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본 논문에서는 배경잡음에 강인한 잡음제거 알고리즘 설계를 위해서 minimum statistics (A爲) 기법을 codebook driven 

short-term predictor parameter estimation (CEWP) 기법에 접목하는 방법을 제안한다. MS는 stationary 배경잡음에는 

강인하지만, non-stationary 배경잡음에는 싱대적으로 취약하다. CDSTP는 교。n-stationary 배경잡음에 강인한 특성을 

보이지만, 코드북에 없는 배경잡음 환경에는 취약하다. 따라서 non-stationary 배경잡음에 강인한 CDSTP 방법과 별도의 

코드북 학습 과정이 필요 없는 M足를 결합해서 다양한 배경잡음에 강인한 알고리즘을 제안한다. 제안방법은 就나 CDSTP 

방법에 비해서 전체적으로 향상된 perceptual evaluation of speech quality (PESQ) 성능을 나타냈으며, 특히 stationary 

배경잡음과 non-stationary 배경잡음이 섞여 있는 mixed 배경잡음 환경에서 강인한 특성을 보였다.

핵심용어: Minimum statistics, 잡음추정, 음성향상, non-stationary 배경잡음, mixed 배경잡음 

투고분야: 음성처리 분야 (2.3)

In this work, the minimum statistics (MS) algorithm is combined with the codebook driven short-term predictor 

parameter estimation (CDSTP) to design a speech enhancement algorithm that is robust against variety background 

noise environments. The MS algorithm functions well for the stationary noise but r이atively not for the non-stationaiy 

noise. The CDSTP works efficiently for the non-stationary noise, but not for the nois얂 that was not considered in 

the training stage. Tiiu.s, we propose to combine CDSTP and MS. Compared with the Kingly use of W 춌nd CDSTP, 

the proposed method produces betHr perceptual 엱v&lu砒ion of speech quality (PESQ) score, and esp샹eiEly works 

excellent for the mixed background noise between stationary 슜nd non-stationary noises.

Keywords： Minimum statistics, noise estimation, speech enhancement, non-stationary noise, mixed noise 

ASK subject classification： Speech Signal Processing (2.3)

I•서론

음성향상 기법은 휴대기기를 이용한 통신 및 음-악정보

처 리 (music information retrieval) 분야는 물론이고 로 

봇제어를 위한 음성인식 등 다양한 분야에서 필요한 기술 

이다. 음성향상 기법의 성능을 향상시키기 위해서는 잡
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음을 제거하는 기술 자체도 중요하지만, 근본적으로는 

잡음을 추정하는 알고리즘의 성능이 더욱 중요하다.

잡음을 제거하는 기술에는 잡음으로 오염된 음성이 깨 

끗한 음성과 배경 잡음의 합이라는 가정에서 시작된 

spectral subtraction (SS) 방법이 있다 [1], 또한 잡음의 

변화가 주파수 밴드 별로 독립적이라는 가정을 이용하여 

성능을 개선한 multi-band spectral subtraction (MISS) 

방법 등이 있다 [2,3].

잡음 추정 알고리즘은 voice activity detection (VAD)
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을 이용한 방법이나 minimum statistics （MS）를 이용한 

방법 등 다양한 알고리즘들이 연구되어 왔다 [4,5], MS 

잡음 추정 알고리즘은 오염된 입력 신호의 최근 »frame 

구간에 대해서 최소 전력 크기를 가지는 프레임이 잡음만 

포함하고 있는 프레임이라고 가정을 한다. MS는 sta

tionary 배경잡음 환경에서는 비교적 잘 작동 한다고 알 

려져 있으나, non-stationa邛 배경잡음 환경에서는 강인 

하지 못한 성능을 보인다.

반면, codebook driven short-term predictor para

meter estimation （CT8TP）과 같은 방법은 stationary 배 

경잡음 환경뿐만 아니라 non-stationary 배경잡음 환경 

에서도 대체적으로 강인한 성능을 보인다 [6], CWIP 알 

고리즘은 음성과 잡음의 스펙트럼을 linear predictive 

coding （LPC） 계수로 표현하고, 대표적인 스펙트럼 shape 

들을 LPC 형태로 코드북에 저장한다. 이후 maximum

likelihood estimates 방식을 사용하여 음성과 잡음의 코 

드북 파라미터와 각각의 gain 값을 추정하여 잡음을 추정 

하는 알고리즘이다.

