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[요    약] 

본 논문에서는 기존 U-Net 신경망의 예측 과정에서 고주파수 영역의 음성의 데이터를 잡음으로 잘못 인식하여 원본 데이터

가 잡음과 같이 제거되는 문제점을 개선하고자 한다. 제안하는 U-Net 신경망에서는 음성에 비해 잡음의 주파수 분포가 위쪽 영

역에 존재하는 것을 확인하여 음성과 잡음을 차단할 특정 주파수을 찾아냈고 그 주파수 이상의 영역을 차단하는 전처리를 우선

적으로 거침으로써 기존 U-Net 신경망 알고리즘과의 음질 향상 성능의 개선을 달성할 수 있었다. 또한 가중치가 업데이트되는 

과정에서 최적의 파라미터를 찾아가는 새로운 활성함수를 사용함으로써 과적합을 방지하고 검증 손실값을 낮출 수 있었다. 평

가지표 SNR, RMSE를 통해 음질의 개선을 정량적으로 평가하였다. 실험을 통해서 SNR은 50%, RMSE는 30% 이상 성능이 개

선되었음을 확인하였다. 새로운 활성함수 PReLU를 사용함으로써 검증 손실값이 30%가량 낮아지는 결과를 확인하였다.

[Abstract] 

In this paper, we aim to improve the problem that the original data are removed like noise by mistakenly recognizing the data 
in the high frequency domain as noise in the prediction process of the existing U-Net neural network. The proposed U-Net neural 
network identified a specific frequency to block the voice and noise by confirming that the frequency distribution of the noise 
exists in the upper region compared to the voice, and the improvement in sound quality with the existing U-Net neural network 
algorithm was achieved by prioritizing preprocessing. In addition, by using a new active function that finds the optimal parameters 
in the process of updating the weights, it is possible to prevent overfitting and lower the verification loss value. Improvement in 
sound quality was quantitatively evaluated through evaluation indicators SNR and RMSE. Through the experiment, it was 
confirmed that the performance of SNR was improved by 50% and RMSE by 30% or more and the verification loss value 
decreased by 30% by using the new activation function PReLU.
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Ⅰ. 서  론

음향 기술 및 오디오 신호처리는 중요한 분야로 이미 자리

매김하고 있다. 우리의 스마트폰에서 많이 사용하는 음성인식

을 통해 우리의 삶의 질을 증가시키거나, 블루투스 이어폰을 

통한 통화품질 및 음질 향상 또한 오디오 신호처리이다. 우리

가 영화를 볼 때 영화관에서 듣는 3D 음향 기술 또한 오디오 

기술이다. 이러한 음향 및 오디오 신호처리의 대부분은 딥러

닝을 이용한 기술로써, 우리는 딥러닝의 기술 향상에 따른 삶

의 질의 증가는 필수불가결하다. [1]

신호처리는 자기지도 학습이다. 기존에 학습법은 비지도학

습과 지도 학습이었지만 둘의 차이는 레이블된 데이터의 유

무이다. 비지도 학습이 레이블된 데이터가 없기 때문에 데이

터의 특징에 따라 범주로 묶은 Clustering을 수행하고 지도 

학습은 분류나 예측의 목적으로 활용되었다. 하지만 최근에 

구글에서 발표된 자연어처리 관련 BERT[2]를 살펴보면 전

체 문장에서 하나의 단어를 지운 후 그 단어를 추측하는 방법

과 그 다음에 올 문장에 대해서 추측하는 방법으로 기학습한다. 

이를 자기 스스로 학습한다고 하여 자기지도학습이라고 한다.

딥러닝 기술의 초기 단계에서는 CNN(Convolutional 

Neural Network)을 주로 이용했지만, 오디오 신호처리는 시

간 영역에서 분석을 할 여지가 남아 있고 그에 따른 

DNN(Deep Neural Network), RNN(Recurrent Neural 

Network), FCN(Fully Convolutional Network), 

LSTM(Long Short Time Memory) 등, 다양한 발전된 분야

에서 널리 쓰여지고 있다[3][4][5][6]. 오디오 신호처리의 

초기에는 시간 영역에서 푸리에 변환을 통한 분석을 했지만

[7], 최근의 기술에서는 Mel Spectrogram을 이용해 시간 영

역 과 주파수 영역를 동시에 분석함으로써 더욱 정밀하고 정확

하게 분석하는 것이 가능해졌다[8]. 이에 따라 현재 우리가 사

용하고, 또 그 정확성에 놀라는 많은 기술들이 발전되어져 왔다.

