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본 논문에서는 음성존재확률을 이용하여 다채널 위너필터의 이득을 최적으로 변형하는 방법을 제안한다. 기존의 음성존재확

률을 이용한 다채널 위너필터의 변형은 다소 경험적인 방법을 사용하기 때문에 잔여잡음의 양을 줄이면 음성왜곡이 증가하는

문제가 있다. 하지만, 제안된 최적 변형 다채널 위너필터는 음성존재확률을 최적 필터를 도출하기 위한 비용함수에 적용하여

비제한적 최소화 문제의 해를 이용하여 잔여잡음의 양과 음성왜곡을 동시에 줄일 수 있는 결과를 보였다. 잡음제거된 파형과

스펙트로그램의 평가를 통해서 제안된 최적 변형 다채널 위너필터가 종래의 다채널 위너필터와 비교하여 향상된 SNR과 음성

왜곡을 나타냄을 확인할 수 있었다.
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This paper proposes an optimal gain modification method of the Multichannel Wiener filter (MWF) using

speech presence probabilities. Conventional gain modification methods of MWFs have the problem of the

increase of speech distortions while reducing residual noises with its relative heuristic approach. However,

the proposed optimal gain modification method, derived by solving the unconstrained minimization problem

of the probability-involved cost function, reduces amounts of residual noises and signal distortions

simultaneously. Through an evaluation of the filtered waveforms and spectrograms, it is verified that the

proposed method results in an improved SNR with less signal distortions compared to the conventional MWF.

■ keywords : speech presence probability ; multichannel Wiener filter ; gain modification

* 정회원, 경상대학교 전자공학과/공학연구원
** 정회원, 경상대학교 전자공학과/공학연구원
이 연구는 2017년도 경상대학교 연구년제연구교수 연구지원비에 의하여 수행되었음.

접수일자 : 2017년 11월 20일
수정일자 : 1차 2018년 09월 11일, 2차 2018년 09월 19일

게재확정일 : 2018년 09월 21일
교신저자 : 김영일, e-mail : yi@gnu.ac.kr

Ⅰ. 서 론

최근, 깊은 신경망 기술(deep nural network)의 학습방법 고

도화에 따라서 음성기반의 서비스가 크게 발전하고 있다[1,2].

이에, 음성을 열화 시키는 잡음의 제거 기술에도 관심이 높아지

고 있다. 그 중, 위너필터 (Wiener filter)는 추정된 신호와 원

신호간의 차이, 즉 추정 오차를 최소화하는 최적 필터로서 정상

성(staitonary) 잡음을 제거하는데 뛰어난 성능을 보인다[3]. 그

러나 비정상성(nonstationary) 잡음을 제거하는데 취약하기 때

문에 다채널 마이크로폰 배열 신호처리를 위해 다채널로 확장

된 위너필터가 제안되었고, 다채널 위너필터(multichannel

Wiener filter)는 방향성 잡음과 주변 잡음이 함께 존재하는 열

악한 환경에서 기존 단채널 위너필터 보다 향상된 성능을 보인

다[4]. 최근에, 다채널 위너필터를 일반화 시킨 매개변수 내장형

다채널 위너필터(parameterized multichannel Wiener filter)

가 음성강화 를 위해 제안되었고, 이 방법은 주파수 영역 음성

강화 기법으로 잡음제거 성능을 측정하는 중요한 두 가지 기준

인 음성 왜곡과 잔여 잡음 간의 트레이드오프 관계를 조절할 수

있는 장점이 있다[4,5]. 매개변수 내장형 위너필터는 음성신호

와 잡음의 전력스펙트럼 밀도(power spectral density)와 같은

2차 통계치를 추정하여 구할 수 있으며, 잘 알려진 minimum

variance distortionless response (MVDR)도 매개변수 내장

형 위너필터의 한 가지 특별한 경우라는 사실이 증명되었다[5].

