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요 약

우리는 영상과 음성에서의 노이즈 제거 문제(denoising)를 생성적 문제(generative task)로 풀고자 한다. 
우리는 기존의 생성적 문제에서 state-of-the-art로 알려진 Generarive Adversarial Networks (GAN)의 성능을 

더욱 향상시키기 위해, 영상 혹은 음성에 기본적으로 내재한 특징(low level feature) 이외에 영상의 사물

에 대한 위치적 세분할 혹은 음성의 실제 언어적 의미 등 고위정보 특징(high leve feature)을 사전정보

(prior)로 함께 사용하였다. 이를 통해 생성적 모델(generative model)이 좀 더 세밀한 정보를 쉽게 학습할 

수 있을 것이라고 가정하였다. 우리는 기존의 state-of-the-art 신경망을 활용해 영상 혹은 음성에서 고위

정보 특징을 추출해서 GAN과 함께 노이즈 제거를 수행하였고, 더욱 향상된 결과를 얻었다.

1. 서론

영상 혹은 음성은 그 샘플링(sampling) 과정이나 

후처리(post processing) 과정에서 원치 않는 다양한 

노이즈를 포함하여 생성될 수 있다. 그러나 최근 

시각적, 청각적으로 더욱 쾌적한 영상, 음성에 대한 

수요가 증가함에 따라 영상, 음성에서의 노이즈 제

거(denoising) 혹은 아티팩트 제거(artifcat removal)의 

중요성이 매우 부각되고 있다.
심층신경망(Deep neural network : DNN)은 보다 

복잡한 비선형 시스템을 활용하여 실제 환경에서의 

다양한 문제를 성공적으로 해결하고 있다. 따라서 

노이즈 제거 문제에도 심층신경망을 적용하는 시도

가 많아지고 있다. 기존의 DNN을 활용하는 방식은 

일반적으로 회귀(regression)를 기반으로 Mean 
Squared Error(MSE) 비용 함수(cost function) 혹은 

Mean Average Error(MAE) 비용 함수를 최적화하는 

방법으로 학습을 수행한다.
그러나 위와 같은 MSE나 MAE 비용함수를 이용

하는 방법은 잘 정의되지 않는 문제(ill-posed 
problem)에 대하여, 모델이 최적화 하려는 목표 데

이터(target data)에 존재할 수 있는 가능한 다양한 

가능성들의 평균을 찾아서 최적화하는 방향으로 학

습되는 결과를 가져온다.
따라서 회귀 기반으로 학습된 모델은 총 오류값

(error)은 적어지지만 데이터에 내제된 세밀함이 상

쇄되어 사라질 수 있다. 이는 영상 혹은 음성의 생

성문제(generative task) 에 있어 고주파수 성분이 제

대로 생성되지 않거나 선명하지 않은 결과물을 생

성하는 결과를 보일 수 있다.
최근의 생성적 심층신경망(Generative DNN) 방법

론인 Generative Adversarial Networks(GAN)[2] 는 이

런 문제를 해결하기 위한 좋은 방법으로 제시되고 

있다. 영상이나 음성의 노이즈 제거 문제에 GAN을 

적용할 시, 구분자 신경망(discriminator network)은 

실제 데이터(real data)와 생성된 데이터(generated 
data)를 구분하는 방향으로 학습하며, 그 동안 생성

자 신경망(generator network)은 이를 방해하는 방향

으로 학습한다. 이 과정에서 생성자는 실제 샘플 

분포가 존재하는 매니폴드(manifold)를 발견할 수 

있을 것으로 기대한다.
이런 문제에 대하여 GAN 이외의 방법으로 구분

적 모델(discriminative model)의 방법을 응용하는 사

례도 있다. [3]의 저자는 이미지 자동 색칠(image 
colorization)문제에 있어, 이미지 분류(image 
classification)에 대하여 학습한 신경망의 특징맵을 

생성적 신경망에 함께 사용함으로써 결과물의 품질

을 더욱 상승시켰다. 예를 들어 이미지에 상단에 

존재하는 평평한 표면을 학습데이터에 많이 존재했

을 것으로 생각되어지는 하늘로 채색하기보다, 이
미지 전체의 고위적 특징정보를 고려하여 실내 천

장으로 채색하는 경우 등이 있다.
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그림 1. 제안하는 네트워크 구조. 노이즈가 섞인 샘플(NS)는 신경망 L 로부터 기본정보 특징맵

(low level feature), 신경망 H 로부터 고위정보 특징맵(high level feature map)이 추출된다. 이 특징맵

들은 채널방향(channel wise)로 서로 결합하여, 생성자 신경망(G)에게 전달되고, G는 깨끗한 가짜 샘

플(FS)을 생성한다. 이것은 깨끗한 실제 샘플(RS)과 쌍으로 구분자 신경망(D)를 학습시킨다.