기존 U-net 알고리즘에서 prediction 부분에서 소음을 제

거하는 과정에서 잡음이 덜 제거되거나 타겟 목소리가 같이 

제거되어 마지막에 추출된 오디오에서 목소리가 잘 들리지 

않는 문제점이 발생하였다. 따라서 본 논문에서는 현재 많이 

사용되는 Mel Spectrogram을 이용한 U-Net 알고리즘으로 

잡음을 제거하기 위한 목적에 있다. 그 과정에서 잡음과 음성

의 데이터를 분석하고 그에 따라 저주파 통과 필터를 이용해

서 차단하는 주파수를 파라미터값으로 둔 뒤 최적의 SNR을 찾

고, 해당 주파수에 기반하여 활성함수로 PReLU를 사용한다.

결과적으로 기존의 U-Net알고리즘과 전처리 과정을 통한 

U-Net과 PReLU(Parametric ReLU) 알고리즘의 결합한 새

로운 제안 방법에 대해 SNR(Signal-Noise Ratio) 및 

RMSE(Root Mean Square Error) 비교를 통해 성능 개선의 

결과를 보여주고자 한다.

본 논문에서의 제안 방법은 새로운 활성함수 PReLU를 사

용함으로써 학습 과정에서 epoch 수가 점점 증가함에 따라 

과적합이 발생할 수 있는 가능성을 낮추고 검증 손실

(validation loss)값이 떨어짐을 확인하였다. 또한 오디오 데

이터를 멜 스펙트로그램과 페이즈 스펙트로그램으로 나누기 

전 단계에서 일정 주파수 위 구간의 영역을 일차적으로 제거 

한 뒤 학습 과정을 진행함으로써 두 가지 평가지표인 SNR 및 

RMSE에서 성능이 향상된 결과를 얻을 수 있었다.

본 논문의 Ⅱ장에서는 기존의 음질 향상을 위한 연구를 설

명하며 Ⅲ장에서는 제안하는 4단계 알고리즘의 순서도를 설

명하고 음성 데이터를 분석한다. IV장에서 실험 환경을 설명

하고 실험에 대한 결과값을 보여준다. V장에서는 제안하는 

연구에 대한 실험을 결과값에 따라 정리한다.

Ⅱ. 기존 연구

2-1 Speech Enhancement

Speech Enhancement는 딥러닝을 사용한 분야에서 오디

오에 섞인 잡음을 제거하기 위한 개념으로 통화품질, Noise 

Canceling등 다양한 분야에서 여러 방면으로 사용되고 있다. 

CNN, DNN, FCN등 음질 향상을 위한 연구는 계속되고 있

다.[3][4][5][6]

Speech Enhancement 분야는 좁게는 통화품질 개선으로 

볼 수 있지만, 넓게는 다양한 방면으로 사용된다. Speech 

Enhancement는 사용자가 원하는 데이터 신호를 추출하여 

원하는 신호 외에의 잡음은 제거하여 잡음이 없는 환경에서

의 데이터에 최대한 다가가고자 하는 개념이다. 이는 우리가 

공연을 녹화하거나, 운전 중에 네비게이션이 음성를 인식할 

때 원하는 가수의 음성이나 밴드의 소리, 원하는 목적지로 가

고자 할 때의 자신의 음성이 사람들의 환호성이나 외부의 잡

음, 자동차의 배기음 등을 제거해야만 사용자가 원하는 음성 

데이터를 얻을 수 있다. 이처럼 음성 향상을 사용한 알고리즘

은 음성에 국한된 알고리즘이 아니라 사용자가 원하는 데이

터를 추출하고자 할 때에도 널리 쓰이게 된다.

2-2 Mel Spectrogram

그림 1. 푸리에변환

Fig. 1. Fourier Transform
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원본의 오디오 신호는 여러 주파수들이 겹쳐져 있는 상태