음성존재확률(speech presence probability))을 활용하여 기

존 필터들을 변형하여 성능을 향상시키려는 시도가 있어왔는데

minimum mean square error-short time spectral

amplitude (MMSE-STSA) 필터에 확률을 곱하여 필터를 변
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형시키는 방법과 수식유도를 통해 최적으로 변형시키는 방법이

대표적인 연구이다[6,7]. 또한, 다채널 위너필터에도 성능향상을

위하여 다채널기반 음성존재확률(multichannel speech

presence probability)을 다채널 위너필터에 도입하였지만[8],

경험적 이득 변형 (heuristic gain modification)은 잔여 잡음

을 줄일 수 있으나 음성왜곡도가 증가하는 결과를 보였다.

따라서, 본 논문에서는 음성존재확률을 이용하여 매개변수 내

장형 위너필터의 이득을 최적으로 변형하는 방법을 제안하였다.

제안된 최적변형 다채널 위너필터는 확률 기반의 비용 함수를

비제한적 최적화 문제(unconstrained optimization problem)

를 풀어서 유도할 수 있다. 실험 결과를 분석한 결과, 제안한 최

적변형 다채널 위너필터는 확률에 따라 자동으로 이득이 조절

되는 매개변수 내장형 위너필터이며 잔여 잡음과 음성왜곡을

동시에 줄이는 결과를 보였다.

Ⅱ. 문제 수식화

m번째 잡음 섞인 입력신호의 단구간 푸리에 변환 (short

time Fourier transform)을  이라고 하면, 수식 (1)과

같이 표현할 수 있다.

          (1)

과 은 각각 m번째 마이크로폰의 음성과 잡

음의 단구간 푸리에 변환이고, t, k, M은 각각 시간 인덱스, 주

파수 인덱스, 마이크로폰 개수를 의미한다. 다채널 잡음 섞인 입

력신호를 벡터-행렬 형태로 표기하면 수식 (2)와 같다.

   
 ⋅ 

(2)

y(t,k) 는 [Y1(t,k), Y2(t,k),…, YM(t,k)]T 로 구성된 입력신호

스펙트럼 벡터이고, x(t,k) 는 [X1(t,k), X2(t,k),…, XM(t,k)]T

형태의 마이크로폰에 입력된 음성신호 스펙트럼 벡터이며,

n(t,k)는 [N1(t,k), N2(t,k),…, NM(t,k)]T 형태의 잡음 스펙트럼

벡터이다. 위첨자 T 는 전치(transpose)를 의미하고, S(t,k) 는

음원으로서의 음성 스펙트럼을 나타낸다. 또한, a(k) = [A1(k),

A2(k),…, AM(k)]T 는 음원으로부터 M개의 마이크로폰까지의

전달함수로 구성된 벡터이다.

수식 (2)로부터 각 주파수의 전체 추정 오차를 구하면 다음과

같다.

   

   
    

(3)

   은 추정된 신호이다. G(t,k)=

[ ,..., ] 는 M × M 행렬로 주어지는 음성강화

필터 이며  는 m 번째 출력 채널을 얻기 위한 필터 벡

터이다.  ,  , 위첨자 H, ^ 는 각각 음성신호 왜

곡, 잔여잡음, 에르미트(Hermitian) 연산자, 변수의 추정치를

의미한다. 수식 (3)을 이용하여, 전체 추정오차의 에너지를 구하

면 수식 (4)와 같다.


 



 



  (4)



  

 는 각각 음성신호 왜곡, 잔여잡음 에너지를 의미하며

수식 (5)와 수식 (6)으로 표현된다.



    

  (5)



    

  (6)

다채널 위너필터는 수식 (4)의 전체 오차를 비제한적 최소화

문제로 풀면 얻을 수 있고, 매개변수 내장형 위너필터는 수식

(5)의 신호왜곡 에너지를 임의의 문턱치 이하로 유지하면서 수

식 (6)의 잔여 잡음 에너지를 최소화하는 제한적 최적화 문제

(constrained optimization problem)를 풀면 얻을 수 있다. 그

러나 일반적으로 음성왜곡과 잔여 잡음 간에는 트레이드오프

관계가 있으므로 동시에 향상시킬 수 없다[4-8]. 즉, 잔여잡음

을 줄이면 음성왜곡도가 증가하게 되는 문제가 있다.

