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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 음성 생성 모델에 따라 음성 향상을 수행하는 새로운 신경망 구조를 제안한다. 신경망은 입력신호로부터 여기신호와 스펙트럼 포락선을 구하고 각 성분에 대한 품질 향상을 수행하여 출력을 생성한다. 이 때, 각 성분의 특성에 맞는 제약조건을 신경망에 적용하여 음성 생성 모델에 따른 동작을 학습시킨다. 또한, 제안 방법은 음성에 특화된 제한적 동작을 수행하므로 기존 방법에 비해 신경망 복잡도를 감소시킨다. NSDTSEA 데이터셋을 사용하여 신경망 학습과 성능 평가를 진행하였고, 스펙트로그램 분석을 통하여 학습된 신경망이 음성 생성 모델에 따라 동작하여 음성 향상을 수행하는 것을 확인하였다. 또한 객관적 성능평가를 통해 제안 방법이 SEGAN과 WaveNet에 비해 각각 1,344배와 70배 적은 신경망 매개변수를 가지고 더 우수한 품질의 음성을 생성하는 것을 확인하였다. 이를 통해 제안 방법이 음성 생성 모델을 이용하여 적은 양의 신경망 매개변수로도 효율적인 음성 향상을 수행할 수 있음을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes a new neural network architecture for speech enhancement based on speech production model. The network decomposes the input into the excitation signal and spectral envelope, and synthesizes the output after enhancing each component. Constraints appropriate for each component is applied to the network for the intended learning according to the speech production model. In addition, the proposed method conducts limited operations specific to speech, thus reducing the complexity compared with conventional methods. The NSDTSEA dataset is used for network training and performance evaluation, and the spectrogram analysis confirms that the learned network performs speech enhancement according to the speech production model. An objective performance evaluation confirms that the proposed method provides higher performance than the SEGAN and WaveNet, while using 1,344 and 70 times fewer network parameters than the SEGAN and WaveNet, respectively. These results verify that the proposed method can perform effective speech enhancement even using a small network owing to the speech production model.
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      Ⅰ. 서 론
      잡음이 포함된 음성신호에서 잡음을 제거하여 음성신호의 품질을 향상시키는 음성 향상 기술은 음성 통신 및 방송, 미디어 분야에서의 핵심적인 기술 중 하나로 오랜 기간 꾸준한 수요를 가져왔다[1,2]. 최근 머신러닝 기술이 발전함에 따라 전통적인 신호처리 기술에서 벗어나 학습을 통해 음성 향상 방법을 설계하는 연구가 널리 진행되고 있고, 일반적으로 머신러닝 기반의 음성 향상 기술이 신호처리 기반의 기술보다 우수한 성능을 보인다[3].

      머신러닝을 이용한 음성 향상은 다양한 구조와 방법으로 시도되고 있다. 스펙트로그램(spectrogram) 영역에서 잡음 마스크(mask)를 예측하여 잡음 성분을 제거하는 방법[4], U-Net을 이용하여 신호를 다양한 해상도에서 분석하여 품질 향상된 음성신호를 생성하는 방법[5,6], 넓은 시간영역에서의 시간 의존성을 분석하는 WaveNet을 이용하여 고품질 음성신호를 생성하는 방법[7], 적대적 생성 신경망(generative adversarial network, GAN)을 이용하는 방법[8], 또는 이러한 방법들을 복합적으로 이용하는 방법 등이 있다[9,10]. 그러나 이들은 기존 머신러닝 분야에서 널리 사용되고 효과가 검증된 기법을 음성신호에 적용한 것이고, 음성신호에 특화된 최적의 방법이 아니다. 예로, WaveNet은 음성신호가 과거 신호에 의존성을 가지는 특징을 이용하지만 이는 음성신호만의 고유 특징을 고려한 것이 아니라 오디오 신호가 가지는 보편적인 특징을 이용한 것에 가깝다.