우리는 이에 착안하여, 영상 혹은 음성의 노이즈  

제거 문제를 GAN으로 접근하는 동시에, GAN의 생

성자(generator)에 구분적 모델(discriminative model)
의 특징맵을 함께 사용함으로써 이미지 노이즈 제

거와 화자 음성 잡음제거의 성능을 향상시켜 보려 

한다.

2. 제안하는 방법

우리는 GAN을 기반으로 한 노이즈 제거를 수행

한다. 우리는 [6, 10]의 구조를 사용하여 생성자

(generator), 구분자(discriminator) 구조를 설계했다. 
여기서, 생성자 네트워크는 노이즈가 있는 입력 영

상 혹은 음성뿐만 아니라 해당 입력에 해당하는 고

위정보 특징(high-level feature)을 함께 이용한다. 우
리는 여기에 추가할 고위정보 특징으로, 영상에 대

해서는 영상 세분할 문제(image segmentation), 음성

에 대해서는 음성-문자 변환 문제(speech-to-text 
translation)에 대하여 학습된 신경망의 결과 정보를 

이용하기로 하였다. 즉, 노이즈가 있는 입력에 대하

여 실제 그 입력에 해당하는 실측 자료(ground 
truth)를 예측하도록 지도 학습(supervised learning) 
방식으로 신경망을 학습시키고, 이로부터 특징맵을 

생성한다. 이 고위 정보 특징은 생성자 신경망이 

노이즈가 있는 입력에서 노이즈가 제거된 결과물을 

생성 할 때 일종의 사전정보로 작용할 수 있고, 결
과적으로 그 세밀함을 향상시킬 수 있다.

그림 1 에서 볼 수 있듯이, 우리의 생성자 신경

망은 기본정보 특징 신경망(L), 고위정보 특징 신경

망(H), 생성자 신경망(G)로 구성된다. L은 입력에 

대한 기본정보 특징맵(low level feature : LF)을 생

성한다. H는 입력으로부터 이미지 세분할 또는 음

성-문자 정보를 유추하도록 학습된 신경망으로, 고
위정보 특징(high level feature : HF)을 생성한다. 
HF와 LF 그리고 무작위로 생성된 무작위 백터 z는 

채널 축으로 연결되어서 G로 입력되며, G는 이를 

이용해 결과물을 생성한다. 이 때 구분자 

(discriminator : D)는 G가 생성한 노이즈가 제거된 

샘플(fake clean sample :FS)과 노이즈가 없는 실제 

샘플(real clean sample: RS)을 가짜 혹은 진짜로 분

류해낸다. L, G 그리고 D는 GAN (Generative 
Adversarial Net)[2]의 방법을 이용해 학습한다. 

3. 실험 결과 및 분석

3.1 이미지 노이즈 제거 실험

이 실험에서 우리는 GAN을 이용한 이미지 초해

상도(image super-resolution) 수행시 발생하는 노이즈

를 제거할 수 있을 것으로 기대했다. 실험을 위한 

이미지 세분할(image segmentation) 신경망은 FCN[9]
의 fcn8s 구조로 pre-train 된 모델을 사용하였다. 이
미지 초해상도를 수행할 GAN 신경망은 SRGAN 
[10]의 구조를 사용했다. 우리는 FCN를 이용하여 

학습 데이터와 테스트 데이터에 해당하는 저해상도 

이미지에서 각각 세분할 마스크(segmentation mask)
를 추출하고, SRGAN의 출력에 채널 축으로 붙여서 
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Noisy SEGAN[6] Ours
PESQ 1.97 1.99 2.06
CSIG 3.34 3.25 3.30
CBAK 2.44 2.78 2.83
COVL 2.63 2.59 2.66
SSNR 1.68 6.94 7.06

그림 2. 다양한 방식(b-d)으로 수행한 이미

지 초해상도 결과와 원본 이미지(a). 고위정

보를 추가한 경우(d) GAN만을 통해 수행했

을 경우보다(c) 노이즈가 적음.