III. 제안한 최적 변형 다채널 위너필터

앞서 언급한 음성 존재 확률을 이용한 매개변수 내장형 위너

필터의 경험적 이득 조정은 최적이 아니기 때문에 트레이드오

프 관계에 있는 음성왜곡과 잔여잡음을 동시에 향상시킬 수가

없다[8]. 위 문제를 해결하기 위해서 본 논문에서는 확률 기반

의 비용함수를 제안하고 이 비용함수를 비제한적 최소화 문제

로 풀어서 매개변수 내장형 위너필터의 이득을 최적으로 조정

하는 방법을 제안한다. 위에서 언급한 비제한적 최적화 문제는

수식 (7)과 같이 표현될 수 있다.

min 


 (7)



 



   



  (8)
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수식 (8)은 확률기반의 비용함수이고 p(t,k) 는 t번째 프래임의

k번째 주파수 성분의 다채널기반 음성존재확률로서 다채널 온

라인 잡음 추정 및 추적 방법을 통해 구할 수 있다[8]. 수식 (8)

의 확률기반의 비용함수는 다채널 기반 음성존재확률에 의해

자동적으로 조절될 수 있다. 즉, p(t,k)가 1에 가까울수록 음성

이 존재할 확률이 높기 때문에 음성왜곡 에너지를 최소화 시키

며, p(t,k)가 0에 가까울수록 음성이 존재하지 않을 확률이 높기

때문에 잔여잡음 에너지를 최소화 시킨다.

수식 (8)을  에 대하여 미분하면, 제안한 최적 변형

다채널위너필터의  번째열벡터가수식 (9)와 같이 구해진다.



  


⋅

 





(9)

여기서, 
 




 이며, 는일반적으로 1로

설정한다.  = E[n(t,k)nH(t,k)],  = 
E[x(t,k)xH(t,k)], 

   , 
  

=(1-p(t,k))· 는각각음성, 잡음, 음성존재확률이곱해

진 음성, 음성부재확률이 곱해진 전력스펙트럼 밀도를 의미한다.

추가적으로, 제안한 최적 변형 다채널 위너필터는 내장형 위

너필터와 같이 랭크(rank)가 1인 특징

(   
 , 이 때 는음성의전력

을 나타냄)과 woodbury 정리를 이용하여 보다 간단히 정리 될

수 있다[4,5]. 음성 존재확률 와 부재확률 (1- )의

곱이 0이 아니라면, 수식 (10)이 성립한다.


 



 




  


   

   




(10)

수식 (10)을 이용하여, 수식 (9)를 다시 표현하면 수식 (11)과

같다.



       

    

(11)

IM 은 M 차원 항등 행렬이다. 수식 (11)을 정리하면, 수식 (12)

와 같이 간소화된 최적변형 다채널 위너필터를 얻을 수 있다

[5].

그림 1. 음성존재확률 값에 따른 제어함수



 









 



(12)

   은 잡음 섞인 입력의 전력스펙트

럼 밀도 행렬이고, 음성과 잡음이 무상관(uncorrelated) 관계라

고 가정하면,   인 관계가

성립한다. 또한, p(t,k) ≠ 0 을 가정하고 수식 (9)와 (12)를

p(t,k) 로 각각 나누면, 수식 (13)과 (14)를 얻을 수 있다.



  
⋅



(13)



    


   


(14)

여기서,     는 다채널 기반

음성존재확률값에따라변하는제어함수로서그림 1과 같은 특

성을 보인다. 수식 (13)과 (14)는 매개변수 내장형 위너필터[4,5]

와 같은 형태이지만 음성왜곡도와 잔여잡음 간의 트레이드오프

관계를음성존재확률에따라자동으로조절할수있는장점이있

다. 위 제어함수를 정리하면 수식 (15)를 얻을 수 있다.

 














(15)
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그림 2. 다채널 MCRA 잡음추정 및 추적 성능 검증:
배블잡음 (a) 음성 전력스펙트럼 밀도, (b) 추정된
다채널 기반 음성존재확률, (c) 추정된 출력 SINR

(파란색) 과 이론적 출력 SINR (빨간색)

그림 3. 다채널 MCRA 잡음추정 및 추적 성능 검증:
F-16 잡음 (a) 음성 전력스펙트럼 밀도, (b) 추정된
다채널 기반 음성존재확률, (c) 추정된 출력 SINR

(파란색) 과 이론적 출력 SINR (빨간색)

여기서, Λ(t,k)는 t번째 프래임, k번째 주파수의 일반화된 우도

비(generalized likelihood ratio)를 나타낸다[9].