      음성신호는 신호를 생성하는 고유의 생성 모델을 가지며, 이는 다른 신호들과 구분되는 뚜렷한 특징이다. 음성 생성 모델(speech production model)에 의하면, 음성신호는 성대(vocal cord)의 출력에 해당하는 여기신호(excitation signal)와 성도(vocal tract)의 공명 동작을 정의하는 스펙트럼 포락선(spectral envelope)의 곱으로 생성된다[11]. 유성음(voiced sound)은 성대를 진동시키며 생성되므로 유성음에 대한 여기신호는 음고(pitch)에 해당하는 기본 주파수(fundamental frequency)의 배음(harmonic)신호가 된다. 반면, 무성음(unvoiced sound)은 성대의 진동 없이 생성되고 이 때의 여기신호는 백색 잡음신호에 해당한다. 따라서 여기신호와 스펙트럼 포락선을 각각 고유의 성질에 맞게 생성하고 이를 결합하는 과정으로 음성신호를 생성할 수 있고, 이렇게 생성된 음성신호는 잡음 신호와 구분되는 고유한 특성을 가진다.

      본 논문은 음성신호의 고유한 특징과 음성 생성 모델을 기반으로 음성신호에 특화된 잡음 제거 방법을 제안한다. 제안 방법은 신경망(neural network)을 사용하여 잡음이 제거된 여기신호와 스펙트럼 포락선을 각각 구하고 두 신호를 곱하여 잡음이 제거된 음성신호를 생성하며, 기존 머신러닝 방법에서 시도되지 않은 새로운 구조로 음성 향상을 수행한다. 또한, 제안 방법은 음성에 특화된 제한적 동작만을 수행하므로 기존 방법에 비해 신경망 복잡도를 감소시킨다. 즉, 본 논문의 목표는 음성 향상 성능을 높이는 새로운 머신러닝 기술을 개발하는 것이 아니라, 음성 생성 모델을 기반으로 음성 향상을 수행하는 새로운 방법론을 개발하고 동작의 효율성과 성능을 확인하는 것이다. 따라서 본 논문에서 제안하는 핵심 기술은 두 가지로 정리된다. 첫 번째는 음성 생성 모델에 따른 동작을 위해 두 성분의 곱 형태로 음성을 생성하는 신경망 구조를 설계하는 것이고, 두 번째는 각 성분의 특성에 따른 제약조건을 신경망에 적용하여 음성 생성 모델 기반의 동작을 정확히 수행하고 복잡도를 줄이는 것이다. 두 가지 기술을 통해 신경망은 음성 생성 모델에 따라 신호를 분할 및 합성하고 적은 양의 신경망 매개변수(parameter)로도 효율적으로 잡음 제거를 수행할 수 있다.

      제안한 방법의 학습과 성능평가에는 NSDTSEA (noisy speech database for training speech enhancement algorithms and TTS models) 데이터셋을 사용하였고[12], 다양한 조건에서의 동작 비교를 위해 신경망 매개변수 개수와 제약조건 여부 등을 변경하여 신경망을 학습하고 성능을 평가하였다. 스펙트로그램 분석을 통해 신경망이 음성 생성 모델에 따라 동작하는지 검증하였고, PESQ (perceptual evaluation of speech quality), CSIG, CBAK, COVL를 사용하여 음성 향상 성능을 평가하였다[13]. 그 결과, 제안하는 신경망은 추가적인 제약조건 없이도 음성 생성 모델과 유사한 동작으로 학습되고 일정 수준의 음성 향상을 수행하는 것을 확인하였고, 이로부터 해당 신경망이 음성 향상에 적합한 구조임을 확인할 수 있다. 신경망에 제약조건을 추가하면 신경망은 더 정확한 음성 생성 모델 동작을 수행하도록 학습되며, 제약조건이 없을 때에 비하여 더 적은 신경망 매개변수로 동등 또는 더 우수한 성능을 제공하는 것을 확인하였다. 또한, 가장 작은 신경망을 사용하는 제안 방법이 Wiener 필터, SEGAN, WaveNet보다 우수한 성능을 가지고, SEGAN과 WaveNet에 비해 각각 1,344배와 70배 적은 신경망 매개변수를 사용하는 것을 확인하였다[7,8,14]. 이를 통해 제안 방법이 음성 생성 모델에 따른 동작을 수행하여 적은 양의 신경망 매개변수로도 효율적인 음성 향상을 수행할 수 있음을 확인하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 제안하는 음성 향상 방법
      
        1. 개발 배경
        신경망을 이용한 대표적인 음성 향상 방법은 시간-주파수 영역에서의 잡음 마스킹(masking)이다[4]. 신경망을 이용하여 입력 신호로부터 마스크를 구하고 입력에 직접 적용하여 원하는 출력 신호를 구한다. 이 방법은 마스크를 기반으로 단순히 입력 신호를 변형하여 품질을 향상시키는 과정에 불과하고, 마스크를 구하는 신경망은 종단간(end-to-end) 학습으로 구한다. 따라서 음성 향상 기술이 신경망 구조와 학습에만 의존하고 음성 특성을 고려한 별도의 동작을 포함하지 않으며, 음성 신호의 고유한 특성을 활용하지 못하는 한계를 가진다. 또한, 음성 특성을 활용한 효율적 동작을 수행하지 못하므로 마스크를 구하는 신경망의 복잡도가 증가하는 경향을 가진다.