이므로 이를 푸리에 변환을 통해 각각의 주파수들을 추출해

야 한다. 푸리에 변환은 하나의 파형을 다양한 주파수를 가진 

성분들로 분해를 해주지만, 그림 1을 참고하면 시간 영역의 

파형을 주파수 영역으로 변환하여 각 주파수의 크기 정보밖

에 알 수 없기 때문에 해석에 어려움이 생길 수밖에 없다. 이

를 위해서 STFT(Short-Time-Fourier-Transform)을 이

용해 시간에 대해서 자른 프레임마다 옆으로 쌓아서 시간 영

역과 같이 해석할 수 있는 여지를 만들어 준다[9]. 이를 완료

하면 전체 시간 영역 신호에 대한 주파수에 대한 정보를 얻을 

수 있다. Mel Spectrogram은 현재 오디오 및 음성 처리 분

야에서 가장 많이 활용되고 있는 신호처리 방법이다. 여기에

서 Mel은 달팽이관을 모티브로 따온 것으로 사람의 귀는 저

주파 대역에서는 주파수나 주파수의 변화를 잘 감지하는 반

면, 고주파 대역에서는 잘 감지하지 못한다. 따라서 이러한 특

성에 맞춰서 특징을 고려해야 한다. 이러한 특징을 고려한 값

을 Mel-scale이라고 한다. 이를 이용하면 Mel filter bank가 

나오는데 이를 STFT한 결과에 곱해주고 dB Magnitude로 

변경하면 Mel Spectrogram이 추출된다.

Mel(f) = 2595log(1+f/700) (1)

그림 2. 스팩트로그램

Fig. 2. Spectrogram

그림 2는 한 음성과 잡음이 섞인 데이터에 대해서 스펙트

로그램으로 변환한 그림이다. 그림을 보았을 때 x축은 축이고 

각 시간마다 주파수의 크기를 보여준다. 이를 통해서 각 잡음

에 대한 스팩트로그램을 학습하고 분류가 가능하게된다.

2-3 기존의 U-Net

U-Net은 FCN을 기반으로 개선된 알고리즘으로써, 본래 

의료영상 분야에 활용하기 위해 만들어진 신경망이다. 

U-Net은 그림 3과 같이 알고리즘 구조의 형태가 U자 형태를 

띄고 있어서 U-Net이라고 명명한다.[10] U-Net은 맨아래 

꼭지점을 기준으로 왼쪽을 축소영역, 오른쪽을 확장 영역이라

고 한다. 또한 알고리즘 중간 공백의 화살표는 FCN의 장점중 

하나인 Skip-Connection 구조를 나타낸다.

그림 3은 U-Net의 알고리즘 구조를 보여주고 있는데, 축

소 영역은 CNN을 따르며, downsampling을 위한 Stride2, 

2x2 max pooling 연산 및 ReLU를 두번 반복하여 3x3 

unpadded convolutions 연산을 거친다. 그림 3과 같이 

downsampling 과정에서 feature map의 채널 수는 연산을 

거칠 때마다 2배로 증가시킨다.

확장 영역은 2x2 convolutions를 통해 upsampled 된 

feature map과 축소영역의 cropped feature map과 결합

후, ReLU연산을 포함하는 두 번의 3x3 convolutions 연산

을 거친다. 이때, 결합과정은 위치 정보가 날아가는 것을 방지

하기 위해서 실행하는데, 이를 skip-connection이라고 부른

다. 각 연산마다 채널의 수를 반으로 줄이는데, 이는 축소영역

의 최종 feature map보다 높은 해상도를 얻기 위함이다.

U-Net의 구조에서 가장 중요한 것은 skip-connection이

다. 앞서 말한 바와 같이 skip-connection은 이미지 분류를 

위해 가장 중요한 위치 정보를 잃지 않고, 최대한 원본의 데

이터와 유사하게 분류하고자 사용되는 구조이다. 이 구조 덕

분에 원본 데이터와 가장 유사한 데이터를 얻을수 있게 된 것

이다. 이러한 구조는 기존 FCN의 구조보다 확장된 개념으로

써, 시간이 단축될 뿐만 아니라 아주 적은 양의 학습 데이터

만으로도 우수한 성능을 보여준다.

그림 3. U-Net 알고리즘 구조

Fig. 3. Structure of U-Net algorithm
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2-4 기존의 3단계 알고리즘

그림 4. 기존 U-Net 알고리즘 순서도

Fig. 4. Original U-Net Algorithm flowchart

기존의 U-Net의 과정은 크게 3단계로 거친다. 음성과 잡

음을 합치는 데이터 합성, 합친 데이터를 중심으로 학습시키

는 학습, 학습된 데이터를 이용해 잡음과 타겟 음성를 분리시

키는 예측이그 단계이다.

