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요 약  

 
본 논문에서는 bidirectional long short-term memory (BiLSTM) 신경망을 학습하여 

generalized eigenvalue (GEV) 빔포밍을 위한 이진 마스크를 추정한다. 그리고 이를 

GEV 빔포머의 가중치를 구하는 과정과 후처리 과정에 각각 적용하여 기존 BiLSTM 기반 GEV 

빔포머와 비교해 본 결과, perceptual evaluation of speech quality 와 speech-to-distortion 

ratio 수치에서 각각 12.63%와 15.06%가 향상됨을 확인하였다. 
 

 
Ⅰ. 서 론  

빔포밍(Beamforming)은 잡음 환경에서 입력된 다채널 

신호 각각에 특정 가중치를 주어 가중합을 구하는 

방식으로 목표 음원 방향의 음질을 향상시키는 기법이다. 

빔포밍 기법 중에서는 minimum variance distortionless 

response (MVDR)[1]과 generalized eigenvalue (GEV) 

빔포밍[2]이 주로 연구되고 있다. MVDR 빔포머는 목표 

음원 방향의 이득은 1 로 유지하면서 출력 잡음의 크기를 

최소화한다. GEV 빔포머는 여러 음원 방향에 대한 신호 

대 잡음 비를 구하여 이중 가장 큰 값을 찾으며 이를 

토대로 목표 음원을 향상시킨다. 최근에는 딥러닝 기술이 

발전함에 따라 빔포머 가중치를 구하는 과정에서 인공 

신경망 구조를 사용하고 있으며 현재까지 bidirectional 

long short-term memory (BiLSTM) 신경망 구조를 

이용한 GEV 빔포머가 높은 성능을 보이고 있다[3].  

본 논문에서는 BiLSTM 신경망을 학습하여 이진 

마스크(ideal binary mask)를 추정하고, 이를 통해 GEV 

빔포머 가중치를 구한다. 또한, 가중치를 구한 이후에 

후처리 과정으로 음성에 대한 이진 마스크를 적용하여 

perceptual evaluation of speech quality (PESQ), 

speech-to-distortion ratio (SDR) 수치로 성능을 

평가한다.  

 

Ⅱ. 본론  

2.1 GEV 빔포머 모델 

음성과 잡음이 혼합되어 있는 다채널 입력 신호는 

다음 식과 같이 정의할 수 있다.  

 
 𝐘௙,௧ = 𝐗௙,௧ + 𝐍௙,௧ (1) 

 

여기서, 𝐘௙,௧는 short-time Fourier transform (STFT)를 

적용한 다채널 입력 신호, 𝐗௙,௧ 는 음성 신호, 𝐍௙,௧ 는 잡음 

신호이다. 𝑓는 주파수이며 𝑡는 음성 프레임을 의미한다. 

GEV 빔포머 가중치 𝐰௙ 는 [2]에 의해 다음 식으로 

표현된다. 
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(2) 

여기서, 𝚽௙
(௑)

와 𝚽௙
(ே)

은 각각 음성과 잡음에 대한 공분산 

행렬이며 고유값은 아래 식으로 구할 수 있다. 
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고유값 분해식에 의해 여러 고유값 중 가장 큰 고유값에 

해당하는 빔포밍 가중치가 결정되며 이는 여러 음성 

발화 방향에 대해 신호대잡음비를 구하여 최종 목표 

음원 방향을 추정하는 것이다. 또한, 음성과 잡음에 대한 

공분산 행렬은 다채널 입력 신호와 음성 성분의 마스크 

𝑀௙,௧
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 및 잡음 성분의 마스크 𝑀௙,௧
(ே)

로부터 얻어질 수 있다.   
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본 논문에서는 음성 성분의 마스크를 1, 잡음 성분의 

마스크를 0 으로 판단하는 이진 마스크를 사용하며 

이러한 마스크는 BiLSTM 신경망 기반으로 훈련된다. 

