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초    록: 본 논문은 주파수 영역에서 심층 신경망 기반 음성 향상 모델 학습을 위하여 학습 대상과 네트워크 구조에 

따라 두 가지 관점에서 성능을 비교 평가한다. 이때, 학습 대상으로는 스펙트럼 매핑과 Time-Frequency(T-F) 마스킹 

기법을 사용하였고 네트워크 구조는 실수 네트워크와 복소 네트워크를 사용하였다. 음성 향상 모델의 성능은 데이터 

셋 규모에 따라 Perceptual Evaluation of Speech Quality(PESQ)와 Short-Time Objective Intelligibility(STOI) 두 

가지 객관적 평가지표를 통해 평가하였다. 실험 결과, 네트워크의 종류와 데이터 셋 종류에 따라 적정한 훈련 데이터의 

크기가 다르다는 것을 확인하였다. 또한, 데이터의 크기와 학습 대상에 따라 복소 네트워크보다 실수 네트워크가 비교

적 높은 성능을 보이기 때문에 총 파라미터의 수를 고려한다면 경우에 따라 실수 네트워크를 사용하는 것이 보다 현실

적인 해결책일 수 있다는 것을 확인하였다.

핵심용어: 음성 향상, 스펙트럼 사상, T-F 마스킹, 복소 네트워크

ABSTRACT: This paper compares and evaluates model performance from two perspectives according to the 

learning target and network structure for training Deep Neural Network (DNN)-based speech enhancement 

models in the frequency domain. In this case, spectrum mapping and Time-Frequency (T-F) masking techniques 

were used as learning targets, and a real network and a complex network were used for the network structure. The 

performance of the speech enhancement model was evaluated through two objective evaluation metrics: 

Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ) and Short-Time Objective Intelligibility (STOI) depending on 

the scale of the dataset. Test results show the appropriate size of the training data differs depending on the type 

of networks and the type of dataset. In addition, they show that, in some cases, using a real network may be a more 

realistic solution if the number of total parameters is considered because the real network shows relatively higher 

performance than the complex network depending on the size of the data and the learning target.
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I. 서  론

음성 향상은 잡음이 있는 음성 신호의 명료도와 

품질을 향상시키는 기법으로 음성 통신, 보청기, 자

동음성인식과 같이 소음 억제와 음성 특징 유지가 

필수적인 분야에서 다양한 활용이 가능하다. 최근에

는 심층 신경망(Deep Neural Network, DNN) 기반의 

음성 향상 기법이 활발하게 연구되고 있으며, 기존

의 확률 기반 기법과 비교하여 우수한 성능을 보이

고 있다.[1-3]

심층 신경망 기반 음성 향상은 음성의 특징을 보

다 효과적으로 학습하기 위하여 주로 시간 영역의 

신호를 Short- Time Fourier Transform(STFT) 영역으로 

변환하여 사용한다.[2,3] 이러한 주파수 영역 심층 신

경망 기반 음성 향상을 설계하기 위한 학습 기법은 

학습 대상과 네트워크 구조에 따라 크게 두 가지로 

나눌 수 있다. 

먼저, 심층 신경망 학습 대상에 따라 학습 기법은 

스펙트럼 사상과 Time- Frequency(T-F) 마스킹 기법

으로 나뉘는데, 스펙트럼 사상 기법은 잡음이 있는 

음성으로부터 대상(깨끗한) 음성을 직접 추정하는 

반면 T-F 마스킹 기법은 음성 고유의 특성을 유지하

고 추정된 마스크를 잡음이 있는 음성에 곱하여 잡

음을 억제한다. 이때, 스펙트럼 사상과 T-F 마스킹은 

각각 음질과 명료도 개선에 좋은 성능을 보이는 것

으로 알려져 있기 때문에 목적에 따라 적절한 학습 

기법을 선정하는 것이 중요하다.[4]

두 번째로, 심층 신경망 네트워크 구조를 실수 네

트워크로 할 것인지 복소 네트워크로 할 것인지에 

따라 학습 기법을 나눌 수 있다. 초기의 주파수 영역 

심층 신경망 기반 음성 향상 기법은 위상 정보 추정

의 어려움으로 인해 크기 추정에 중점을 두었다.[1,2] 

