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요   약
현재 음성인식 기술은 인공지능 비서, 전화자동응답, 네비게이션 등 다양한 분야에서 사용되고 있으며 인간의 

음성을 디바이스에 전달하기 위해 음성 신호를 텍스트로 변환하는 Speech-To-Text (STT) 기술을 필요로 한다. 
초기의 STT 기술의 대부분은 확률 통계 방식인 Hidden Markov Model (HMM)기반으로 이루졌으며, 딥러닝 기술의 
발전으로 HMM과 함께 Recurrent Nural Network (RNN), Deep Nural Network (DNN) 기법을 사용함으로써 
과거보다 단어 인식 오류를 개선하며 20%의 성능 향상을 이루어냈다. 그러나 다수의 화자 혹은 생활소음, 노래 등 
소음이 있는 주변 환경의 간섭 신호 영향을 받으면 인식 정확도에 차이가 발생한다. 본 논문에서는 이러한 문제를 
해결하기 위하여 음성 신호를 추출하여 주파수성분을 분석하고 오디오 신호 사이의 주파수 영역 correlation 연산을 
통해 음성 신호와 노이즈 신호를 구분하는 것으로 STT 인식률을 높이고, 목소리 신호를 더욱 효율적으로 STT 
기술에 입력하기 위한 방안을 제안한다.

1. 서론
음성인식 기술은 인공지능 비서, 네비게이션 등 이미 우리 

생활의 많은 부분에서 사용되고 있다. 이러한 기술들은 인간의 
음성을 디바이스에 전달하기 위해 음성 신호를 텍스트로 
변환하는 Speech-To-Text(STT) 기술을 필요로 한다.

초기의 STT 기술은 대부분 확률 통계 방식인 Hidden 
Markov Model (HMM) 기반으로 이루어졌으며, 2010년대 
들어서면서 HMM과 함께 Recurrent Nural Network (RNN), 
Deep Nural Network (DNN) 방식을 사용하는 것으로 단어 인식 
오류를 개선하여 20%의 성능 향상을 이루어 냈다.[1] 그럼에도 
불구하고, 주변 잡음이 존재하는 경우 음성의 인식률이 떨어져 
STT 기술을 적용하기 힘든 경우가 발생한다.

기존 기술의 제한 사항을 극복하기 위하여 음악과 음성이 
혼합된 오디오로부터 음성만을 추출하여 이를 주파수 영역에서 
분석하고, 주파수 성분의 correlation 연산을 통해 음성에 남은 
잔여 잡음을 제거하고자 한다. 본 논문에서는 음성 신호 사이 

주파수 영역에서의 correlation 연산을 통해 음성 신호와 노이즈 
신호를 구분하는 것으로 STT 인식률을 높이고, 음성 신호를 
더욱 효율적으로 STT 기술에 입력하기 위한 방안을 제시한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 주파수 분석을 
위해 사용되는 연산과 음원추출 및 문자 변환 기술에 대한설명을 
하고, 3 장에서는 본 논문에서 제안한 방안에 대하여 설명한다. 
4장에서는 제안한 기법의 성능을 실험을 통해서 확인한다. 
마지막으로 5장에서는 본 논문에 대한 결론을 맺으며 마무리한다.

2. 배경 기술
2-1. Short-Time-Fourier-Transform (STFT)
  오디오 신호는 시간의 변화에 따른 1차원 신호의 세기 변화로 

표현되기 때문에 다양한 신호가 섞여 있을 경우 시간 영역에서 
신호의 세기 변화만으로 각 신호의 특징을 구분하기에 어려움이 
있다. 차원이 매우 크고 여러 주파수의 합으로 이루어진 오디오 
신호의 특성 때문에 시간영역에서 특징을 알아보기에는 한계가 
있다.
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식 (1)은 Fourier Transform으로 시간 영역에 대한 함수를 다
양한 주파수를 가지는 주기함수의 합으로 나타냄으로써 주파수 
영역으로 변환하는 연산이다. f(x)는 시간영역에서의 신호, F(u)는 
주파수 영역에서의 신호를 나타내며 는 오일러 공식(2)를 의미한
다. 오디오 신호에 식(1)을 적용할 경우 해당하는 신호의 주파수 
영역 성분을 구할 수 있다. 

