
I. 서  론

음악 신호에 담긴 보컬 신호는 가수의 정보, 가사 

및 음악의 감성 등 해당하는 음악에 대한 유용한 정

보를 포함한다. 따라서 혼합 음악 신호에서의 보컬 

및 비보컬의 분리는 음원 기반의 다양한 응용 분야

에서 중요하게 다뤄지는 기술 중 하나이다.[1]
 

보컬 음원을 동반하는 일반적인 음악 신호에서는 

비보컬 음원으로만 이루어진 간주 구간이나 보컬이 

묵음으로 진행되는 구간 등이 포함되어있다. 따라서 

음악 신호에서 보컬 음원을 정확히 추정하기 위해서

는 보컬과 비보컬이 혼합된 구간과 비보컬만 존재하

는 구간에서 각각 발생하는 문제를 해결해야 한다. 

즉, 보컬과 비보컬이 혼합된 구간에서는 여러 음원
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하며, 비보컬만 존재하는 구간에서는 되도록 오추정 

성분을 줄여야 한다. 그러나 대부분의 음원 분리 방

식은 이러한 구별 없이 음원 추정을 수행하므로 비

보컬만 존재하는 구간에서 불필요한 비보컬 음원이 

보컬 음원으로 오추정되며, 이로 인해 분리 성능이 

저하된다는 문제가 있다. 이러한 문제를 개선하기 

위해 본 논문에서는 음원 분리 방식과 보컬 및 비보

컬 분류 방식을 결합한 분리 방식에 대해 제안한다.

최근 제안된 커널 모델 기반의 음원 분리 방식은[2] 

음원의 특성에 따른 커널을 이용해 음원을 추정하여 

분리하는 방식으로, 보컬과 비보컬이 혼합된 구간에

서 기존의 방식들보다 높은 추정 성능을 나타내었

다. 또한 순환 신경망 기반의 방식 중 하나인 LSTM

(Long-Short Term Memory) 신경망[3]은 기존의 순환 

신경망에서 발생하는 사라지는 경사 문제를 해결하

기 위해 등장한 구조로, 시계열 데이터를 다룸에 있

어 현재 뛰어난 성능을 보이고 있다. 이에 본 논문에

서는 기존의 커널 모델 기반의 음원 분리에 LSTM 신

경망 기반의 보컬 및 비보컬 구간 분류를 결합한 보

컬 및 비보컬 분리 방식을 제안한다. 이때 결합 구조

에 따라 병렬 결합형 분리 알고리즘과 직렬 결합형 

분리 알고리즘을 각각 제안한다.

II. 보컬 및 비보컬 분리 방식

본 논문에서 제안하는 커널 모델과 LSTM 신경망

을 결합한 보컬 및 비보컬 분리 방식은 결합 구조에 

따라 병렬 결합형 분리 알고리즘과 직렬 결합형 분

리 알고리즘으로 나뉜다.

제안하는 병렬 결합형 분리 알고리즘은 커널 모델 

기반의 음원 분리 방식과 LSTM 신경망 기반의 보컬 

및 비보컬 구간 분류 방식을 각각 독립적으로 연결

한 알고리즘을 말한다. Fig. 1의 좌측 그림은 병렬 결

합형 분리 알고리즘의 구조도를 나타낸다.

본 방식에서, 모노의 혼합 음악 신호가 입력되면 

STFT(Short-Time Fourier Transform) 적용부를 거쳐 커

널 기반의 음원 분리부, 구간 분류를 위한 특징값 추

출부로 각각 입력된다.

커널 기반의 음원 분리부에서는 입력된 신호에 대

해 음원의 특성에 따른 커널이 적용되며 이로부터 

보컬 성분과 비보컬 성분(퍼커시브, 하모닉, 주기 성

분)이 분리된다. 분리된 신호들은 ISTFT(Inverse Short-

Time Fourier Transform) 적용을 거쳐 보컬 및 비보컬 

신호 재합성부로 입력된다.