하지만, CDSTP는 코드북에 저장된 shape 이외의 잡음 

환경에는 취약하므로 본 논문에서는 CDSTP를 MS와 결 

합하여 사용하는 방법에 대해서 살펴보았다. 또한, 현실 

에서의 잡음은 대부분 두 가지 혹은 그 이상의 잡음이 

섞여 있는 형태로 존재한다. 예를 들어, 전쟁터의 경우 

총소리나 비행기 소리 등이 함께 있기 때문에 본 논문에 

서는 이 러한 mixed 잡음 환경 에 대한 음성 향상 기법도 

살펴보았다. 이러한 mixed 잡음을 제거 하는데 있어서는 

기존의 방법들을 한 가지만 사용 하는 것보다는 서로 다 

른 특성의 잡음 주정 알고리즘을 섞어서 사용하는 것이 

효과적이다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존의 알고 

리즘인 MBSS와 MS에 대한 설명이 있겠고, 3장에서는 

non-stationary 배경잡음 환경에서도 강인한 CESTP 알 

고리즘에 대하여 설명할 것이다. 4장에서는 제안하는 알 

고리즘에 대한 자세한 설명을 하도록 하겠다. 5장에서는 

기존 알고리즘들과 제안된 알고리즘에 대한 비교 실험을 

보여준다. 마지막으로 6장에서는 최종 결론을 내리도록 

하겠다.

II. Wti-Band Spectral Subtraction 
（MB夠 and Mnimum Statistics （RS）

MBSS는 잡음의 변화가 주파수 밴드 별로 독립적이라 

는 가정에 근거하며 각 주파수 밴드마다 독립적인 

subtraction factor를 이용한다. 한 프레임에서 다음 프 

레임으로 넘어갈 때 각 주파수 밴드별 잡음이 급격하게 

변화한다면 SS 방식은 한계를 가지게 되며 부분적인 음 

성 왜곡으로 이어지게 된다. MBSS 방식은 음성 스펙트럼 

을 N개의 오버랩 되지 않은 밴드로 나누고, 각 밴드 별로 

독립적으로 SS를 적용해서 잡음을 제거한다.

MBSS가 잡음을 제거하는 과정을 살펴보면, 먼저 잡음 

으로 오염된 음성이 들어오면 FFT를 통해서 주파수 도메 

인으로 바꾸고, 아래 식과 같이 주파수 영역에서 윈도우 

를 씌우는 스무딩 과정을 거치게 된다.

区&）l= E例匕-血耕，<wk<et⑴ 
i =~ M

여기서, 比는 i 번째 프레임의 가중치 윈도우 값을, 

M은 스무딩을 위해 필요한 과거와 미래 프레임의 수를, 

叫<=2雨N은 k 번째 주파수를 伝 = 0, 1, JV-1）,

仿와 乌는 i 번째 프레임의 처음과 끝 주파수를 나타낸다. 

또한 I y, （强）[는 잡음으로 오염된 음성의 i 번째 프레임, 

k 번째 주파수의 스펙트럼 magnitude를 나타내고, 

区（钏）|는丿 번째 프레임, k 번째 주파수의 스무딩된 스 

펙트럼 magnitude를 나타낸다. 원래 스펙트럼 대신 스무 

딩된 스펙트럼을 사용함으로써 확률적으로 원래 스펙트 

럼에 비해서 스펙트럼의 분포 범위가 감소되고 잔여 잡음 

의 변화가 감소되는 효과를 갖는다.

즉, 잡음이 제거된 ，번째 프레임의 스펙트럼 

magnitude 区（况|는 다음과 같이 구할 수 있다.

氐（钏）HE（四：）卜이&（钏）| ⑵

여기서, 区（糾）|는 추정된 잡음의，' 번째 프레임, 玄번 

째 주파수의 스펙트럼 magnitude이고, a* 는 SNR에 따라 

결정되는 subtraction factor 값이다.

MS 잡음 추정 방식에서는 오염된 입력 신호의 최근 

2>frame 구간에 대해서 최소 전력크기를 가지는 프레임 

이 잡음만 포함하고 있는 프레임이라고 가정하기 때문 

에, P-frame 구간은 음성 신호가 비활성화 되는 묵음 구 

간을 포함할 만큼 충분히 큰 윈도우를 선택하여야 하며, 

잡음의 통계적 특성이 변하지 않을 정도의 충분히 작은 

윈도우를 선택하여야 한다. 觇 잡음 추정 알고리즘의 세 

부적인 절차는 다음과 같다.
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먼저 잡음으로 오염된 음성의 periodogram 比（借*）卩 

을 구한다* 구해진 잡음으로 오염된 음성의 periodogram 

은 스무딩 과정을 통해서 급격히 변하는 문제점을 보완한 

다. 스무딩 factor a（£糾）를 이용하여 스무딩된 파워 

스펙트럼 刊项，糾）를 구한다.