        본 논문에서는 이와 같은 기존 방법의 한계를 극복하기 위해 음성 생성 모델을 활용하여 매우 효율적으로 음성 향상을 수행하는 방법을 개발하고자 한다. 음성 생성 모델에 따르면 음성 신호는 여기신호와 스펙트럼 포락선의 곱으로 생성되며, 이 모델에 따른 동작을 위해 입력을 여기신호와 스펙트럼 포락선으로 분할하고 각 성분의 품질 향상을 독립적으로 수행한 후에 곱하여 출력을 생성하는 신경망 구조를 설계한다. 이 동작에서 각 성분은 매우 제한된 고유 성질을 가지므로 이를 적극적으로 활용하면 기존 마스킹에 의한 직접적인 신호 변형 방식에 비해 간단한 신경망으로 효율적인 음성 향상이 가능할 것이다.

        제안 방법에서는 입력 신호를 여기신호와 스펙트럼 포락선 성분으로 정확히 분할하는 것이 필요하다. 만일 신경망을 종단간 학습하면 분할된 두 성분이 각각 여기신호와 스펙트럼 포락선이 된다는 보장이 없으며, 이 경우 각 성분의 고유 성질을 활용하지 못하므로 원하는 효율적 동작을 기대하기 어렵다. 이를 해결하기 위해 원하는 두 성분으로의 분할을 보장하는 신경망 구조와 학습 방법에 대한 연구가 필요하며, 이 과정을 거쳐 최종 음성 생성 모델에 따라 효율적으로 동작하는 음성 향상 방법을 완성한다.

        그동안 머신러닝에서 신경망은 암흑 상자(black box)로 여겨져 왔으며, 신경망 의미를 해석하지 못하면 최적화에 한계를 가진다. 이를 해결하기 위해 해석 가능한 머신러닝 기술(interpretable machine learning)이 최근 높은 관심을 받고 있다[15,16]. 본 논문에서는 음성 생성 모델을 적용하여 신경망 동작의 해석이 가능하도록 하며, 신경망 동작을 구체적으로 분석하고 그 결과를 성능 향상에 활용하도록 한다.

      

      
        2. 음성 생성 모델 기반의 신경망
        음성 생성 모델에 따른 동작을 위한 최소 조건은 두 신호의 곱으로 출력을 생성하는 것이다. 이에 따라 그림 1과 같이 두 개의 모듈이 병렬로 연결된 신경망 구조를 제안한다. 잡음이 포함된 음성신호의 스펙트로그램을 입력하고, 출력 단의 활성함수를 제외하고는 완벽하게 동일한 구조를 가지는 두 개의 신경망을 병렬로 배치하고 두 신경망의 출력을 단순히 곱하여 최종 출력 신호를 생성한다. 출력 단의 활성함수에 따라 여기신호 생성 신경망(excitation generator)과 스펙트럼 포락선 생성 신경망(spectral envelope generator)이 결정되며, 다양한 실험을 통하여 활성함수 차이만으로 각 신경망의 동작이 서로 다르고 각각 의도한 여기신호와 스펙트럼 포락선을 생성할 수 있음을 검증하였다. 각 신경망은 8단의 비인과(non-causal) 1차원 합성곱 계층(1D convolution layer, Conv1D)으로 구성되고, k는 커널(kernel) 크기, c는 채널(channel) 수, a는 활성함수이다. 입력과 출력의 채널 수는 스펙트럼 빈(bin) 개수인 256이며, 그 외 모든 중간 계층의 채널 수는 상수 C로 조절 가능하고 이를 통해 신경망의 크기를 변경한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Architecture of proposed neural network
          
          

          

        