그리고 이렇게 추정한 크기 정보에 잡음이 포함된 입

력 음성의 위상 정보를 결합하는 방법으로 최종 결과

를 생성하였다. 그러나 이 경우, 특히 낮은 신호대잡

음비(Signal-to-Noise Ratio, SNR) 상황에서 왜곡이 발

생할 수 있다.[3,5] 이러한 왜곡의 발생을 막기 위해 위

상 정보를 함께 추정할 수 있는 복소 스펙트럼 사상

법[6]이나 다양한 복소 마스크를 추정하여 이용하는 

방법이 사용되고 이를 위하여 기존의 실수 네트워크

를 확장하여 복소수 스펙트럼이나 복소수 마스크의 

실수부와 허수부를 모두 추정하는 복소 네트워크가
[3,7] 제안되었다.

본 논문에서는 실수 네트워크와 복소 네트워크를 

사용하여 스펙트럼 사상 기법과 T-F 마스킹 기법의 

성능을 다양한 규모의 데이터 셋에서 비교 평가하고, 

이를 통해 심층 신경망 기반 음성 향상에 효과적인 네

트워크 구조와 데이터 셋 규모를 모색해 보았다.

II. 심층 신경망 기반 음성 향상 

성능 평가를 위한 비교군

2.1 실수 네트워크와 복소 네트워크

시간 영역에서 잡음이 섞인 음성 신호를 라고 할 

때, 는 깨끗한 음성 신호 와 잡음 신호 의 합으

로 표현 가능하다. 또한, 는 STFT을 통해 T-F 영역

의 신호 로 변환할 수 있다. 이때, 는 다음과 

같이 표현할 수 있다.


 

 
 . (1)

이때, ∙와  , 는 각 성분의 크기와 위상, 허수 단

위를 의미하며, 편의를 위하여 시간-주파수 첨자 

를 생략하였다.

초기 연구[1,2]에서는 신호 또는 T-F 마스크의 크기

만을 추정하는 실수 네트워크를 사용하였다. 이때, 

향상된 음성 을 합성할 때 잡음이 섞인 위상

을 

그대로 사용하였는데 이러한 접근법은 성능 향상에 

한계를 가지고 있다[3,5]. 최근 다양한 연구에서 이러

한 문제를 해결하기 위해 복소 네트워크를 제안하였

으며[3,7] 실수 네트워크와 비교하여 우수한 성능을 

보였다. 복소 네트워크는 신호를 실수 부분 

과 허

수 부분 

를 모두 추정하므로, 이들을 이용하여 신

호의 크기와 위상을 다음과 같이 얻을 수 있다.

 








. (2)
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. (3)

본 논문은 실수 네트워크와 복소 네트워크를 다양

한 환경에서 직접 비교하기 위하여, 최근 우수한 성

능을 보인 복소 네트워크인 Deep Complex Convol- 

utional Recurrent Network(DCCRN)와 DCCRN의 실수 

네트워크(CRN) 간의 성능을 두 종류의 데이터 셋을 

세 가지 규모로 나누어 비교 평가하였다.

2.2 스펙트럼 사상과 T-F 마스킹

T-F 영역에서 심층 신경망을 이용하여 음성 향상

을 할 때는 주로 스펙트럼 사상과 T-F 마스킹 기법을 

사용하여 최종 신호를 얻는다.[4] 이때, 각각 실수 네

트워크를 사용하는지 복소 네트워크를 사용하는지

에 따라 얻을 수 있는 최종 신호가 달라지는데, 실수 

네트워크에서 스펙트럼 사상 기법을 사용하여 주파

수 영역의 의 크기  를 의 크기  로 직접 사

상하면 향상된 음성의 크기  를 구할 수 있다. 그

러나 이 경우 2.1절에서 언급했듯이 

로 인한 왜곡

이 발생한다.

Tan과 Wang[6] 등은 이러한 문제를 방지하기 위하

여 

과 


로부터 


과 


을 직접 사상하는 복소 

스펙트럼 사상을 제안하였다.

T-F 마스킹 기법은 음성을 직접 사상하는 스펙트

럼 사상 기법과 달리 로부터 를 합성하기 위한 마

스크 을 추정한다. 그리고 추정된 은 와 곱하

여 을 만든다. 초기의 T-F 마스킹 기법은 스펙트럼 

사상과 마찬가지로,  로부터 를 추정하여  

를 구하고 

와 결합하여 를 합성하였다. 