그림 1은 푸리에 변환을 사용한 신호의 변환 예시로 시간 
영역에서 여러 주파수를 가진 신호가 섞여 있는 경우 붉은색 
신호와 같이 중첩되어 각 신호를 구분하는 것이 힘들지만, 
푸리에 변환을 거친 푸른색의 경우 각 주파수에 따른 크기를 
구분하는 것이 가능하다. 

xt≡X  
 ∞

∞

xtwte itdt   (3)

STFT는 데이터를 시간에 대해 구간을 작게 나누어 Fourier 
Transform을 하는 방법으로 시간에 따라 주파수 성분이 변화하
는 신호의 정보를 효율적으로 분석하기 위하여 STFT를 이용한다. 
식 (3)는 STFT 변환 식으로 여기서 w(t)는 윈도우 함수를 나타낸
다. 오디오 신호에 STFT를 적용한 결과를 시간과 주파수를 각각 
가로, 세로 축으로 설정하고 각 주파수의 세기를 dB 단위의 색 
변화로 표현한 3차원 그래프를 spectrogram이라고 한다. 

그림 2는 STFT가 적용된 오디오 신호를 스펙트로그램으로 
표현한 예시이다. 스펙트로그램에서 주파수의 세기에 따라 
색으로 구분되는데 노란색에 가까울수록 주파수의 세기가 강한 
것이고 자색을 띌수록 주파수의 세기가 약한 것을 의미한다.

Spectrogram의 세로축 샘플 중 1개를 살펴보면, 주파수의 
세기를 그래프를 이용하여 살펴볼 수 있으며, 그림 3과 같이 
각각 단일 화자의 음성만을 포함하는 독백과 다수 화자의 음성을 
포함하는 대화 구간의 주파수 특징을 확인 할 수 있다. 독백 
구간의 경우 대부분 특정한 주파수에 분포하고 있고 대화 
구간에서는 다수 화자의 음성이 겹치게 되어 독백의 경우보다 
조금 더 다양한 영역의 주파수에서 세기가 강하게 나오는 것을 
확인할 수 있다.

2-2. Deep learning-based audio processing
Spectrogram은 1차원의 오디오 신호를 일정한 길이의 

구간으로 나눈 다음, 각 구간에 대한 Fourier Transform을 
적용하여 가로축에는 시간정보를 세로축에는 주파수의 크기를 dB 
단위로 표현한 2차원 이미지로 표현할 수 있으며, 이미지 처리에 
사용되는 CNN을 기반으로 하는 딥러닝 프로그램의 학습 
데이터로 사용하는 것이 가능하다. [3]

2-2-1. Speech-To-Text (STT)

STT는 음성신호를 문자로 변환하는 기술로 음성인식이라고도 
한다. STT 기술은 과거 논리적인 프로그래밍부터 시작하여 
통계적 기계학습 방식을 거쳐 현재는 딥러닝을 활용하여 
인식하는 방식으로 빠른 속도로 발전하고 있다. 개념적으로 음성 
신호를 문자 기호로 해석한다는 차원에서 음성 인식 알고리즘을 
디코더(decoder)라고 부르기도 한다. 