이와 병렬적으로 입력단에서 STFT 적용부를 거친 

신호는 구간 분류를 위해 특징값 추출부로 입력되

며, 출력된 특징값은 다시 LSTM 신경망 적용부로 입

력된다. 미리 학습된 LSTM 신경망을 통해 구간 별 

보컬 및 비보컬 분류 결과가 출력되어 보컬 및 비보

컬 신호 재합성부로 입력된다.

보컬 및 비보컬 신호 재합성부에서는 먼저 분리된 

퍼커시브, 하모닉, 주기 신호를 모두 합하여 비보컬 

신호를 생성한다. 그 후 보컬 및 비보컬 분류 결과에 

따라 분리된 보컬 신호에서 비보컬 구간이라고 판단

되는 구간의 신호를 비보컬 신호로 전달하여 각 신

호를 재합성한다. 이를 통해 최종적으로 분리된 보

컬 신호와 비보컬 신호가 출력된다.

Fig. 1의 우측 그림은 직렬 결합형 분리 알고리즘

을 나타낸다. 본 알고리즘은 커널 모델 기반의 음원 

분리 방식과 보컬 및 비보컬 구간 분류 방식이 순차

적으로 연결된 알고리즘을 말한다. 본 방식에서는 

모노의 혼합 음악 신호가 STFT 적용부를 거쳐 커널 

기반의 음원 분리부, 특징값 추출부, LSTM 신경망 

적용부를 순차적으로 통과한다.

커널 기반의 음원 분리부로부터 출력된 보컬 성분

Fig. 1. The proposed vocal and non-vocal separation 

method. (Left) Parallel combined separation algorithm.

(Right) Series combined separation algorithm.
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은 구간 분류를 위해 특징값 추출부로 입력된다. 특

징값 추출부로부터 출력되는 분리된 보컬 성분의 특

징값은 LSTM 신경망 적용부로 입력되고, 이로부터 

보컬 및 비보컬 구간 분류가 수행된다. 분류 결과는 

보컬 및 비보컬 신호 재합성부로 입력된다. 또한 

STFT 적용부를 거쳐 커널 기반의 음원 분리부에서 

출력되는 전체 성분에 대해 각각 ISTFT가 적용되어 

보컬 및 비보컬 신호 재합성부로 입력된다. 보컬 및 

비보컬 신호 재합성부에서는 병렬 결합형 분리 알고

리즘과 마찬가지의 과정을 통해 보컬과 비보컬 신호

가 재합성된다. 이로부터 최종적으로 분리된 보컬 

및 비보컬 신호가 출력된다.

2.1 커널 기반의 음원 분리

커널 기반의 음원 분리 방식은 음악 신호가 보컬 

음원, 하모닉 음원, 그리고 주기를 가진 다수의 퍼커

시브 음원으로 구성된다는 가정 하에 개별적인 커널

을 이용하여 반복적 백피팅 알고리즘을 통해 각각의 

음원을 추정하고 이를 기반으로 각 음원에 따른 이

득값을 계산하여 음원을 분리한다.

먼저 모노의 음악 신호 와 그에 포함된 개별 

음원의 신호 에 대해 STFT 적용부를 거친 신호

를 다음과 같이 나타낼 수 있다.

 
 




 (1)

여기서 와 은 주파수 빈과 프레임 인덱스를 나타내

며, ∈  는 각 음원의 인덱스를 나타낸다.

변환된 에 대해 다음과 같이 분리 이득값을 

적용하여 독립적인 초기 를 얻을 수 있다. 

는  j번째 음원의 추정된 복소수 스펙트럼을 

나타낸다.

 ∙ (2)

이때의 이득값 
은 분리 이득값이며, 그 초기

값은 모두 1로 설정된다.

초기 
에 대해  j번째 음원의 형태에 따른 커

널을 적용하여 각 음원의 스펙트럼을 추정한다. 이 

때, 커널은 개별 음원이 가지고 있는 시간-주파수 스

펙트럼 상의 고유한 모양에 따라 이진의 주기 커널

     , 퍼커시브 커널  , 하모닉 

커널  , 보컬 커널  로 구성된다. 개별 

음원의 스펙트럼 상의 고유한 모양은 다음과 같다. 