Ⅳ. 실험 및 결과

실험의 전반적인 구성은 [8]의 조건과 같다. 모의된 공간

(simulated chamber)의 크기는 3.048 m × 4.572 m × 3.810

m 였고, 음성과 방향성 간섭신호의 위치는 각각 (0.274 m,

3.181 m, 1.016 m) 와 (2.774 m, 3.181 m, 1.016 m) 였다. 마

이크로폰 배열은 마이크 간 간격(d)가 0.069 m 인 균일 선형

(uniform linear) 형태로 배치되었다. 첫 번째 마이크로폰 (기

준 채널) 은 (1.282 m, 1.016 m, 1.016 m)에 배치되었고 j번째

마이크로폰은 (1.282 m + (j-1)d, 1.016 m, 1.016 m) 의 위치

에 총 4개가 배치되었다. 반향시간 (T60)이 0 ms 인 무반향

(anechoic) 환경과 T60 이 210 ms 인 반향 환경을 고려하였다

[8]. 하나의 깨끗한 음성 세트는 6개의 IEEE 문장들 [10]을 이

어 붙여서 구성하였고, 총 10 세트의 깨끗한 음성 데이터베이스

를 구축하였다. 총 60개의 IEEE 문장이 깨끗한 음성 데이터베

이스로 사용되었다. 잡음 데이터베이스로는 NOISEX[11]의

“babble”과 “F-16”을 방향성 간섭 신호로 컴퓨터에서 생성된

가우시안 잡음을 주변잡음으로 추가하였다. 즉, 수식 (1)과 (2)

의 m 번째 마이크로폰의 잡음 (nm(t)) 은 m번째 마이크로폰의

방향성 잡음(im(t)) 과 가산성 가우시안 잡음 (wm(t))의 합으로

구성되어 있다. 따라서, 신호 대 총 잡음 비

(signal-to-interference-and-noise-ratio)는 SINR = E

[
  ]/E[

  ]로 정의할 수 있으며, 비슷한 형태로, 신호

대 방향성 잡음비(signal-to-interference ratio)는 SIR = E

[
  ]/E[

  ]로 신호대 주변 잡음비 (signal-to-ambient

noise ratio)는 SNR = E[
  ]/E[

  ]로 각각 정의할

수 있다. 원거리 음성과 방향성 잡음을 생성하기 위해서 각각의

음원과 마이크로폰 간의 충격 응답(impulse response) 을 모의

하기 위해서 이미지 기법(image method)을 사용하였고

[12,13], 각각의 음원은 해당되는 임펄스 응답과 합성곱

(convolution)하여 잡음 섞인 입력신호를 생성하였다. 잡음섞

인 다채널 입력신호 데이터베이스를 구축하기 위해서 깨끗한

음성, 방향성 잡음, 가산성 가우시안 잡음은 약 3.80과 8.81 dB

의 SINR(SIR: 5, 15 dB, SNR: 10 dB)을 갖도록 인위적으로

합성하였다. 기존 방법 및 제안한 최적 변형 다채널 위너필터를

구현하기 위해, 프래임 길이는 무반향환경에서 32 ms를, 반향

환경에서 64 ms로 각각 설정하였고, 50 % 의 분석 프래임 중

첩(overlap)과 해밍 (Hamming) 윈도우를 사용하였다. 선형 필

터들에서 발생할 수 있는 원형 합성곱 효과 (circular

convolution effect)[14]을 방지하기 위해서 추정된 음성신호의

복원을 위해서 뒤쪽 절반의 신호를 이용하였다. 선형필터의 비

인과성 (non-causality)을 보장하기 위해서, 세 가지 절차를 수

행하였다: 필터를 시간영역으로 변환하고, 중간의 절반길이의

샘플 값을 취하여 다시 필터를 주파수 영역으로 변환하였다

[5,15,16]. 선형 필터링 후, 단구간 프래임은 오버랩-애드

(overlap-add) 방식을 이용하여 복원하였다. 잡음의 추정 및

추적을 위해서 다채널 기반 minima controlled recursive

averaging (MCRA) [8] 기법을 사용 하였고, 잡음 추정에 사

용된 변수는 [8]의 값과 같게 설정하였다.