        초기실험에서 그림 1의 신경망을 아무런 외부 조건 없이 종단간 학습시키고, 여기신호와 스펙트럼 포락선으로 분할되어 동작하도록 학습되는지 분석하였다. 그 결과, 단순히 두 신호의 곱으로 출력을 생성하는 구조만으로도 각 신경망이 여기신호와 스펙트럼 포락선을 생성하고 음성 생성 모델에 따라 동작하도록 학습되는 경향이 있음을 확인하였다. 그 이유는 두 신호의 곱으로 음성신호를 생성할 때 여기신호와 스펙트럼 포락선의 곱이 최적 방법이고 신경망이 이를 학습하였기 때문으로 추정된다. 이 결과는 또한 음성 생성 모델이 음성 향상에 적합한 구조임을 간접적으로 보여준다.

        그러나 그림 1의 신경망이 항상 여기신호와 스펙트럼 포락선을 추출하지는 못하고 신경망의 매개변수 개수, 초기값, 학습 조건 등에 따라 음성 생성 모델과 다르게 동작하는 경우가 종종 나타나는 것도 확인할 수 있었다. 이에 대한 예는 3장에서 제공한다. 따라서 추가적인 제약조건을 통해 반드시 음성 생성 모델에 따라 동작하도록 학습을 유도하여야 하며, 이를 통해 음성 향상 성능을 확보할 수 있고 해석 가능한 머신러닝의 효과를 기대할 수 있다.

      

      
        3. 제약조건
        그림 1의 신경망이 항상 음성 생성 모델에 따라 동작하도록 학습시키는 방법의 개발이 필요하다. 이를 위한 대표적 방법은 신경망 내부 특정 지점에 독립적인 손실함수(loss function)를 적용하여 원하는 여기신호와 스펙트럼 포락선이 나오도록 하는 것이다. 그러나 이 방법을 사용할 경우 신경망 학습에 3가지 손실함수가 사용되어 학습 효율성이 저하될 수 있고, 손실함수에 필요한 적절한 목표신호를 선택하기 어렵고, 여기신호와 스펙트럼 포락선을 각각 처리하는 과정에서 각 성분의 특성에 따른 효율적 동작을 수행할 수 없다. 따라서 본 논문에서는 복수의 개별적 손실함수 대신에 신경망 자체에 각 성분의 특성에 따른 제약조건을 적용하여 원하는 동작과 효율성을 동시에 얻도록 한다.

        그림 1에서 입력 신호는 여기신호와 스펙트럼 포락선 생성을 위한 신경망에 직접 입력된다. 그러나 두 성분은 서로 다른 고유의 성질을 가지므로 제안 방법에서는 각 성질에 적합한 정보만을 입력하는 제약조건을 사용한다. 여기신호를 생성하는 신경망에는 음성신호의 기본 주파수가 존재하는 0–1000 Hz 대역의 스펙트로그램만을 입력하고 기본 주파수가 관측 될 경우 이를 바탕으로 유성음 생성에 필요한 배음신호를 생성한다. 또한, 넓은 주파수 대역에 퍼져있는 스펙트럼 포락선 정보를 관측할 수 없게 하여 여기신호를 스펙트럼 포락선으로부터 분리되도록 한다. 스펙트럼 포락선을 생성하는 신경망에는 주파수 영역에서 다운샘플링(down-sampling) 된 스펙트로그램을 입력하여 상대적으로 높은 주파수 해상도를 가지는 여기신호를 관측할 수 없게 한다. 이러한 입력에서의 제약조건을 통해 각각의 신경망은 제한된 정보만을 이용하여 생성할 수 있는 최적의 신호인 여기신호와 스펙트럼 포락선을 생성하게 된다.

        그림 2는 제약조건이 적용된 신경망 구조를 보여준다. 여기신호 생성 신경망의 입력정보를 제한하기 위하여 입력 스펙트로그램의 256개 빈 중 저대역에 해당하는 32개 빈만을 잘라(slice) 입력한다. 또한, 스펙트럼 포락선 생성망의 입력정보를 제한하기 위해 입력을 주파수 영역에서 8:1로 다운샘플링 한다. 다운샘플링은 스트라이드(stride)가 적용된 합성곱 연산을 사용하고 커널 크기는 16, 스트라이드는 8이며, 256개 빈을 32개 빈으로 다운샘플링 하고, 커널은 학습을 통해 구한다. 제약조건은 신경망의 입력만 조절하므로 나머지 신경망 구조는 그림 1과 동일하다. 단, 입력되는 스펙트로그램의 차원이 감소하기 때문에 첫 단의 채널 감소로 인해 전체 신경망 매개변수 개수와 연산량이 감소하는 효과를 얻는다.
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            Architecture of neural network with constraints
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 성능평가
      