그러나, 이 경우에도 

로 인하여 원하지 않은 왜

곡이 발생한다. 최근에는 이를 해결하기 위하여 복

소 마스크나 복소 마스크를 효과적으로 계산할 수 

있는 복소 네트워크가 제안되었는데, 대표적인 복소 

마스크는 complex Ideal Ratio Mask(cIRM)[7]로 수식은 

다음과 같다.
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이를 통해 는 다음과 같이 구할 수 있다.



  

  

 




 












 








(5)

이때, *는 복소 곱을 의미하며, 

과 


 는 각각 Eq. 

(4)을 통해 얻어진 마스크의 실수 부분과 허수 부분

이다. 복소 네트워크는 

과 


 또는 


과 


을 효

과적으로 계산할 수 있게 설계된 네트워크이다.[3,7]

스펙트럼 사상과 T-F 마스킹 기법 모두 네트워크

를 통해 구해진 는 최종적으로 Inverse STFT(ISTFT)

을 통하여 시간 영역의 음성 신호 로 표현된다.

본 논문에서는 실수 네트워크를 위해 실수 스펙트

럼 사상을 사용하였고 복소 네트워크를 위해 복소 

스펙트럼 사상과 cIRM을 사용하였다.

III. 베이스라인 네트워크 및 

실험 구성

3.1 베이스라인 네트워크

실험에 사용한 베이스라인 네트워크는 Fig. 1과 같

다. 먼저, 복소 네트워크로는 DCCRN[Fig. 1(a)]을 사

용하였으며, 실수 네트워크로는 CRN[Fig. 1(b)]을 사

(a)

(b)

Fig. 1. The architecture of baseline network. (a) is 

complex network,[7] and (b) is real network of (a). 
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용하였다. 

DCCRN은 합성곱 계층으로 이루어진 인코더와 

디코더 사이에 Long Short-Term Memory(LSTM) 계층

을 갖는 네트워크이다. 이때, 각 계층은 입력의 실수 

부분과 허수 부분을 위한 가중치를 별도로 갖으며

[Fig. 2(a)], 합성곱 계층에서는 복소 모듈[3]을 통하여 

두 가중치를 복소 연산한다. CRN은 DCCRN에서 복

소 연산을 구성하던 허수부 가중치와 복소 합성곱 

모듈을 제거하여 사용하였다. DCCRN의 자세한 구

조는 Reference [7]을 따랐으며 CRN 구조는 Table 1과 

같다. Table 1에서 입출력 크기는 각각 [채널 수, 주파

수 빈 수, 프레임 개수]를 나타낸 것이며, 파라미터는 

Conv2d와 ConvTrans2d의 경우(커널 높이, 커널 폭)과 

커널의 개수를 나타낸 것이고 LSTM의 경우 유닛의 

개수를 나타낸 것이다. 

윈도우 길이, 홉 길이, FFT는 각각 25 ms(T), 6.25 ms, 

512 샘플(F)을 사용하였으며 DCCRN과 CRN의 총 파

라미터 수는 각각 3.7 M,와 1.8 M이며 모델 최적화를 

위해 Adam optimizer를 사용하였다. 손실함수로는 

Mean Square Error(MSE)를 사용하였으며 학습률은 

0.001로 정하였다.

3.2 실험 데이터 구성

실험에는 두 종류의 데이터 셋을 사용하였다. 먼저, 

16 kHz로 샘플링된 TIMIT 음성 데이터 셋[10]을 사용

하였으며, 잡음 데이터 셋은 NoiseX-92,[11] CHIME-2,[12] 

CHIME-3[13]를 혼합하여 사용하였다(dataset-1). 이때, 

훈련 데이터 셋은 음성 데이터 셋 규모에 따라 세 가

지로 나누었는데, TIMIT 음성 1,000개, 2,000개, 3,696

개를 각각 랜덤으로 선택한 잡음 음성과 SNR 0 dB에

서 20 dB까지 5 dB 간격으로 섞어 총 5,000개, 10,000

개, 18,480개 세 가지 규모의 데이터 셋을 생성하였

다. 테스트 데이터 셋은 훈련에 사용되지 않은 음성 

462개를 훈련 데이터와 같은 방식으로 생성하였다.