그림 4는 기존 U-Net 알고리즘 순서도의 구조를 보여주

고 있다. 데이터 합성 단계에서 음성과 잡음을 결합하는 동시

에, 음성, 잡음, 혼합 데이터를 STFT을 거쳐서 각각의 데이

터에 대한 크기 스펙트로그램과 위상 스펙트로그램으로 분리

시킨다. 분리된 데이터중 스펙트로그램의 데이터를 U-Net 

신경망을 거쳐서 Noise Model Prediction을 추출한다. 마지

막인 예측 단계에서는 혼합 데이터의 크기 스펙트로그램에서 

학습 단계에서 추출된 데이터를 제거한다. 그 후의 남은 데이

터와 위상 스펙트로그램을 ISTFT(Inverse Short Time 

Fourier Transform)을 통해 소리 데이터로 복원시키는 것으

로 U-Net 신경망의 잡음 제거 알고리즘이 종료되고 알고리

즘의 출력값은 Softmax로 예측된다.

2-5 기존의 활성함수

기존의 3단계 알고리즘에서 사용된 활성홤수는 Leaky 

ReLU 함수이다. 이는 ReLU 함수를 개선시킨 함수로써 

ReLU는 그림 5과 같이 y가 음수의 구간에서의 기울기가 0으

로 일정하다. 하지만 이는 입력값이 음수일 경우에 기울기가 

0이 되어 가중치가 업데이트되지 않는다는 문제점이 발생한

다. 이를 죽은 뉴런이라고 불린다.[11]

따라서 이를 개선한 함수가 Leaky ReLU이다[12]. 그림 6

과 같이 y가 음수인 구간에서 기울기를 파라미터값으로 주어진

다면 입력값이 음수이더라도 출력값이 0이 되지 않는, 죽은 뉴

런을 방지할 수 있다. 파라미터값은 사용자가 지정할 수 있으며 

0보다 크고 1보다 작은 값이면 어떠한 값이라도 정할 수 있다.

그림 5. ReLU 그래프

Fig. 5. ReLU graph

(2)

그림 6. Leaky ReLU 그래프

Fig. 6. Leaky ReLU graph

(3)
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Ⅲ. 제안하는 4-Step U-Net Network

3-1 기존의 문제점

기존의 연구에서는 잡음과 음성의 주파수가 겹치는 구간에

서 잡음이 잘 제거되지 않거나 제거되었다고 하더라도 잡음

이 제거되는 과정에서 타겟 음성과 같이 제거되는 문제점이 

발생하였다. 이는 예측과정에서 추출된 오디오 데이터를 들었

을 때, 타겟 음성의 소리가 명확하게 들리지 않는 문제점이 

발생하였다.

따라서 이번 연구에서는 잡음 제거와 타겟 음성 추출의 정

확도를 높이기 위해서 전처리 과정으로 일정 주파수를 먼저 

차단한 뒤에 알고리즘을 실행함으로써 기존 U-Net의 문제점

을 개선 시키고자 한다.

3-2 오디오 데이터 분석

그림 7. 음성의 주파수 분포

Fig. 7. Voice Frequency Spectrum

그림 8. 잡음의 주파수 분포

Fig. 8. Noise Frequency Spectrum

그림 7과 8은 음성과 잡음의 주파수 분포를 나타낸다. 그

림 7과 8을 통해 알 수 있듯이, 음성에 비해 잡음의 주파수 분

포가 위쪽 영역에 존재하는 것을 확인할 수 있다. 따라서 본 

실험에서는 저주파 통과 필터를 이용해서 통과할 주파수의 

영역을 2000Hz부터 8000Hz까지 500Hz씩 올려가며 4단계 

알고리즘을 실험한다. 이를 통해 차단할 주파수를 5500Hz로 

선정한 후 기존의 3단계 알고리즘과 SNR 값을 비교해가며 가

장 좋은 SNR값의 차단 주파수를 이용하여 실험을 진행한다.

3-3 제안하는 활성함수

그림 9. PReLU 그래프

Fig. 9. PReLU graph

(4)

그림 6의 Leaky ReLU 는 음수의 구간에서의 기울기가 고

정되어 있는 상태에서 학습을 진행한다. 고정되어 있는 상태

에서 학습하면 설정한 기울기의 값이 최적의 파라미터가 아

니라고 하더라도 학습을 계속 진행하게 된다. 하지만 그림 9

의 PReLU는 이름 그대로 음의 구간에서의 기울기를 파라미

터값으로 두고 학습을 통해 계속적으로 업데이트를 통해서 

최적의 값을 찾아가는 것이 PReLU의 개념이다.[13] 학습이 

될 떄마다 음의 구간의 파라미터가 업데이트되는 과정에서 

최적의 기울기를 찾아감으로써 검증 손실의 값을 최대한 낮

출 수 있다는 장점이 있다. 검증 손실값을 낮추면 낮출수록 

과적합을 방지할 수 있다는 장점 또한 있다.