2-2-2. Singing Voice Separation (SVS)

SVS는 가수의 음성이 함께 녹음된 오디오와 음성을 녹음하기 
전 악기의 소리만 녹음된 2가지 종류의 오디오 신호를 사용하여 
음성과 악기 소리가 함께 있는 오디오 신호로부터 음성 신호와 
악기 신호를 분리하도록 학습된 딥러닝 네트워크이다. 오디오 신
호를 Spectrogram으로 변화하고 스펙트럼 변화를 감지함으로써 
spectral이급격히 변하는 시점을 기점으로 삼아 음원을 조각 낸 

그림 1. 푸리에 변환 예시
Fig 1. Example of Fourier transform

그림 2. 오디오 신호의 스펙트로그램
Fig 2. Spectrogram of audio signal

 
그림 3. 독백의 주파수 성분 (좌), 대화의 주파수 성분 (우)
Fig 3. Frequency of monologue (Left), Frequency of dialogue (Right)
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다음에 학습된 정보를 사용하여 음성 분리를 진행하고, 분리된 
Spectrogram 데이터를 오디오 신호로 복원하는 과정을 통해 음
원 분리 과정이 마무리된다.[4]

3. 음성 주파수 기반 노이즈 필터링
SVS를 사용해 오디오 신호가 음악과 음성으로 분리되는 과정

에서 완전히 제거되지 못한 잔여 잡음 남기도 하고 분리된 음원
을 재구성하는 과정에서 왜곡되어 새로운 잡음이 생겨나는 한계
가 존재하기 때문에 STT 인식률을 높이기 위해서는 이러한 잡음
을 제거하는 과정이 필요하다. 따라서 본 논문에서는 비음성 요
소에 의해 STT 인식률이 저하되는 문제를 개선하기 위하여 주파
수 영역의 correlation을 사용하는 잔여 잡음 제거 필터를 제안
한다.

 
그림 5. 음성 주파수 기반 노이즈 필터링 구조도
Fig 5. Structure of voice frequency-based noise filtering

음성 주파수 기반 노이즈 필터링 구조도는 그림5와 같다. 음악
과 음성 신호가 혼합된 오디오 신호로부터 SVS를 사용하여 음성 
신호를 분리한다. STFT를 분리된 음성 신호에 적용하여 주파수 
영역으로 변환하는 것으로 음성 신호의 각 구간별 주파수 성분을 
알아낼 수 있으며, 주파수 영역에서 correlation 연산을 통해 구
현한 필터를 이용하여 음원을 필터링 한다.

 

그림 6. 동일 화자 독백의 correlation 결과(좌) 다른 두 화자의 correlation 결과 
(우)
Fig 6. Correlation result of same speaker’s voice signal (left) and different 
speaker’s voice signal (right)

그림6은 단일 화자 독백 신호를 기준으로 동일한 화자의 독백
과 다른 두 화자의 대화 구간의 주파수에 correlation 연산을 사
용한 결과이다. 동일한 화자의 독백은 특정 주파수 구간에 높은 
값을 가지는 결과가 모이고, 여러 화자의 대화는 넓은 범위에 값
이 분포되어 전체적으로 낮은 값이 나오는 것을 확인 할 수 있다.

그림 7. Correlation 연산을 이용한 필터 설계
Fig 7. Filter architecture using correlation

주파수 영역의 correlation을 사용하는 잡음 제거 필터는 이러
한 결과를 사용하여 그림 7과 같은 과정을 통해 기준으로 사용한 
음성 시그널과 각 구간의 correlation 연산 결과의 최대값을 계
산하고, 연산 결과의 값이 설정된 한계 값보다 낮은 경우 해당 
시간 구간의 음성 신호가 다수 화자의 음성 혹은 잡음을 포함한
다고 판단하고 해당 구간의 신호를 제거한다. 