P（j,Wj.） = a（j,wit）P（j-l,w）.） + （l-a（j,ws.））| 匕（林）『（3）

그 후 "-frame 윈도우에서 최소 파워 스펙트럼 

Pmin （项，钏）을 구하게 된다. 이때 D값은 150으로 하였고, 

최소 파워스펙트럼은 다음 식을 이용하여 구한다.

4&侦叫）= **in｛，P（j,妃,Rj-l,狄）,...,户（顶-力-1恐）｝ 

⑷

위의 식을 이용해서 구한 최소 파워 스펙트럼은 bias 

정정 요소로 보상 과정을 거쳐서 현재 프레임의 잡음을 

추정하는데 쓰이게 된다.

III. Codebook Driven Short-Term 
Predictor Parameter Speech 

Enhancement （QDSTP）

최근 들어서 non-stationary 배경잡음 처리에 대해서 

도 많은 연구들이 진행되어 왔다. 그 중 한 가지로 CDSIP 

알고리즘이 있다 [6]. CDSTP 알고리즘은 음성과 잡음의 

스펙트럼 shape들을 LPC 계수로 표현하고, 대표적인 스 

펙트럼 sh&p들을 LPC 형태로 코드북에 저장한 후, 해당 

코드북을 이용하여 잡음을 추정하는 방식이다. 잡음으로 

오염된 음성신호는 음성과 잡음 신호로 분리될 수 있다고 

가정하고, 음성과 잡음 신호 각각의 코드북 파라미터 추 

정에는 maximum-likelihood estimates 빙식을 사용하 

였다 [7]. 또한 잡음과 음성의 스펙트럼 shape 이외에 

gain을 계산하는 과정을 추가적으로 포함하고 있다.

CDSTP에서는 음성과 잡음 스펙트럼 shape 코드북에 

서 음성과 잡음 shape 코드벡터 후보를 선정하여 like

lihood 값을 계산하게 되고, likelihood 값을 최소화 하는 

코드북 엔트리와 gain을 추정하여 최종적으로 Wiener 필 

터의 계수로 사용하게 된다. CDSTP에서는 Itakura- 

Saito distortion을 이용하여 음성과 잡음에 대한 적절한 

코드벡터를 찾는다 [81 프레임마다 이와 같은 과정의 반 

복을 통해서 파라미터들을 측정하게 된다.

CDSIP에서 사용하는 파라미터는 LTC 계수와 gain이 

다. 잡음과 음성 shape 코드벡터에 따른 gain 추정은 

non-stationary 배경잡음 추정에 중요한 역할을 한다. 

그림 1은 음성과 잡음의 shape 코드벡터를 통해 gsdn값을 

구하고, Itakura-Saito distortion을 이용하여 최적의 파 

라미터를 찾는 과정을 나타낸다. 잡음으로 오염된 입력 

신호의 스펙트럼과 코드북에 저장되어 있는 정보들을 이 

용해 잡음과 음성의 shape과 gain을 측정한다.

음성과 잡음 코드북에서 각각 1 번째 음성 코드벡터 

｛《｝와丿 번째 잡음 코드벡터 ｛戒｝를 선택하는 과정을 

나타내면

.* 子 arg max max ｛ . 2 2
D = - - _2 _2 底:，（5）

와 같다. 여기서 成과 元는 음성과 잡음의 excitation 

variance를 나타낸다. ⑸ 식의 pdf 务侦雁,어闷；元） 가 

加ussian이폰F 가정하고 likelihood 값을 로그 도메인에 

서 표현하면

「独 咔비'） （ 1 丄
L= / - :--- 2------ ； +111 ----- 5-------- 5  血

J 為 （七 I，

I』血）[2 〔 屈（"시2 丿

⑹

로 나타낼 수 있는데, 鸟（助）는 입력신호의 스펙트럼, 

尤（也）는/번째 음성 코드벡터의 스펙트럼, &（也）는•/ 

번째 잡음 코드벡터의 스펙트럼이다.