원본 Bicubic SRGAN Ours
FCN-Score 0.705 0.561 0.648 0.662

각각 학습과 테스트를 수행하였다.
그림 2는 각각 원본 고해상도 이미지와 Bicubic 

interpolation, SRGAN 그리고 제안 알고리즘의 결과 

생성물을 나타낸다. 제안 알고리즘은 bicubic 보다

는 선명하고 SRGAN 보다는 선명하지 않지만 

artifact가 더 적게 나타나는 것을 확인 할 수 있다.

  

   (a) 원본              (b) bicubic

  

(c) SRGAN           (d) Ours

최근 MSE를 기반으로 한 PSNR 수치가 최신수

준의 이미지 초해상도 결과물에 대해 사람의 눈과 

비슷한 판단기준이 될 수 없음을 보이는 연구들이 

많이 등장하고 있다[10]. 따라서 최근 수준의 이미

지 초해상도 결과물을 정량적으로 평가하는 방법은 

현재 부재하다. 그러나 최근 생성된 이미지에 대한 

특정 신경망의 특정 성능을 이미지 생성의 정량적 

평가로 사용하는 시도들이 등장하고 있다. 
표 1은 VOC2007 segmentation 데이터셋의 

validation set에 대해서 원본 고해상도 이미지, 
Bicubic interpolation, SRGAN 그리고 이 연구의 제

안 방법으로 노이즈를 제거한 생성물에 대하여 정

량적 개선도를 실험한 결과이다. 이 수치는 생성한 

이미지에서 FCN 신경망을 통한 이미지 세분할을 

실제 수행하였을 때의 성능 수치이며, 이 수치가 

실제 고해상도 이미지의 수치와 비슷할수록 이미지 

초해상도가 더 잘 수행되었을 것으로 볼 수 있다.

표 1. FCN segmentation 신경망의 결과. 원본과 

가까울수록 생성된 이미지의 품질이 좋다고 볼 수 

있다.

3.2 음성 잡음 제거 실험

실험을 위한 생성자 신경망과 구분자 신경망을 

학습시키기 위해 NSDTSEA[7] 데이터셋을 사용하

여 학습과 테스트를 수행하였다. NSDTSEA 데이터

셋은 28명의 사람의 음성으로 이루어져 있으며, 깨
끗한 음성과 노이즈를 입힌 음성 두가지로 나뉘어

져 있다. NSDTSEA의 학습 데이터는 11000개 이상

의 깨끗한 음성, 노이즈한 음성의 쌍으로 이루어져 

있으며, 테스트 데이터로는 약 800개의 쌍으로 이

루어져 있다. 학습의 연산량이 지나치게 늘어나는 

것을 방지하기 위해서 학습데이터는 sliding window 
방식으로 sub-sampling 되어 학습되었다. 테스트 단

계에서는 전체 길이의 음성이 사용되었다.
실험을 위한 고위정보 특징맵 추출 신경망(H) 

는 [1]의 선행학습(pre-train) 된 모델을 사용하였다. 
표 1은 NSDTSEA 데이터셋의 테스트셋인 824개의 

오디오파일에 대해서 SEGAN[6]과 이 연구의 제안 

방법으로 노이즈를 제거한 생성물에 대하여 정량적 

개선도를 실험한 결과이다. 실험에 사용된 수치는 

[6]에서 정량평가에 사용한 평가 척도를 참고하였으

며, PESQ(Perceptual evaluation of speech quality), 
CSIG(Mean opinion score (MOS) prediction of the 
signal distortion attending only to the speech signal), 
CBAK(MOS prediction of the intrusiveness of 
background noise), COVL(MOS prediction of the 
overall effect), SSNR(Segmental SNR)을 사용하였다. 
표 2에서 보이듯, 우리의 제안방법은 SEGAN보다 

대체적으로 더욱 수치가 높았다. 

표 2. NSDTSEA 데이터셋에 대한 노이즈한 

원본과 SEGAN, 제안 방법에 대한 정량적 평가



4. 결론

이 실험에서 우리는 GAN을 이용한 영상과 음성

의 생성모델의 성능을 향상시키기 위해, 영상에 대

해서는 위치 세분할 정보를, 음성에 대해서는 문자

언어정보를 고위정보 특징으로 함께 사용하여 실험

하였다. 우리는 이 방법을 GAN을 이용한 이미지 

초해상도와 마찬가지로 GAN을 이용한 음성 잡음 

제거의 문제에 적용하여 기존의 방법이 더욱 개선

됨을 보였다.
우리의 방법은 노이즈 제거 뿐만 아니라 다른 

생성적 문제에 적용할 수 있으며, GAN 이외에 다

른 생성모델에 쉽게 적용할 수 있다. 
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