3-4 제안하는 4단계 알고리즘

그림 10는 제안하는 4단계 U-Net 순서도를 나타내고 있

다. 제안하는 4단계 알고리즘이 기존의 3단계와 다른 점은 

Data Creation 단계 전에 제안하는 전처리를 우선적으로 한

다는 것이다. 전처리의 과정은 차단할 주파수의 값을 파라미

터 값으로 정한 뒤에 정한 주파수 이상의 영역의 데이터를 삭

제한 뒤에 기존의 알고리즘을 진행하였다. 실험을 진행할 때 

전처리를 제외한 다른 하이퍼 파라미터값들은 동일한 상태에

서 진행하였다.
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그림 10. 제안하는 4-단계 U-Net 알고리즘 순서도

Fig. 10. Flowchart of proposed 4-steps U-Net Algorithm 
flowchart

Ⅳ. 실험 결과 및 성능 평가

4-1 실험 환경

그림 11. 구글 코랩 구조

Fig. 11. Google colab structure

그림 11은 본 논문에서 사용한 실험 환경으로 구글 코랩 구

조를 보여주고 있다. 구글 코랩은 구글에서 제공하는 Jupyter 

Notebook을 기반으로 한 클라우드 기반의 가상의 개발 환경

이다. 코랩은 파이썬을 주로 사용하며 구글 클라우드의 GPU

를 무료로 사용 할 수 있다. 본 논문에서는 구글 코랩을 사용

하였으며 그림11은 구글 코랩의 구조를 나타낸다.[14]

4-2 실험 방법 및 평가지표

그림 12. 차단 주파수에 따른 snr 비교 그래프

Fig. 12. SNR comparion graph according to cut-off 
frequency

그림 13. 검증 손실 그래프 향상도

Fig. 13. Encreasement validation loss graph using PReLU

그림 12는 전처리 과정을 진행하기 위해 차단할 최적의 주파

수를 찾기 위한 실험을 그래프로 나타내었다. 그림 12를 보았

을 때 5500Hz에서 차단했을때 가장 높은 SNR값이 도출됨을 

볼 수 있다. 또한 그림 12를 통해 2000Hz에서 3500Hz사이에

서는 타겟 음성 데이터가 잡음의 데이터보다 더 많음을 확인하

였고 이는 잡음의 주파수 분포가 저주파보다 고주파에 더 많이 

분포가 되어 있음을 확인할 수 있었다. 또한 7000Hz 이상에서

는 타겟음성과 잡음의 데이터가 거의 동일함을 알 수 있었다.

활성 함수를 Leaky ReLU에서 PReLU로 바꾼 뒤 측정한 

검증 손실 값을 아래의 그래프에 나타내었다.

기존 3단계에서도 검증 손실 값이 더 내려갈 여지가 있었지

만, 과적합의 문제로 더 이상 낮아지지 못하는 단점을 PReLU

로 대체함으로써 검증 손실 값을 30% 이상 낮추는 결과값을 

확인할 수 있었다. 그림 13은 검증 손실 그래프 향상도의 그래

프를 나타내고 있다. 그림 13에서 x축은 epoch 수를, y축은 

10번마다 도출된 검증 손실 값을 평균값을 보여주고 있다.

본 논문에서 그림 12를 통해서 5500Hz의 SNR값이 가장 
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높게 나온 것을 확인할 수 있다. 이 실험에서는 차단하는 주

파수를 5500Hz로 고정한 뒤 실험을 계속 진행할 예정이다. 

따라서 본 실험에서는 SNR 비가 가장 좋은 5500Hz에서 실

험을 진행한다.

얻어낸 데이터에 대해서 평가를 하기 위해서 평가지표로 

잡음의 제거 정도를 알 수 있는 SNR와 RMSE를 사용하였다. 

SNR의 수식 및 계산과정은 식 4와 같이 계산된다.

(5)

SNR에서 Voice는 예측 단계에서 추출된 음성 데이터이

고, Noise는 음성데이터와 잡음이 결합된 데이터이다. 본 논

문에서 SNR의 Voice로 사용할 데이터는 두 가지이다. 첫번

째는 기존 연구에 대한 음성 데이터이고, 두 번째는 4-step

을 통해 추출된 음성 데이터이다. RMSE는 평균 제곱근 오차

로서 원본 데이터와 예측한 데이터의 오차값을 모두 더한 값

의 제곱의 평균을 더하고 그 값에 제곱근을 취한 값이다. 