（5） 식과 ⑹ 식을 결합을 하게 되면,

3 =竇晳*也曲血）刑））] ⑺

와 같이 나타낼 수 있다. 여기서 孩叫）는 음성과 잡음

그림 1. CDS가3의 기본 블록도

더。1. Basic block diagram of CDSTP.
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코드벡터를 통해 표현한 스펙트럼으로 , .z\,2 + 
心사

와 같이 표현할수 있다. 瘟鸟0)盈(«시는 

입력신호와 합성신호 스펙트럼의 Itakura-Saito 

distortion을 의미하며, 다음 식과 같이 표현할 수 있다.

시"*"1厂保이을쁴十⑻

Gin은 ⑻ 식을 최소화 하는 과정에서 구할 수 있으며

G ； =D ⑼

와 같은 식을 풀면 얻어진다, 이 때’ G와 D는

I ^(w)U；(«)|4 II
]____________

声")|&；(初)|七*(%)『

c=

[J __1一 IID= II II
[I y(也)|&s)『II

PlM\Aj(w)|2|>lj,(w)|2 II
I 円(«시&(3)卩 I

(10)

로 표현할 수 있다 ( II /(w) II = Jl/(w)|dw). 잡음과 음 

성의 SIP 측정에서 몇 가지 이론을 적용할 수 있는데 여 

기서는 파형을 강화하는데 초점을 맞춘다.

｛为*，死原와 같이 최적의 LPC와 gain이 선택이 되 

었다면, 다음과• 같은 Wener filter를 구현하여 잡음 제거 

에 적용할 수 있다 [9], 

므로, 본 논문에서는 CMP와 MS를 결합하여 사용하고 

자 한다.

실생활 환경에서는 단일 잡음만을 듣게 되는 경우는 

거의 없다 대부분의 경우에 우리는 두 가지 혹은 세 가지 

이상의 잡음에 노출되고, 이러한 잡음 환경에서 음성에 

대한 여러 가지 기술들, 즉, 휴대기기를 이용한 통신 및 

음악정보처리 (music information retrieval) 등을 수행 

해야 한다. 따라서 기존 알고리즘들이 고려했던 단일 잡 

음 제거에 대한 연구와 함께 mixed 잡음에 대한 처리도 

고려하여 MS 와 CDSTP를 접목시킨 알고리즘을 구현 하 

였다. 본 논문에서는 그림 2에서 보듯이 잡음을 제거하는 

데 있어서 한가지의 잡음 추정 방법만을 사용 하지 않고, 

두 가지의 잡음 추정 방법을 연결하여 사용하여 기존의 

알고리즘보다 더욱 강인한 성능을 보이는 알고리즘을 제 

안한다. 제안한 알고리즘에서는 두 방법을 연결할 때 한 

알고리즘을 먼저 사용하여 1차적인 향상된 음성을 얻고, 

이 음성을 두 번째 알고리즘을 이용하여 최종적으로 향상 

된 음성을 얻도록 한다.

4.1. MS + MS
MS나 CDSTP 등의 잡음 추정 알고리즘을 사용하여 잡 

음을 제거할 경우 잡음으로 오염된 원음성에 비해서 향상 

된 음성을 얻을 수 있다. 하지만, 대부분의 알고리즘이 

매 프레임 마다 잡음을 정확하게 추정 할 수는 없기 때문 

에 잔여 잡음이 남게 된다. 실제의 잡음보다 추정된 잡음

Noisy speech

湖Minim 니 m 
Statistics

Minimum 
Statistics

Enhanced 
speech 

(a) MS+MS

Enhanced 
speech

(b) CDSTP+MS

IV. 제안하는 잡음제거 알고리즘

MS는 stationary 배경잡음에는 강인하지만, non- 

stationary 배경잡음에는 상대적으로 취약하다. CDSTP 

는 non-stationaiy 배경잡음에도 강인한 특성을 보이지 

만 코드북에 저장된 shape 이외의 잡음환경에는 취약하

(C) MS+CDSTP

그림 2 제안하는 알고리즘의 블록도.

Fig. 2. 티。ck diagram of the proposed algorithms.
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이 클 경우에는 잡음이 부분적으로 지나치게 제거되어서 

musical noise가 생기게 되고, 실제의 잡음보다 주정된 

잡음이 작을 경우에는 너무 적게 제거가 되어 잔여잡음 

(residual noise) 이 남게 된다. 따라서 유럽 전기통신 표 

준협회 (European Telecommunications Standards 

Institute： ETSI)에서는 음성인식을 위한 음성향상 기법 

으로 다음과 같은 방법을 권고한다 [10], 입력 신호에 대 

해서 우선적으로 Wiener filter를 이용하여 1차적인 잡음 

을 제거하도록 하고, 다시 Wiener filter를 재사용하여 

잔여 잡음에 대한 처리를 하도록 한다.