먼저, 구현된 다채널 기반 MCRA의 잡음 추정과 추적 성능

을 검증하기 위해 그림 2와 그림 3과 같이 무반향환경 데이터베

이스 중 1 kHz에서의 음성의 전력스펙트럼 밀도, 추정된 다채

널 기반 음성존재확률, 출력 SINR을 각각 도시하였다. 그림 2

는 방향성 잡음이 “babble”인 경우, 그림 3은 “F-16” 인 경우
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그림 5. 스펙트로그램 및 파형 결과 : 배블 잡음 (a) 깨끗한 음성, (b) 잡음 섞인 입력신호 (c) MVDR결과 (d) 다채널 위너필터
결과 (e) 제안한 최적 변형 다채널 위너필터 결과

그림 4. 스펙트로그램 및 파형 결과 : F-16 잡음 (a) 깨끗한 음성, (b) 잡음 섞인 입력신호 (c) MVDR결과(β = 0) (d) 다채널
위너필터 결과(β = 1) (e) 제안한 최적 변형 다채널 위너필터 결과
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Filter MVDR MWF OM-MWF
Interf. Type babble F-16 babble F-16 babble F-16

T60
= 0 
ms

oSINR 12.03 12.27 13.39 14.26 13.65 14.92
NRF 8.32 8.54 9.85 10.70 9.98 11.23
SDI -17.31 -17.70 -16.69 -17.15 -16.77 -17.25

T60
= 
210 
ms

oSINR 12.34 12.86 13.89 14.72 14.15 15.44
NRF 8.86 9.31 10.62 11.35 10.71 11.92
SDI -15.21 -15.88 -14.51 -15.38 -14.82 -15.67

표 1. 객관적 성능평가(입력 SINR 3.80 dB, 단위 dB)

필터종류 MVDR MWF OM-MWF
잡음종류 babble F-16 babble F-16 babble F-16

T60
= 0 
ms

oSINR 15.05 15.27 16.41 16.93 16.73 17.38
NRF 6.31 6.52 7.80 8.29 8.01 8.65
SDI -21.42 -21.26 -20.16 -20.09 -20.44 -20.28

T60
= 
210 
ms

oSINR 15.29 15.61 16.76 17.27 17.09 17.68
NRF 6.73 7.00 8.32 8.76 8.54 9.09
SDI -18.02 -18.27 -17.35 -17.69 -17.75 -18.06

표 2. 객관적 성능평가(입력 SINR 8.81 dB, 단위 dB)

를 나타낸다. 두 경우 모두 음성 전력스펙트럼 밀도와 비교해

보았을 때 밀도가 큰 부분에서 다채널 기반 음성존재확률이 1

에 가깝고 밀도가 작은 부분에서 다채널 기반 음성 존재 확률이

낮은 것을 확인할 수 있다. 또한, 이론적인 출력 SINR(모의신

호를 통해 실험하였기 때문에 섞은 잡음을 알 수 있고 이를 통

해 이론적인 출력 SINR을 구할 수 있다)과 비교해 보았을 때

추정된 출력 SINR이 상당히 정확하게 추정되는 것을 확인할

수 있다. 이론과 추정된 출력 SINR의 약간의 차이는 음성과 잡

음이 합께 존재하는 상황에서 잡음의 악영향에서 비롯된 것으

로 보인다.