또한, 데이터 셋에 따른 규칙성을 확인하기 위해 

dataset-1보다 상대적으로 큰 규모인 DNS challenge 데

이터 셋[9]의 일부를 사용하여 추가적인 실험을 진행

하였다(dataset-2). dataset-2는 dataset-1과 동일한 방법

으로 총 5,000개, 50,000개, 100,000개 세 가지 규모로 

데이터 셋을 생성하였으며 462개의 테스트 데이터

를 사용하였다. 이때, dataset-1과 dataset-2의 발화 길

이는 동일하게 3초로 맞추어주었으며 dataset-1의 음

성은 구어체와 문어체가 섞여있고 dataset-2는 책을 

읽는 음성이다.

IV. 실험 결과 및 평가

모델 성능 평가는 각각 음질과 음성의 명료도 평

가를 위해 가장 많이 사용되는 객관적 평가지표인 

Perceptual Evaluation of Speech Quality(PESQ)[14]와 

Short-Time Objective Intelligibility(STOI)[15]를 사용하

였으며 실험 결과는 Tables 2 ~ 5와 같다. 각 테스트 별

로 DCCRN과 CRN의 성능을 비교하여 더 높은 PESQ

와 STOI 값을 굵은 글씨로 나타내었다. 

먼저, Tables 2와 3은 데이터 셋 규모에 따른 스펙트

럼 사상의 각 SNR 별 성능을 DCCRN과 CRN에서 평

가한 결과이다. dataset-1의 경우(Table 2) 모든 SNR에

서 DCCRN이 CRN보다 높은 STOI 값을 보였으며 

10,000개 데이터를 사용했을 때를 제외하고 SNR 10 

dB 이상일 때 DCCRN이 CRN보다 높은 PESQ 값을 보

였다. 반면, dataset-2는(Table 3) 규모에 따라 성능 양

상이 다르게 나타났는데, 5,000개 데이터를 사용했

을 때 SNR 5 dB 이하인 경우 DCCRN의 PESQ와 STOI 

값이 CRN보다 더 높았으며 10 dB 이상인 경우 CRN

Table 1. CRN architecture. Here F denotes the num-

ber of frequency bins, and T denotes the number 

of time frames.

Layers input size parameters output size

Conv2d [1, F/2, T] (5, 2), 16 [16, F/4, T]

Conv2d [16, F/4, T] (5, 2), 32 [32, F/8, T]

Conv2d [32, F/8, T] (5, 2), 64 [64, F/16, T]

Conv2d [64, F/16, T] (5, 2), 128 [128, F/32, T]

Conv2d [128, F/32, T] (5, 2), 128 [128, F/64, T]

Conv2d [128, F/64, T] (5, 2), 128 [128, F/128, T]

LSTM [T, 128 * F/128] 256 [T, 128 * F/128]

ConvTrans2d [256, F/128, T] (5, 2), 128 [128, F/64, T]

ConvTrans2d [256, F/64, T] (5, 2), 128 [128, F/32, T]

ConvTrans2d [128, F/32, T] (5, 2), 128 [64, F/16, T]

ConvTrans2d [64, F/16, T] (5, 2), 64 [128, F/8, T]

ConvTrans2d [32, F/8, T] (5, 2), 32 [16, F/4, T]

ConvTrans2d [16, F/4, T] (5, 2), 16 [1, F/2, T]
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이 더 높은 값을 보였다. 50,000개 데이터를 사용했을 

때는 모든 SNR에서 PESQ 값은 DCCRN이 더 높았고 

STOI 값은 CRN이 더 높았다. 그리고 100,000개 데이

터를 사용했을 때는 SNR 10 dB를 제외하고 DCCRN

의 PESQ와 STOI 값이 CRN보다 더 높았다.

Tables 4, 5는 데이터 셋 규모에 따른 T-F 마스킹의 

각 SNR 별 성능을 DCCRN과 CRN에서 평가한 결과

이다. dataset-1은(Table 4)의 경우 Table 2와 마찬가지

로 모든 SNR에서 DCCRN이 CRN보다 높은 STOI 값

을 가지며, 10,000개 데이터를 사용할 때 DCCRN이 

모든 SNR에서 CRN보다 높은 PESQ 값을 갖는다. 반

면, 5,000개 데이터를 사용할 때 SNR 10 dB 이하인 경

Table 2. Performance evaluation of various network types using spectral mapping method on dataset-1. 