본 논문에서는 음질 향상 괸점에서, ETSI어서 권고한 

Wiener filter를 multi-stage로 사'용하고자 한다. 이 때, 

Wiener filter의 noise estimation 방법으로 MS 일고리즘 

을 이용하였다. 앞서 설명 하였던 MS 알고리즘이 다잉히- 

잡음 환경에 대해서 우수한 성능을 보임이 보고되었지 

만, 역시 잔여 잡음의 문제가 있으며, 따라서 그림 2 (a)와 

같•이 MS + MS 형태로 잔여잡음을 제거하고자 한다.

4.2. CDSTP + MS
MS + MS 알고리즘은 応를 이용한 1차적인 잡음제거 

후 남아 있는 잔여잡음에 대한 처리로 M咯를 한 번 더 사용 

함으로써 기존의 MS를 한 번만 사용한 경우보다 강인한 

효과를 기대하였다. 하지만, 觇 + MS 는 기대했던 효과 

와는 다르게 perceptual evaluation of speech quality 

(PESQ) [11] 관점의 개선 효과는 없었다. MS + M必의 경 

우에는 한번 제거한 잡음에 대하여 또 한 번 같은 방법으 

로 잡음을 제거를 하였기 때문에 성능 향상이 미미했다.

따라서 잡음 제거 알고리즘들을 접목 시킬 경우에는 

특성이 서로 다른 잡음 추정 알고리즘을 결합하는 것이 

유리하다고 생각할 수 있다. 본 논문에서는 CDSTP 알고 

리즘을 기준으로 두 가지 방법을 제안 하도록 한다. 먼저 

첫 번째로 제안 하는 알고리즘은 그림 2 (b)와 같이 CDSIP 

와 応를 결합한 알고리즘이다. CDSTP의 경우 코드북으 

로 해당 잡음의 특성을 training 하여 갖고 있기 때문에 

MS 알고리즘에 비해 더 강인한 성능을 기대할 수 있다. 

하지만, 코드북을 이용하여 잡음을 제거하였다 하더라도 

잔여 잡음이 존재하기 때문에 이에 대해서는 다른 특성의 

잡음 추정 알고리즘인 觇를 사용하도록 하였다. 즉, 

CDSTP + MS 방법을 사용하면 기존의 방법인 MS나 

CDSTP의 단독 사용보다는 더 강인한 성능을 보일 것으로 

기대할 수 있다.

4.3. MS + CDSTP
CDSTP + MS 방법은 코드북으로 1차적인 잡음추정을 

하고 MS를 이용하여 잔여 잡음을 추정하도록 설계되었 

다. 본 방식은 테스트 음성의 잡음 환경이 CDSTP 코드 

북 학습 환경과 일치하는 경우에는 우수한 성능을 보일 

것으로 기대할 수 있다. 하지만, 일반적인 경우에 테스트 

환경은 학습 환경과 불일치가 발생하므로, MS + CDSTP 

방식을 제안하였다. MS + CDSTP 방법은 우선적으로 MS 

를 이용하여 코드북으로 모델링할 수 없는 집음을 제거하 

고, 남은 잡음을 CDSTP로 모델링하여 제거하고자 하였 

다. 따라서 CDSTP의 단점이라고 할 수 있는 outside 잡음 

에 대해서도 처리가 가능하다는 점이 MS + CDSTP 일고 

리즘의 강점이라 할 수 있다. 또한, CDSTP + MS나 MS 

+ CDSTP 알고리즘은 서로 다른 두 가지 이상의 잡음이 

섞여 있는 mixed 잡음 환경에서 다른 알고리즘보다 더욱 

강인한 성능을 보일 것으로 기대된다.

V. 실험 및 결과

본 논문에서는 제안된 알고리즘의 성능을 평가하기 위 

해서 기존의 알고리즘들을 포함하여 총 6가지의 실험을 

진행 하였다. 실험에 이용된 알고리즘은 다음과 같다.