주기 성분은 일정한 주기를 따라 배열되어있는 형태

를 가진다. 퍼커시브 성분은 주파수축 영역에 걸쳐

있는 형태를 가진다. 하모닉 성분은 스펙트럼 상에

서 시간축으로 걸쳐있는 모양을 보인다. 시간-주파

수 스펙트럼 상에서 보컬 성분은 주파수 축, 시간 축 

영역 모두 존재하는 십자가 형태를 보인다. 이러한 

개별 음원의 특성에 따라 각 음원에 따른 커널 모양

은 Fig. 2와 같이 나타난다.[2]

다음과 같이 추정한 j번째 음원 의 파워스

펙트럼에 대해 해당하는 j번째 커널이 중간값 필터

링을 통해 적용되고, 이를 통해 개별 음원의 스펙트

럼을 재추정할 수 있다.


  




   (3)

여기서 는 음원 에 해당하는 커널을 나타내

며 은 중간값 필터링을 통해 추정된 j번째 음

원의 파워스펙트럼을 나타낸다.

추정된 음원의 파워스펙트럼은 음원 별 분리 이득

값을 갱신하는데 사용되며, 갱신된 분리 이득값을 

통해 다시 Eq. (2) 과정을 거쳐 갱신된 를 얻을 

수 있다. 갱신된 은 다시 Eq. (3)로 입력되어 커

널과 중간값 필터를 이용한 음원 스펙트럼 추정 과

정에 사용되며, 음원이 충분히 분리될 때 까지 이러

한 음원 스펙트럼 추정 및 분리 이득값 갱신 과정이 

반복적으로 수행된다.

Fig. 2. The shape of kernel components.
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이와 같은 반복적 백피팅 알고리즘은 전체 스펙트

럼을 대상으로 진행되므로 각 반복 단계마다 대용량

의 연산을 필요로 한다. 이러한 문제를 해결하기 위

해 다음과 같이 SVD(Singular Value Decomposition)을 

적용하여 스펙트럼을 분해한다.


  

   (4)

  ×  (5)

여기서 는 M×M형태의 열 기반의 행렬, 는 M×L 

형태의 대각선 행렬, 는 , L×L 형태의 행 기반의 행

렬을 나타낸다. 따라서 분리 이득값 
의 계산

과정은 다음과 같이 나타낼 수 있다.

  




′ 



′






 (6)

최종적으로 계산되는 각 음원의 분리 이득값이 

Eq. (2)를 통해 입력 신호의 복소수 스펙트럼에 적용

되어 개별 음원의 분리된 성분을 얻을 수 있다.

2.2 특징값 추출

본 논문에서는 현재 오디오 분류에 광범위하게 사

용되고 있으며 우수한 결과를 도출하는 것으로 알려

진 로그 스케일의 멜 밴드 에너지 값[4]을 추출하여 사

용하였다. 본 논문에서 사용한 멜 밴드 에너지 특징

값의 추출 과정은 다음과 같다. 먼저 입력되는 복소

수 스펙트럼에 대해 파워 스펙트럼을 계산한 후 각 

프레임에 대해 로그 스케일의 멜 필터 밴드를 적용

하여 특징값을 추출한다. 본 논문에서는 60개의 멜 

밴드를 사용하였으며 보컬 및 비보컬 구간 분류의 

효율을 높이면서 충분한 특징값을 얻기 위해 프레임 

단위로 추출한 특징값에 26 프레임의 관측 윈도우와 

50 % 오버래핑을 적용하여 세그먼트 단위를 설정하

여 사용하였다.

2.3 LSTM 신경망

음악 신호에서의 보컬 및 비보컬 분류에 있어서 

시간적 맥락은 매우 중요한 요소이다. 이는 음악 신

호라는 특성에 기인하는데, 사람은 노래를 할 때에 

목소리를 마치 악기처럼 사용하므로 짧은 구간에 대

해서는 그 구간이 보컬신호를 포함하고 있는지 아닌

지를 구분하기가 어렵다. 따라서 이를 구분하기 위

해서는 보컬 구간의 시간적 맥락을 인지하여야 한

다. 이에 본 논문에서는 앞서 설정한 각 세그먼트들

을 보컬과 비보컬로 분류하는데 순환 신경망 구조를 

기반으로 구성된 LSTM 신경망을 사용하였다.

