 Table 2에서 나타낸 50 %

로 혼합한 VF 모델의 결과인 18.65, 3.647, 0.930와 비

교하여 통계 최솟값 잡음 추정과 Attention 기법을 적

용한 System 4가 SDR과 PESQ을 향상시키는데 큰 기

여를 하고 있음을 나타낸다. 또한 인터넷 드론 음향 

데이터를 75 %까지 혼합했을 경우 System 4는 SDR, 

PESQ, STOI에 대해 18.90, 3.630, 0.928을 나타내고 

Table 2의 75 % 혼합 결과인 17.77, 3.631, 0.921의 결과

와 비교하여 PESQ를 제외하고 상당히 높은 성능을 

보이는 것을 알 수 있다. 또한 75 % 혼합의 경우 실제 

드론 소음 음성만을 사용한 경우와 비교하여 성능 하

락률이 SDR, PESQ, STOI에 대해 System 3은 4.27 %, 

2.61 %, 0.85 %를 나타내고 System 4는 3.18 %, 2.79 %, 

0.96 %를 나타내는데, 이는 Table 2의 VF 모델에서 

75 % 혼합의 경우 하락률이 5.53 %, 1.14 %, 1.39 % 인 

것과 비교하여 PESQ를 제외하고 더 낮은 성능 하락

률을 나타내는 것을 확인할 수 있다. 

이와 같은 결과는 본 논문에서 제안하는 추정 잡

음 정보를 이용한 Attention 기법이 VF 기반의 음성 향

상 기술 성능 향상에 효과적임을 입증하고, Attention 

기법을 적용한 후에도 인터넷에서 수집한 드론 음향

을 이용하여 음성 향상 모델을 위한 훈련 데이터를 

생성하여 활용이 가능함을 의미한다.

V. 결  론

본 논문에서는 재난 환경과 같이 소음이 심한 실제 

환경에서의 음성 처리를 위해 실제 드론 소음 데이터

Table 4. Speech enhancement evaluation results 

using average method for the query noise of the 

Self-Attention model with various mixed-rates of 

real drone sound and internet scraped sound for 

training data. 

Real (%)
Internet

(%)
SDR PESQ STOI

100 0 19.65 3.723 0.936

75 25 19.29 3.688 0.933

50 50 18.89 3.626 0.929

25 75 18.81 3.626 0.928

Table 5. Speech enhancement evaluation results 

using minimum statistics method for the query noise 

of the Self-Attention model with various mixed-rates 

of real drone sound and internet scraped sound for 

training data. 

Real (%)
Internet

(%)
SDR PESQ STOI

100 0 19.52 3.734 0.937

75 25 19.15 3.675 0.933

50 50 19.14 3.658 0.929

25 75 18.90 3.630 0.928
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를 수집하여 오염 음성 데이터베이스를 구축하고 음

성 향상 기법을 적용하여 성능을 평가했다. 음성 향

상 기법으로 스펙트럼 차감법과 심층 신경망을 이용

한 마스크 기반 음성 향상 기법을 비교했다. 또한 기

존 VF 모델 기반의 음성 향상 기법의 성능을 향상하

기 위해 Self-Attention 연산을 적용하고 추정한 잡음 

정보를 입력으로 이용하는 기법을 제안했다. 실험 결

과는 본 논문에서 제안하는 Self-Attention 기법을 적

용한 VF 모델의 음성 향상 평가 지표 SDR, PESQ, 

STOI는 19.52, 3.734, 0.937로 기존의 VF 모델과 비교

하여 모든 지표가 상당히 향상된 결과를 보여주었다. 

이와 같은 결과는 본 논문에서 제안하는 Attention 기

법이 입력 음성 신호의 잡음 관련 특징에 보다 집중

함으로써 음성 향상에 도움을 주는 것을 입증한다. 

인터넷에서 수집한 드론 음향을 이용한 오염 음성 

데이터를 75 % 혼합하여 훈련 데이터에 사용한 경우 

SDR, PESQ, STOI는 18.90, 3.630, 0.928를 나타내고 실

제 드론 소음만을 사용한 경우에 비해 상대적인 성

능 하락률이 각각 3.18 %, 2.79 %, 0.96 %을 나타냈다. 

이러한 결과는 재난 환경과 같이 실제 드론 소음을 

취득하기 어려운 환경에서 실제 데이터와 유사한 데

이터를 인터넷 등에서 수집하여 음성 향상을 위한 

모델 훈련에 효과적으로 활용할 수 있는 가능성을 

확인해준다. 향후 연구에서는 실제 드론에 탑재된 

마이크를 이용하여 음성을 수집하여 실험에 사용함

으로써 실제 상황에 가까운 재난 소음 환경에서의 

음성 향상 실험을 진행할 계획이다. 또한 인터넷 수

집 소음 데이터의 활용을 극대화하기 위해 데이터 

보강(Augmentation), 전이(Transfer) 학습 등을 적용하

여 성능을 비교하고자 한다. 
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