        1. 데이터셋과 학습 방법
        신경망 학습과 성능평가에는 NSDTSEA 데이터셋을 사용하였다[12]. NSDTSEA는 음성 데이터셋 Voice Bank corpus와 다양한 환경 잡음 데이터셋인 DEMAND를 여러 SNR (signal-to-noise ratio)로 결합한 데이터셋이다. Voice Bank corpus에서 30명의 화자를 선정하여 28명은 학습에, 2명은 성능평가에 사용한다. DEMAND에서는 총 13종류의 잡음을 선정하여 8종류는 학습에, 5종류는 성능평가에 사용한다. 추가로 2종류의 인공 잡음신호를 포함하여 총 10종류의 잡음을 학습에 사용한다. 음성신호와 잡음신호를 0, 5, 10, 15 dB SNR로 혼합하여 학습에 사용하고, 2.5, 7.5, 12.5, 17.5 dB SNR로 혼합하여 성능평가에 사용한다. 학습에는 총 11,572개의 신호를 사용하며 성능평가에는 824개의 신호를 사용한다.

        NSDTSEA 데이터셋을 16 kHz로 다운샘플링 하고 32,768 샘플(2.048초) 단위로 분리하여 학습에 사용한다. STFT (short-time Fourier transform) 후 절댓값을 취해 스펙트로그램을 구하며, STFT는 512 샘플 사인 윈도우(sine window), 512-포인트 DFT (discrete Fourier transform), 50% 중첩(overlap)을 사용한다. 스펙트럼을 시간 영역 파형으로 변환할 때는 입력 신호의 위상정보를 복제하여 사용한다. 학습 데이터는 9:1로 분리하여 검증(validation) 데이터를 구성하고 조기 종료(early stopping)를 적용하였다.

        신경망 구현과 학습에는 Pytorch와 Python을 사용하였다. 다운샘플링을 위한 커널은 0.0625로 초기화 하고 나머지 모든 커널은 He 방법으로 초기화 하였고[17], 미니 배치(mini batch) 크기 16, 평균 절대 오차(mean absolute error) 손실함수, Adam 최적화기를 사용하였다. 학습률 감쇠(learning rate decay)를 적용하여 10 에포크(epoch)마다 0.99배 학습률을 감쇠시켰으며 100 에포크 동안 최저 손실 값이 갱신되지 않을 경우 학습을 종료하였다.

        성능평가를 위해 총 8개의 신경망을 학습하였고, 각각 신경망 매개변수 개수와 제약조건 여부를 달리 설정하였다. 채널 수 C = 32, 64, 128, 256을 사용하고 C 값에 따라 신경망 매개변수 개수가 결정된다. 그림 1의 각 신경망 이름은 Prop32, Prop64, Prop128, Prop256이며, 제약조건이 적용된 그림 2 신경망 이름 뒤에는 *를 붙였다.

      

      
        2. 신경망 동작 검증
        학습된 신경망이 음성 생성 모델에 따라 동작하는지 검증하기 위해 여기신호와 스펙트럼 포락선 생성 신경망의 각 출력과 두 신호 곱의 스펙트로그램을 분석하였다. 그림 3(a)는 제약조건이 없는 그림 1 신경망의 출력이고, 그림 3(b)는 제약조건이 적용된 그림 2 신경망의 출력이다. 제약조건이 없는 경우에도 신경망이 음성 생성 모델에 따라 동작하려는 경향이 있음을 알 수 있다. 하지만 Prop128과 같이 여기신호와 스펙트럼 포락선 대신에 분석할 수 없는 신호로 학습 되는 경우가 있으며, Prop32와 같이 모호한 여기신호와 스펙트럼 포락선이 생성되는 경우도 있다. 반면, 제약조건을 적용한 경우 신경망 매개변수 개수에 상관없이 항상 음성 생성 모델에 따라 동작하는 것을 알 수 있다. 이를 통해 제안하는 제약조건이 음성 생성 모델에 따라 동작하도록 신경망 학습을 유도하는 역할을 하고, 원하는 음성 향상 동작을 위해 필요한 조건임을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Neural network output depending on the constraint condition, (top) excitation signal, (middle) spectral envelope, (bottom) product of the two signals
          