시간에 따라 변화하는 맥락과 함께 시계열 데이터

를 효과적으로 분석하기 위해서는 하나의 순간에 대

해서만 해석할 것이 아니라 연속된 데이터의 관계를 

해석해야 한다. 순환 신경망은 시간의 은닉 노드

가 시간의 은닉 노드에 영향을 주는 구조로 구성된

다. 따라서 순환 신경망을 이용하면 연속적인 시계

열 데이터 속의 관계를 학습할 수 있다.

하지만 순환 신경망은 깊은 신경망 구조에서의 학

습 시에 gradient가 사라지거나 발산하는 문제가 발

생한다. 이러한 문제를 해결하고 효과적인 학습을 

진행하기 위해 본 논문에서는 LSTM 유닛을 이용한 

순환 신경망을 사용한다. Fig. 3는 LSTM 유닛을 나타

낸다. LSTM 유닛은 기억 소자 , 입력 게이트 , 출

력 게이트 , 잊기 게이트 로 이루어져 있으며 각 

게이트와 기억 소자의 값은 다음과 같이 계산된다.

  (7)

  
 (8)

Fig. 3. The LSTM unit structure.
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 (9)

  (10)

 ⊙ (11)

   (12)

여기서 는 시간 에서의 입력데이터, 는 시간 

에서의 출력 데이터,  는 시간 에서의 은닉 상태 

값을 나타낸다. , 는 각 상태에서의 가중치, 는 바

이어스 값을 나타낸다. ∙는 sigmoid 함수, ∙

는 tanh 함수를 나타내며 ⊙는 요소 곱을 나타낸다. 

Eq. (7)의 잊기 게이트는  와 바이어스의 가

중합에 sigmoid 함수를 취한 형태로, 0과 1사이의 값

을 계산하며, 기존의 정보를 얼마나 잊어버릴지 결

정한다. 여기서 1은 기존의 정보를 모두 기억하는 것

을, 0은 모두 잊어버리는 것을 의미한다. 다음 단계

의 Eq. (8)의 입력 게이트는 잊기 게이트와 유사하게 

계산되며 어떤 새로운 정보를 읽어올 지를 결정한

다. 다음으로, 잊기 게이트의 출력과 입력 게이트의 

출력을 바탕으로 Eq. (9)와 같이 현재의 셀 상태를 갱

신한다. Eq. (10)의 출력 게이트를 통해 무엇을 출력

할지가 결정되고, Eq. (11)을 통해 최종 은닉 상태 값  

가 출력된다. 마지막으로, Eq. (12)를 통해 가중치 

와 곱해지고 softmax 함수를 거쳐 가 출력된다.

III. 실험결과

본 논문에서 제안한 방식에 대한 성능 측정을 하

기 위해 BSS Eval.(Blind Source Separation Evaluation)[5]

방식의 SDR(Source-to-Distortion Ratio), SIR(Source-to-

Interference Ratio) 측정 실험을 진행하였다. SDR과 

SIR 모두 값이 클수록 분리 성능이 높음을 의미한다. 

실험을 위해 SiSEC 2016에서 제공하는 DSD100 

dataset와 스튜디오에서 자가 녹음한 음원을 사용하

였다. 음원은 스테레오, 44.1 kHz의 샘플링레이트로 

구성되어 있다. 실험에서는 2채널의 신호의 평균을 

내어 모노로 사용하였으며, 16 kHz로 down sampling

하여 사용하였다. 또한 임의로 음원을 선정하여 60

개를 학습에, 40개의 음원을 테스트에 사용하였다. 

선정한 음원의 장르는 어쿠스틱, 컨트리, 락, 재즈, 

오케스트라 팝, 인디 팝  등을 포함하며, 보컬에 전자

음이 섞여있는 일렉트로닉, 디스코, 메탈 등의 장르

는 포함하지 않았다. 또한 가사를 비교적 명확하게 

발음하는 음원을 사용하였으며 허밍위주로 진행되

거나 코러스가 과도한 음원은 배제하였다.