잡음 제거 성능을 비교하기 위해, 기존 방식과 제안한 방법으

로 잡음제거 후 복원된 음성신호의 파형과 스펙트로그램을 각

각 그림 4와 5에 도시하였다. 그림 4와 5의 (c)와 (d)는 각각

MVDR (매개변수 내장형 위너필터에서 매개변수(β)가 0인 경

우)과 다채널 위너 필터 (매개변수 내장형 위너필터에서 매개변

수(β)가 1인 경우)의 잡음제거 결과를 나타낸다. 다채널 위너필

터가 MVDR 대비 잡음을 많이 제거 하지만 음성도 많이 제거

하는 것을 확인할 수 있다. 이러한 경향은 그림 5에서 더욱 뚜

렷한데 그 이유는 “babble” 이 “F-16” 보다 비정상성이 크기

때문으로 생각된다. 정리하면, 그림 4와 5를 통해서 MVDR은

적은 음성왜곡이 있지만 잔여잡음이 많았고, 다채널 위너필터는

잔여잡음을 줄였으나 음성왜곡이 커졌다. 그러나 제안한 최적

변형 다채널 위너필터의 경우 다채널 위너필터 보다 낮은 음성

왜곡을 만족하면서도 잡음을 더 많이 제거할 수 있었다. 그 이

유는 음성존재확률을 매개변수 내장형 위너필터의 제어 매개변

수로 활용할 수 있었기 때문이다. 제안한 방법의 철학은 해당

주파수 빈에서 음성존재확률이 낮으면 큰 매개변수를 할당하여

잡음제거도를 높이고 반면에 음성존재확률이 높으면 작은 매개

변수를 할당하여 잡음제거도를 낮추어 음성왜곡을 줄이는 것이

다. 전체 프로세스는 다채널 기반 음성존재확률 값에 따라 자동

적으로 제어되는 것이 장점이다.

파형 결과에서도 알 수 있듯이 제안한 방법의 음성구간은

MVDR의 결과와 비슷하고 잡음구간은 다채널 위너필터의 결

과와 비슷하다. 추가적으로, 객관적 성능평가를 위해, 기존 방법

과 제안한 방법으로 잡음제거 된 음성샘플들의 출력 SINR

(oSINR), 잡음제거도 (noise reduction factor, NRF), 음성왜

곡도 (signal distortion index, SDI)를 측정하였다 [4-8, 17].

10세트의 음성샘플 측정값을 평균하여 표 1과 2에 각각 정리하

였다. 표 1에서 잡음이 babble일 때, MWF를 기준으로 MVDR

의 결과를 비교해 보면, MVDR은 NRF가 MWF보다 약 1.5

dB 낮지만 음성왜곡도는 약 0.6 dB 낮다. MWF 결과 잔여잡

음의 양은 줄었지만 음성왜곡도가 높아진 결과로 음성강화에서

흔히 발생하는 트레이드오프 관계에 있음을 알 수 있다. 반면에

OM-MWF는 MWF대비 NRF가 약 0.2 dB 증가, SDI가 약

0.1 dB 감소하였다. 이처럼 NRF와 SDI를 동시에 향상시키는

것은 기존의 필터의 트레이드오프 관계를 벗어나는 결과로서

의미가 있다 할 수 있다. F-16의 경우 OM-MWF가 MWF대

비 SDI를 약 0.1 dB 줄이면서 NRF를 약 0.5 dB 향상시켰다.

표 2의 경우도 표1과 비슷한 성능향상 경향을 보였고, 그림 4와

5의 결과와 일관되게, 잡음의 종류와 반향시간과 무관하게 모든

경우에서 제안한 방법이 낮은 음성왜곡도를 만족하면서 높은

출력 SINR과 잡음제거도를 보여주었다.

Ⅴ. 결 론

본 논문은 음성존재확률을 이용하여 매개변수 내장형 위너필

터의 이득을 최적으로 변형시키는 방법에 대해서 제안하였다.

제안한 방법을 분석한 결과 매개변수 내장형 위너필터의 매개

변수를 음성존재확률에 따라 자동으로 조절할 수 있는 장점이

있었고, 모의실험을 통해 제안한 방법이 기존 방법 대비 babble

잡음의 경우 SDI가 약 0.1 dB 감소하면서 NRF가 약 0.2 dB

향상시켰고, F-16의 경우 SDI를 약 0.1dB 줄이면서 NRF를 약

0.5 dB 향상시키는 결과 통해 음성강화에서 필연적으로 발생하

는 음성왜곡도와 잔여잡음의 양 간에 존재하는 트레이드오프에

서 벗어나 두 가지 동시에 향상 시킬 수 있음을 증명하였다.
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