1) MS

2) CDSTP

3) MS + MS

4) CDSTP + MS

5) MS + CDSTP

6) MS + CDSTPv2

기본적인 실험조건은 다음과 같다. 음성과 배경잡음의 

sampling rate는 8 kHz, window는 hamming window를 

사용했으며, 프레임의 길이는 20 ms로 설정하였다 

CDSTP의 음성 코드북 트레이닝을 위해서는 TIMIT 

database를 이용하였다. TLMIT에서 168명이 녹음한 종 

1680개의 음성을 가지고 (각 사람당 1。문장씩 추출) 1。차 

LPC 계수를 추출한 후, line spectral frequencies (LSF) 

계수로 변환하여 Generalized Lloyd Algorithm (GLA)을 

이용하여 10 bit 음성 코드북을 생성하였다. CffiTP의 잡 

음 코드북 트레이닝을 위해서는 white, volvo, machine

gun, babble noise를 inside 잡음으로 사용하였다. 각 잡 

음의 스펙트로그램은 그림 3과 같으며, 각 잡음 코드북별 

LPC 차수는 6, 6, 16, 10으로 하고 비트할당은 3, 3, 4, 

2 bits로 히였다. LPC 차수와 비트 할당을 높일 경우 
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spectral envelop 표현은 보다 정확해지 지만 복잡도가 증 

가하므로, 성능과 복잡도 관점에서 실험에 의한 최적치 

를 선정하였다.

알고리즘의 성능 평가를 위해서는 트레이닝 과정에서 

사용되지 않은 음성과 잡음을 이용하였다. 테스트 음성 

신호로는 TIMIT database에서 추출한 50명의 화자 (남자 

24명, 여자 26명)에 대해서 각각 10문장씩 추출하여 총 

500문장의 신호를 사용하였다’ 그림 4는 학습 시 고려되 

지 않고 테스트에만 사용된 outside 잡음인 F16, 

polyphonic ringtone, machinegun+white 잡음의 스펙 

트로그램이다. 음성신호에 대하여 해당 잡음들을 0 dB, 

10 dB, 20 dB로 섞어서 사용 하였다.

표 1은 각 알고리즘의 음질을 perceptual evaluation 

of speech quality (PESQ) 점수로 계산한 결과이다 [10].

또한 각 알고리즘에 대해 log spectral distortion (LSD) 

과 segmental speech-to-noise ratio (SSNR) 값을 이용 

해 잡음 추정 이 잘 되 었는지를 확인 하였다. 표 2는 LSD 

를 이용한 결과 값이고, 표 »은 SSNR을 이용한 결과 값。] 

다. LSD와 SSNR은 10dB의 volvo, babble 단일 잡음과 

machinegun + white 의 혼합된 잡음을 사용하여 측정하 

였다

5.1. MS vs MS+MS
MS 잡음 추정 알고리즘을 사용하여 잡음을 제거 하였 

을 경우 모든 잡음이 제거가 되지 않고 어느 정도의 잔여 

잡음이 존재하는 것을 알 수 있다. 때문에 잔여 잡음을 

처리하기 위해 MS를 두 번 사용하여 결과를 비교해 보았 

다. PESQ 괸점에서 살펴보면. 표 1에서 보는 바와 같이 

MS를 두 번 사용하였을 때는 MS를 한번만 사용하는 것에 

비해 큰 개선효과가 없었다. 표 2와 3의 SD와 SSNR 결과 

를 보면, PESQ 관점에서 약간의 이득이 있었던 volvo 잡 

음에 대해서만 이득이 있고, 그 외의 잡음 환경에 대해서 

는 큰 개선 효과가 없음을 알 수 있었다.

5.2. MS vs CDSTP
MS는 대체적으로 stationaiy 배경잡음에 강인한 방법

그림 3. Inside 잡음의 spectrogram： 위에서부터 차례대로 

babble, volvo, white, machinegun noise (x축은 time, 

y축은 normalized frequency).

Fig. 3. Spectrogram for the inside noises： in 이"der, babble, 

volvo, white, and machinegun noise (x and y axes 

denote time and normalized frequency, respec

tively).
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그림 4. Outside 잡음의 spectrogram： 위에서부터 ringtone, 

터 6, machinegun+white noise (x축은 time, y축은 

normalized frequency).

Fig. 4. Spectrogram for the outside noises： in order, 

ringtone, F16, and machinegun+white noise (x and 

y axes denote time and normalized frequency, 

respectively).
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표 1. 기존 알고리즘과 제안한 알고리즘의 PESQ값 비교

Table 1. PESQ scores of the conventional and proposed algorithms.