전체 실험을 위한 STFT 과정에서 80 ms의 프레임 

크기와 80 % 오버래핑을 적용하였다. 또한 보컬/비

보컬 구간 분류를 위해 개별 프레임에서 특징값을 

추출 한 후 26개의 연속적인 프레임을 하나의 세그

먼트로 설정하여 50 % 오버래핑과 함께 LSTM 신경

망의 입력 특징 값으로 사용하였다. 신경망의 출력

은 각 세그먼트에 대한 확률 값으로 출력되며, 앞서 

50 %의 오버래핑을 적용하였으므로 출력 값을 overlap-

add 한 후 문턱값을 적용하여 보컬 및 비보컬 구간 분

류를 수행하였다. LSTM 신경망은 1개의 은닉 레이

어, 256개의 노드를 사용하였으며 최대 15 epoch를 50

의 batch 크기를 이용하여 학습하였다.

제안한 방식의 성능 측정을 위해 기존의 커널 기

반의 분리 방식(Method1), 제안한 병렬 결합형 분리 

알고리즘(Method2), 직렬 결합형 음원 분리 알고리

즘(Method3)에 대한 실험을 각각 실시하여 그 결과

를 비교하였다. Fig. 4는 원본 보컬 신호와 Method1, 2, 

3에 대한 출력 보컬 신호를 차례로 나타내며 Table 1은 

위의 3가지 방식의 SDR, SIR 측정 결과를 나타낸다.

Fig. 4의 그림을 비교해보면, Method1의 보컬 출력

물에 남아있던 비보컬 잔여물이 Method2, 3의 출력

물에는 제거됨을 알 수 있다. 또한 Table 1의 측정 실

험 결과에서 제안한 Method2, 3의 결과가 보컬과 비

보컬 신호 모두에서 Method1의 SDR, SIR 결과를 뛰

어넘는 것을 확인할 수 있다. Table 1의 측정 결과에

서 제안하는 병렬 결합형 분리 알고리즘과 직렬 결

합형 분리 알고리즘이 거의 대등한 성능을 보이지만 

미세하게 병렬 결합형 분리 알고리즘의 성능이 더 

좋은 것을 확인할 수 있다. 이는 Fig. 4에서 보이다시

피 병렬 결합형 분리 알고리즘의 보컬 및 비보컬 분

류 성능이 직렬 결합형 분리 알고리즘보다 약간 더 

우수하기 때문에 발생하는 결과이다.
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위와 같은 결과를 통해 제안한 두 가지 결합 방식

이 모두 기존의 커널 기반의 음원 분리 방식의 문제

점을 개선하며 보컬 및 비보컬 분리의 성능을 향상

시키는 것을 확인할 수 있다.

IV. 결  론

본 논문에서는 기존의 보컬 및 비보컬 분리 방식

의 비보컬 구간에서 발생하는 음원 오추정 문제를 

개선하기 위해 커널 기반의 음원 분리 방식과 LSTM 

신경망 기반의 보컬 및 비보컬 분류 방식을 결합한 

방식에 대해 제안하였으며 방식 간의 결합 구조에 

따라 병렬형 결합 분리 알고리즘과 직렬형 결합 분

리 알고리즘을 각각 제안하였다. 실험 결과를 통해 

제안하는 방식들이 거의 대등한 성능을 보이며 모두 

기존의 커널 모델 기반의 분리 방식에서 나타나는 

문제점을 개선하고, 이를 통해 더욱 효과적인 보컬 

및 비보컬 분리를 수행하는 것을 확인할 수 있었다.

향후 본 논문을 기반으로 음원 추정 과정에서 구

간 분류를 실시간으로 적용하여 더욱 효과적으로 음

원을 분리하는 방식에 대해 연구할 예정이다.
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Fig. 4. Spectrogram of each signal. (a) original vocal 

signal, (b) separated vocal signal of method1, (c) 

separated vocal signal of method2, (d) separated 

vocal signal of method3.

Table 1. Performance for vocal and non-vocal separation.

Ratio

Separation 

performance for 

non-vocal

Separation 

performance for 

vocal

SDR SIR SDR SIR

Method 1 6.42 15.43 0.35 8.45

Method 2 8.15 15.88 1.72 12.42

Method 3 8.13 15.82 1.68 12.37