          

          

        

        그림 4는 Prop128*의 스펙트로그램 비교이다. 잡음이 포함된 음성신호로부터 깨끗한 음성의 여기신호와 스펙트럼 포락선을 각각 생성하고 두 신호의 곱인 최종 출력에서 잡음이 제거된 음성을 얻는다. 여기신호를 보면 유성음 구간에서 배음신호가, 무성음 구간에서 백색 잡음신호가 생성되었음을 확인할 수 있다. 이를 통해 제안 방법이 음성 생성 모델에 따라 동작하여 여기신호와 스펙트럼 포락선의 품질 향상을 각각 수행하여 최종 출력을 생성하는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Spectrogram for Prop128*
          
          

          

        

        제안 방법의 스펙트로그램을 Wiener 필터, SEGAN, WaveNet의 공개된 음원 스펙트로그램과 비교하였다[18,19]. 그림 5는 각 방법에 대한 스펙트로그램이고, (a) 영역을 보면 Prop128*이 제약조건에 의해 기본 주파수 대역으로부터 배음신호를 생성했기 때문에 다른 방법보다 깨끗한 신호를 출력한 것을 확인할 수 있다. (b) 영역에서 다른 방법들은 톤(tone) 성분의 잡음신호와 유성음의 배음신호를 구분하지 못하여 낮은 잡음제거 성능을 가지지만, 제안방법은 기본 주파수 대역으로부터 배음신호를 생성했기 때문에 배음신호가 (b) 영역에 존재하는 잡음신호를 포함하지 않으므로 출력에서 해당 잡음신호를 제거할 수 있음을 확인할 수 있다. 즉, 제약조건으로 인해 배음신호 생성은 1000 Hz 이하의 정보만을 사용하므로 고대역에 존재하는 잡음 정보를 활용하지 않고, 따라서 해당 잡음신호를 배음신호 생성에 필요한 하모닉 성분으로 오인하지 않고 깨끗한 음성의 배음신호를 생성할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Spectrogram for each method 
          
          

          

        

      

      
        3. 객관적 성능 평가
        객관적 성능 평가는 PESQ, CSIG, CBAK, COVL을 통해 진행하였다[13]. PESQ는 인간의 청각인지 능력을 고려한 음성 신호의 품질 평가 지표이다. CSIG는 신호 왜곡 정도에 대한 MOS (mean opinion score) 추정치, CBAK은 배경잡음 왜곡 정도에 대한 MOS 추정치, COVL은 전반적인 품질에 대한 MOS 추정치이다.

        표 1은 신경망 매개변수 개수, 제약조건 여부에 따른 객관적 성능평가 결과이며, 입력 SNR 2.5, 7.5, 12.5, 17.5 dB에 대한 각 성능의 평균이다. C가 128 이하에서 신경망 매개변수 개수에 비례하여 성능이 증가하지만, 그 이후는 성능 향상이 없다. 제약조건 여부에 따른 성능 차이를 보면, 모든 경우에서 제약조건이 적용된 경우 더 적은 신경망 매개변수로 동등 또는 더 우수한 성능을 보이는 것을 알 수 있다. 이는 제약조건을 통해 신경망에 필요한 정보만을 제공함으로써 학습 과정에서 국소지점에 빠지지 않고 효율적으로 매개변수를 사용했기 때문이라고 판단된다. 단, 제약조건이 적용되지 않은 경우 학습 조건, 초기값 등의 변경에 따라 음성 생성 모델에 따른 동작을 보장할 수는 없다. 본 논문의 결과는 여러 조건으로 학습한 결과 중 하나이며, 재현 시 다른 경향으로 학습될 수 있다. 따라서 제약조건이 없는 모델에서 음성 생성 모델에 따른 동작이 학습 안 될 경우 성능 평가 결과 또한 변경될 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Objective evaluation results of proposed method
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	PESQ
              	CSIG
              	CBAK
              	COVL
              	# of parameters
            

          
          
            	Noisy input
            	1.97
            	3.35
            	2.44
            	2.63
            	-
          

          
            	 Prop32
            	2.49
            	3.69
            	3.07
            	3.08
            	0.14M
          

          
            	 Prop32*
            	2.49
            	3.75
            	3.07
            	3.11
            	0.09M
          