Noise type (SNR) MS MS+MS CDSTP CDSTP+MS MS+CDSTP MS+CDSTPv2

Inside 
training 
noise

machinegun (0 dB) 2.43 2.41 2.76 272 2.44 2,44

machinegun (10 dB) 3.06 3.04 3.32 3.30 3.06 3.08

machinegun (20 dB) 3.56 3.55 3.72 3.70 3.56 3.60

volvo (0 dB) 3.21 3,24 3.58 3.61 3-26 3.44

volvo (10 dB) 3.82 384 4.03 4,05 382 4.00

volvo (20 dB) 4.25 4.22 4.26 4.25 4.22 4.30

white (0 dB) 1.70 1.70 1.76 1.77 1.85 1.86

white (10 dB) 2.29 2.30 2.51 2.55 254 255

white (20 dB) 2.93 2.94 3.15 3.2 3.19 3.19

babble (0 dB) 1.91 1.90 1.88 1.88 1.94 1.92

babble (10 dB) 2.57 257 2.61 2.63 2.67 2.67

babble (20 dB) 3.21 3.21 3,27 3,30 3.32 333

Outside 
training 
noise

F16 (0 姻 2,07 207 1.93 1.99 209 209

F16 (10 dB) 2.70 2.70 2.66 272 2.73 2.74

F16 (20 dB) 3.34 3.34 3.31 339 3.37 3.37

ringtone (0 dB) 1.83 1.83 1.85 1.85 1.86 1.87

ringtone (10 dB) 2.49 2.49 2.52 2.52 2.51 2.51

ringtone (20 dB) 3.12 3.12 3.16 3.16 3.14 3.14

machinegun + white (0 dB) 1.49 1.47 1.36 1.40 1.58 1.55

machinegun + white (10 dB) 2.20 2.19 1.95 2.02 2.41 2,34

machinegun white (20 dB) 287 2.86 2.74 2.80 3.07 3.04

표 2 각 알고리즘의 LSD 값 비교 (10 dB 잡음에 대한 결과 

Table 2. LSD scores of the conventional and proposed algorithms.

log spectral distortion

MS MS+MS CDSTP CDSTP+MS MS+CDSTP MS+CDSTPV2

volvo 1.36 1.07 0.96 0.98 1.17 0.90

babble 3.52 3.52 3.43 3.56 3.40 3.41

machin^un + white 6.61 6.65 7.39 7.48 5.05 5.55

표 3 각 알고리즘의 SSNR 값 비교 (10dB 잡음에 대한 결과)

Table 3. SSNR $c이伊 of the conventional and proposed algorithms.

segmental SNR

MS MS+MS CDSTP CDSTP+MS MS+CDSTP MS+CDSTPV2

volvo 0.77 0.88 0.85 0.87 0.96 0.83

babble 5.17 5.18 4.95 4.93 5.06 5.01

machin^un + white 1.13 1.13 0.96 0.95 1.24 1.21

으로 알려져 있고, 잡음 신호에 대하여 별도의 학습 과정 

이 필요하지 않다. CDSTP는 stationaiy 배경잡음 뿐만 

아니라 non-stationary 배경잡음에서도 강인한 성능을 

보인다. CTOTP의 경우 잡음 코드북에 존재하는 잡음인 

inside 잡음에 대해서는 대체로 MS 보다 좋은 성능을 보 

인다. 왜냐하면 제거하고자 하는 잡음에 대한 정보를 LP 

스펙트럼 형태의 코드북으로 갖고 있기 때문에, 과거 

/Aframe만을 이용하여 잡음을 추정하는 拔에 비해 더 

강인한 효과를 나타내게 된다. 특흥I, non-stationary 배 

경잡음인 machinegun 잡음에 대해서는 성능 향상 효과 

가 크게 나타난다’

반면에, 잡음 코드북에 존재하지 않는 outside 잡음 환 

경에 대해서는 CDSTP보다는 MS에서 보다 좋은 성능이 

관찰된다. 특이할 점은 코드북 학습 시 고려하지 않은 
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ringtone 잡음의 경우 일부 프레임에서 보이는 LP 스펙 

트럼의 유사성 때문에 MS에 비해서 01妁TP의 성능이 더 

좋게 관찰된다는 점이다. 즉, CDSTP를 실생활에서 적용 

할 경우 모든 종류의 잡음에 대해서 코드북을 학습할 필 

요는 없으며 대표적인 잡음군만을 선정하여 학습하더라 

도 MS 보다 우수한 성능을 기대할 수 있다. 그에 대한 

결과는 표 1의 PESQ점수오｝ 표 2의 LSD, 표 3의 SSNR의 

값에서 확인 할 수 있다.