4. 실험 결과
본 장에서는 3장에서 제안한 음성 주파수 기반 노이즈 필터링 

과정을 실제로 구현하여 검증한 결과를 확인한다. 실험에 사용된 
오디오 신호는 음성과 음악 신호를 모두 포함한 콘텐츠를 사용하
였으며, MIT 라이센스의 “Vocal Remover” SVS 프로그램을 사용
하여 음성 신호를 분리하고, 실험 결과를 평가하기 위해 원본 오
디오와 3장에서 제안한 과정으로 처리된 음성 신호의 STT 실험
을 진행했다. 본 논문의 실험에서는 전체 신호에서 주파수의 세
기가 가장 강한 4개의 신호를 기준 신호로 correlation 연산에 
사용하여 그 중 최대값을 가져왔으며, 설정된 한계 값은 
correlation연산 결과의 최댓값의 1%에 해당하는 값을 사용했다.
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그림8의 상단의 파형은 음성과 음악이 분리되지 않은 원본의 
파형이고 하단의 파형은 SVS를 통해 분리된 음성만의 파형을 나
타낸다. 두 파형을 비교해보면 SVS 과정만으로 비음성요소가 제
거되면서 깨끗해진 것으로 보인다. 하지만 여전히 두 대사 사이
에 제거되지 못한 잡음이 존재하며, 3장에서 제안한 과정을 통해 
그림 9와 같이 잡음이 제거되는 것을 확인 할 수 있다.

그림9는 필터를 사용하여 추출된 음성에 대한 파형이다. 상단
은 필터링 된 음성에 대한 파형이고 하단은 제거한 잡음에 대한 
파형이다. 그림8의 잔여 잡음 제거 전의 파형과 비교해보면 대사 
사이 남아있던 잔여 잡음이 사라진 것을 확일 할 수 있다.

표 1. 원본 음성과 필터링 음성의 구간별 정확도 비교
Table 1. accuracy of original signal and filtered signal

표 1은 원본 오디오 신호와 필터링 과정을 진행한 음성 신호 
STT 결과의 각 문장confidence값이다. confidence는 변환된 각 
문장의 정확도를 나타내는 지표로 값이 1에 가까울수록 정확도가 
높다는 것을 의미한다. 전반적으로 필터링 된 음성이 STT에서 
조금 더 높은 정확도를 보이고 있지만, 8번 문장 같은 경우 오히

려 정확도가 낮게 나오는 경우가 발생한다. 그러나 오디오 신호
를 사람이 직접 듣고 확인한 결과 필터링 과정을 진행한 음성 신
호에서 생성된 문장이 더욱 정확한 단어들을 포함한다. 19번 문장
의 경우 원본 오디오를 STT에 입력할 경우 목소리로 인식되지 
않는 구간이었지만, 제안 기술을 사용한 음성 신호에서는 높은 
정확도를 가진 문장을 생성하는 것을 확인했다. STT 결과로 생성
된 전체 문장을 비교할 경우 거의 동일한 내용을 포함하기 때문
에 표 1의 결과를 통해 STT 결과를 크게 변화시키지 않고 정확
도를 상승시키는 결과를 얻었음을 확인 할 수 있다.

5. 결론
본 논문에서는 음성인식 기술이 간섭 신호에 의해 STT 인식률

이 저하되는 문제를 해결하기 위해 간섭 신호를 제거하는 방안에 
대해서 제안하였다. 주파수영역에서의 correlation 연산을 통해 
잔여 잡음의 제거를 위한 필터를 구현하였고 이를 음성에 적용하
여 STT 결과를 크게 변화시키지 않고 정확도가 상승하는 결과를 
확인할 수 있었다. 

그러나 correlation 결과를 판단에 사용할 정확한 한계 값을 
실험 과정을 통해 설정하였기 때문에 적절한 한계 값을 찾아내는 
방법을 알아내기 위한 추가 연구가 필요하며, 제한된 콘텐츠 데
이터의 실험 결과만을 포함하기 때문에 더욱 다양한 오디오 신호
를 수집하여 추가적인 검증과 성능 개선을 위한 후속 연구를 통
해 STT 성능을 더 높여줄 것으로 기대된다.
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그림 8. 원본신호 파형과 비음성을 제거한 음성파일의 파형
Fig 8. Original signal waveform and voice signal waveform

그림 9. 필터링을 거쳐 잡음이 제거된 음성과 제거된 잡음 신호의 파형
Fig 9. Filtered signal waveform and Noise signal waveform
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