          
            	 Prop64
            	2.65
            	3.93
            	3.19
            	3.28
            	0.35M
          

          
            	 Prop64*
            	2.63
            	3.96
            	3.18
            	3.29
            	0.26M
          

          
            	 Prop128
            	2.66
            	3.91
            	3.20
            	3.28
            	0.99M
          

          
            	 Prop128*
            	2.69
            	4.03
            	3.20
            	3.36
            	0.81M
          

          
            	 Prop256
            	2.65
            	3.92
            	3.19
            	3.29
            	3.15M
          

          
            	 Prop256*
            	2.69
            	4.00
            	3.18
            	3.34
            	2.81M
          

        

        

        표 2는 입력 SNR에 따른 Prop128*의 성능이다. 모든 입력 SNR에서 정상 동작을 수행하며, 입력 SNR에 비례하여 성능이 증가하는 것을 보여준다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Objective evaluation results of Prop128* depending on input SNR
          
          

        

        
          
            
              	Input SNR
              	PESQ
              	CSIG
              	CBAK
              	COVL
            

          
          
            	2.5
            	2.16
            	3.49
            	2.77
            	2.81
          

          
            	7.5
            	2.61
            	3.97
            	3.13
            	3.29
          

          
            	12.5
            	2.84
            	4.20
            	3.33
            	3.52
          

          
            	17.5
            	3.14
            	4.46
            	3.59
            	3.81
          

        

        

        제안한 음성 향상 방법의 성능과 복잡도를 동일한 데이터셋에 대해 성능이 공개되어 있는 Wiener 필터, SEGAN, WaveNet과 비교하였고[9], 표 3에 결과가 정리되어 있다. WaveNet CBAK 항목을 제외하면, 가장 적은 신경망 매개변수를 사용하는 Prop32*가 비교 방법보다 우수한 성능을 가진다. 다만, CBAK은 추정한 잡음 신호의 왜곡을 측정하는 지표로 음성 향상 성능에서 핵심 지표는 아니다. 신경망 매개변수의 개수를 비교하면, Prop32*가 SEGAN와 WaveNet에 비해 각각 1,344배와 70배 적은 매개변수를 가지며, 가장 우수한 성능을 가지는 Prop128*는 각각 149배와 8배 적은 신경망 매개변수를 가진다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Objective performance comparison of each method
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	PESQ
              	CSIG
              	CBAK
              	COVL
              	# of parameters
            

          
          
            	Noisy input
            	1.97
            	3.35
            	2.44
            	2.63
            	-
          

          
            	Wiener
            	2.22
            	3.23
            	2.68
            	2.67
            	-
          

          
            	SEGAN
            	2.16
            	3.48
            	2.94
            	2.80
            	121M
          

          
            	WaveNet
            	-
            	3.62
            	3.23
            	2.98
            	6.31M
          

          
            	 Prop32*
            	2.49
            	3.75
            	3.07
            	3.11
            	0.09M
          

          
            	 Prop64*
            	2.63
            	3.96
            	3.18
            	3.29
            	0.26M
          

          
            	 Prop128*
            	2.69
            	4.03
            	3.20
            	3.36
            	0.81M
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결론
      본 논문에서는 음성 생성 모델을 이용하여 음성신호에 특화된 신경망 구조를 설계하여 음성 향상을 효율적으로 수행하는 새로운 머신러닝 기반의 음성 향상 기술을 제안하였다. 음성 생성 모델에 따라 여기신호와 스펙트럼 포락선의 곱으로 출력을 구하는 신경망을 설계하였고, 여기신호와 스펙트럼 포락선의 고유 성질에 따른 제약조건을 신경망에 적용하여 음성 생성 모델에 따른 동작 학습을 강화하고 동작의 복잡도를 감소시켰다. 제안 방법 중에서 가장 작은 신경망이 Wiener 필터, SEGAN, WaveNet 보다 우수한 객관적 성능을 가지고, 신경망 매개변수가 SEGAN과 WaveNet에 비해 각각 1,344배와 70배 적다. 이를 통해 제안한 신경망과 제약조건을 사용하여 음성 생성 모델에 따라 동작하는 새로운 음성 향상 방법이 가능하고 기존 방법에 비해 매우 작은 신경망으로 효율적인 음성 향상이 가능한 것을 검증하였다.
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