RMSE의 식은 식 5와 같다.

(6)

위의 식에서 yi는 원본 음성 데이터이고, yi^hat은 예측 단

계에서 추출된 음성 데이터이다.

4-3 잡음 제거 성능 평가 및 분석

차단할 주파수를 5500Hz로 고정한 뒤 실험한 결과에 대한 

SNR 및 RMSE 그래프를 그림 14와 그림 15에 나타내었다. 

그림 14와 15는 기존 3단계의 알고리즘과 제안하는 4단계 

알고리즘에 대해서 예측단계에서 도출된 결과값에 대해서 

SNR과 RMSE 비를 구한 것이다. SNR의 계산은 식 (4)를 통

해 계산할 수 있고 RMSE의 계산은 식 (5)를 통해 계산하였

다. 이번 실험에서 총 epoch 수는 90번으로 오차를 최대한으

로 줄이고자 하였다. 그림 14의 x축은 epochs이고 y축은 

SNR값을 나타내었다. 또한 그림 15의 x축은 epochs이고 y

축은 RMSE값을 나타내었다. 결과값을 비교해 보았을 때, 

SNR값은 50%정도 증가하고 RMSE는 30%이상 성능이 개선

되었음을 확인할 수 있었다.

그림 16은 2장에서 제시한 DNN, FCN등 기존의 연구들에 

대해서 SNR값의 평균을 계산해서 비교한 표이다. 기존의 연구

들의 SNR값은 평균적으로 3-4사이로 나타나고 있다. 본 연구

에서 제안한 4단계 U-Net 알고리즘은 6.16으로 기존 연구에 

비해서 SNR값이 더 높은 것을 확인할 수 있다.[3][4][5][6]

그림 14. SNR 비교 그래프

Fig. 14. SNR comparion graph

그림 15. RMSE 비교 그래프

Fig. 15. RMSE comparison graph

그림 16. SNR 수치 비교

Fig. 16. SNR numerical comparison

그림 17. Amplitude 비교 waveform

Fig. 17. Amplitude waveform compare

그림 14와 그림 15를 통해서 5500Hz 이상의 주파수를 차

단한 전처리의 데이터가 SNR과 RMSE 값을 향상시키는 것

을 볼 수 있었고, 그림 17은 Mel-Spectrogram을 통해서 예

측과정을 통해 잡음이 제거된 데이터가 원본 데이터와 유사

한 것을 확인할 수 있었다.
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그림 18. 그림 15의 peak값 평균치

Fig. 18. Average peak value in Figure 15

그림 17은 위에서부터 순서대로 원본 음성 데이터, 잡음이 

섞인 데이터, 알고리즘을 거친 예측 단계에서 추출된 잡음이 

제거된 음성 데이터중 일부이다. 또한 그림 18은 그림 17에 

대해서 peak값의 평균을 각 음성 데이터별로 구한 것이다. 

그림 18에서 보는 것처럼 Noisy Voice의 피크값의 평균값이 

높은 걸로 보아 Noise가 많이 섞여 있고, Voice Prediction

의 수치가 Voice의 값과 비슷한 것으로 보았을 때 소음의 제

거가 잘 되었다고 판단할 수 있다.

V. 결론 및 향후 연구

본 논문에서의 제안하는 U-Net 신경망에서는 고주파 영

역에서의 잡음의 제거가 잘 되지 않는 문제점을 저역 통과 필

터를 이용해서 우선적으로 고주파 영역의 데이터를 제거 후

에 알고리즘을 실행시킴으로써 SNR과 RMSE와 같은 평가지

표가 상승되는 것을 확인하였고 활성함수를 가중치가 업데이

트되는 과정에서 최적의 파라미터를 찾는 새로운 PReLU로 

교체함으로써 과적함을 방지하여 검증 손실값 또한 낮추는 

걸과를 확인했다.

향후 연구에서는 최근에 음성 향상의 알고리즘으로 많은 

각광을 받고 있는 GAN(Generative Adversarial Nets) 알

고리즘과 이번 연구를 결합한, U-Net 베이스의 판별자를 

GAN 알고리즘에 적용함으로써 원본의 음성 데이터에 가장 

가까운 음성 데이터를 추출할 수 있을 것으로 예상된다.[15]
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