이진 마스크 훈련 시, 실제 정답 값과 가장 가까운 값이 

예측되도록 비용 함수로써 binary cross entropy 

(BCE)를 사용한다. 훈련 목표 값으로 정답 음성에 대한 

이진 마스크와 신경망의 출력에 대한 이진 마스크를 

비교하여 손실을 최소화 하도록 한다.  

그림 1 은 BiLSTM 을 이용하여 이진 마스크가 

훈련되는 전체적인 과정을 보여 준다. 그림 1(a)는 특징 

추출 과정으로써 다채널 입력 신호를 STFT 적용 하여 

513 주파수 빈으로 만들고 이를 BiLSTM 입력으로 준다. 

그림 1(b)는 신경망 훈련 과정으로써 BiLSTM 층 2 개와 

전결합 층(fully-connected layer) 2 개, 이후 sigmoid 
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함수를 거쳐 음성에 대한 다채널 이진 마스크를 

생성한다. 다채널 이진 마스크는 median 연산을 통해 

단일 채널 이진 마스크로 생성되며 잡음에 대한 이진 

마스크는 (1 − 𝑀௙,௧
௑ )  연산하여 생성한다. GEV 가중치를 

구한 이후에는 다채널 입력신호에 대한 가중합으로 

나타낼 수 있다. 여기서 후처리 과정으로 음성에 대한 

이진 마스크를 적용하여 잡음을 최소화할 수 있으며 

이렇게 향상된 음성에 대한 추정치 𝑆መ௙,௧ 는 다음 식과 

같다.  

 

𝑆መ௙,௧ = 𝐰௙
ு𝐘௙,௧ ∙ 𝑀௙,௧

(௑)
 

 

(6) 

이후, inverse STFT 을 통해 신호를 주파수 축에서 시간 

축으로 변환하며 최종적으로 향상된 단일 채널의 음성 

신호를 얻을 수 있다. 

 

 2.2 실험 및 성능 평가 

실험을 위해 CHiME-3 7,138 개 발화 문장으로 구성된 

Bus, Cafe, Pedestrian area, Street 잡음 환경에서의 

훈련 데이터로 학습을 진행하였다[4]. 테스트 

과정에서는 1,320 개 발화 문장으로 구성된 테스트 

데이터로 평가하였다. 성능 평가 결과, 기존 BiLSTM 

기반 GEV 빔포머(BiLSTM-GEV)에 후처리 과정으로 

음성에 대한 이진 마스크를 적용한 모델(BiLSTM-

GEV+IBM)이 잡음을 최소화하여 각각 모든 잡음 환경에 

대해 PESQ, SDR 수치를 평균적으로 각각 12.63%, 

15.06% 향상시킬 수 있었다.  

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 GEV 빔포밍을 위한 BiLSTM 기반 

이진 마스크 추정 기법을 소개하고, GEV 빔포머의 

가중치를 구하는 과정과 후처리 과정에서 각각 이진 

마스킹을 적용하였다. 그리고 이를 CHiME-3 데이터셋을 

사용하여 성능 평가한 결과, PESQ, SDR 수치에서 보다 

높은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다.  
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그림 1. BiLSTM 을 이용한 이진 마스크 추정 

모델; (a) 특징 추출 과정, (b) 신경망 훈련 과정 

표 1. GEV 빔포머 모델 별 PESQ, SDR score 비교 

 

Noise Type Model  PESQ SDR (dB) 

Bus 

Noisy data (6-ch) 1.71 0.28 

BiLSTM-GEV 2.88 5.70 

BiLSTM-GEV+IBM 3.14 8.14 

Cafe 

Noisy data (6-ch) 1.51 1.15 

BiLSTM-GEV 2.60 7.01 

BiLSTM-GEV+IBM 3.01 7.20 

Pedestrian 

Noisy data (6-ch) 1.50 1.26 

BiLSTM-GEV 2.68 7.03 

BiLSTM-GEV+IBM 3.04 7.14 

Street 

Noisy data (6-ch) 1.51 0.63 

BiLSTM-GEV 2.69 6.92 

BiLSTM-GEV+IBM 3.02 7.83 
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