5.3. 제안하는 알고리즘

표 1,2,3에 보듯이 CWTP만을 사용하여 음성 향상을 

시키는 것 보다는 제안하는 알고리즘인 CDSIP의 앞 또는 

뒤에 MS 알고리즘을 접목하여 잡음을 주정하였을 경우 

가 대체적으로 성능이 향상됨을 볼 수 있었다. MS를 접목 

시킴으로 CDSTP의약점인 outside 잡음에 대한 보완이 

가능하기 때문이다. 이 때, inside 잡음에 대해서는 

CDSTP를 먼저 수행하고 남은 잔여 잡음을 瞄로 처리하 

는 CDSTP+MS 방식의 성능이 우수하였고, outside 잡음 

에 대해서는 MS+CDSTP 방식의 성능이 우수하였다.

예외적으로 machinegun 잡음의 경우는 discrete 한 특 

성이 있기 때문에 MS와 같이 과거 ZAframe이내의 

window를 살펴서 잡음을 측정하는 방식으로는 제거가 

불가능하고, MS의 접목 없이 CDSTP만을 사용 하는 경우 

가 가장 우수한 성능을 나타낸다.

또한, 제안 알고리즘은 mixed 잡음 환경 인 machine- 

gun+white 잡음 환경에서 다른 알고리즘보다 더욱 강인 

한 성능을 보이는 것을 알 수 있다. Mixed 잡음 환경에 

대해서는 먼저 MS로 제거 가능한 잡음을 제거한 후 

CDSTP를 이용하여 MS로는 제거하기 힘든 machinegun 

잡음을 제거하도록 하기 때문에 기존의 알고리즘보다 더 

욱 강인한 성능을 볼 수 있다.

따라서 예측 가능한 잡음 환경에서는 CDSTP+觇 방식 

이, 그리고 mixed 잡음 환경을 포함한 예측이 힘든 다양 

한 잡음 환경을 고려하면 MS+CDSTP 방식이 가장 우수 

한 성능을 보인다고 할 수 있다.

MS+CE8TP 방식에서는 MS를 먼저 실행하여 CISTP 

에 사용될 잡음 스펙트럼의 shHpe이 변하기 때문에 

CDSTP 잡음 코드북 학습 시 MS로 처 리한 잡음 신호를 

이용하는 것이 바람직하다. 이 방식을 MS+CDSTPv2로 

명명하였으며, 표 1에서 보는 바와 같이 MS+CDSTPv2 

방법이 NK+CDSTP 방법에 비해서 insride 잡음에 대해서 

는 대체로 좋은 성능을 나타내며, outside 잡음에 대해서 

도 비슷한 성능을 나타냈다. Mixed 잡음에 대해서는 좋 

지 못한 성능을 보이는데 이것은 MS+CDSTPv2 방법이 

machineguii과 white가 섞인 잡음을 고려해서 코드북 설 

계를 하지 않았기 때문이다. 이러한 결과는 표 2를 통해 

서도 볼 수 있다. 하지만 예외적으로 표 3의 SSNR 관점

에서는 다른 두 결과와는 조금 다르게 MS+CDSTP가 

MS+0KTP成에 비해 조금 더 좋은 성능을 가짐이 관찰 

되었다.

VI•결론

본 논문에서는 mixed 잡음을 포함한 non-stationary 

잡음 환경에 강인한 배경 잡음 추정 알고리즘으로 MS와 

CDSTP를 결합하는 방식을 제안하였다. 잡음 코드북 학 

습시 고려한 잡음 환경에 대해서는:MS를 CDSTP의 후처 

리로 사용하는 경우가, 학습 시 고려하지 못한 잡음 환경 

에 대해서는 MS를 CDSTP의 전처 리로 사용하는 경우가 

각각의 알고리즘을 독립적으로 사용하는 경우보다 우수 

한 방식을 보임을 알 수 있었다. 동일한 잡음 추정 알고리 

즘인 MS를 두 번 연속적으로 사용하는 경우의 성능개선 

이 미미함에 비흐］］, non-stationary 환경에 강인한 

CDSTP와 별도의 학습 고｝정이 필요 없는 MS를 결합하는 

제안 방식은 PESQ 관점에서 상당한 성능개선 효과를 보 

였다. 그리고 LSD와 SS昭의 값에서도 PESQ점수와 대체 

로 비슷한 결과를 볼 수 있었다. 특흐］, 본 논문에서 고찰 

한 mixed 잡음 환경에 대해서는 다른 기존 알고리즘보다 

훨씬 강인한 성능 향상을 얻을 수 있었다. 향후에는 

CDSTP 학습 시 필요한 잡음 군에 대한 연구를 진행할 

예정이며, 제안 알고리즘을 음■성코딩, 음성인식, 음악정 

보처리 등 다양한 분야에 적용해 볼 예정이다.
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