SNR Metric
Dataset scale 5,000 10,000 18,480

Noisy CRN DCCRN CRN DCCRN CRN DCCRN

0 dB
PESQ

STOI

1.15

0.749

1.90

0.875

1.90

0.887

1.98

0.875

1.98

0.900

2.05

0.885

2.04

0.907

5 dB
PESQ

STOI

1.29

0.833

2.33

0.925

2.32

0.937

2.46

0.927

2.43

0.944

2.48

0.930

2.50

0.948

10 dB
PESQ

STOI

1.58

0.906

2.84

0.960

2.85

0.965

3.03

0.961

2.96

0.969

2.96

0.961

3.04

0.972

15 dB
PESQ

STOI

1.97

0.950

3.24

0.977

3.29

0.979

3.44

0.979

3.39

0.982

3.38

0.981

3.46

0.983

20 dB
PESQ

STOI

2.51

0.971

3.56

0.987

3.63

0.988

3.74

0.988

3.70

0.989

3.66

0.988

3.76

0.990

Table 3. Performance evaluation of various network types using spectral mapping method on dataset-2. 

SNR Metric
Dataset scale 5,000 50,000 100,000

Noisy CRN DCCRN CRN DCCRN CRN DCCRN

0 dB
PESQ

STOI

1.14

0.755

1.33

0.789

1.36

0.790

1.64

0.865

1.65

0.860

1.66

0.867

1.66

0.867

5 dB
PESQ

STOI

1.21

0.831

1.51

0.849

1.56

0.852

1.97

0.913

1.99

0.912

1.97

0.912

2.02

0.913

10 dB
PESQ

STOI

1.40

0.893

1.80

0.899

1.81

0.892

2.40

0.946

2.43

0.944

2.38

0.946

2.47

0.945

15 dB
PESQ

STOI

1.69

0.935

2.11

0.923

2.05

0.919

2.72

0.963

2.77

0.962

2.70

0.960

2.83

0.961

20 dB
PESQ

STOI

2.13

0.965

2.33

0.943

2.31

0.940

3.06

0.976

3.14

0.975

3.07

0.976

3.18

0.977

Table 4. Performance evaluation of various network types using T-F masking method on dataset-1. 

SNR Metric
Dataset scale 5,000 10,000 18,480

Noisy CRN DCCRN CRN DCCRN CRN DCCRN

0 dB
PESQ

STOI

1.15

0.749

1.92

0.868

1.91

0.870

1.97

0.882

1.97

0.878

2.06

0.880

2.01

0.886

5 dB
PESQ

STOI

1.29

0.833

2.39

0.922

2.37

0.926

2.41

0.928

2.45

0.930

2.55

0.930

2.51

0.936

10 dB
PESQ

STOI

1.58

0.906

2.95

0.958

2.94

0.961

2.91

0.960

2.99

0.963

3.07

0.963

3.07

0.966

15 dB
PESQ

STOI

1.97

0.950

3.37

0.977

3.40

0.979

3.30

0.978

3.40

0.980

3.49

0.980

3.49

0.982

20 dB
PESQ

STOI

2.51

0.971

3.68

0.987

3.72

0.988

3.63

0.988

3.70

0.989

3.77

0.989

3.78

0.990
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우나 18,480개 데이터를 사용할 때 SNR 20 dB를 제외

한 경우에는 CRN이 DCCRN보다 높은 PESQ 값을 갖

는다. dataset-2의 경우(Table 5) Table 3과 유사한 경향

성을 보이는데 10,000개 데이터를 사용했을 때 스펙

트럼 사상의 경우 모든 SNR에서 DCCRN의 PESQ가 

높았던 반면, T-F 마스킹의 경우 CRN이 높은 PESQ 

값을 갖는다. 또한, dataset-2는 dataset-1과 비교하여 

상대적으로 낮은 성능을 보였는데, 이는 dataset-2의 

음성 대비 잡음 데이터비율이 상대적으로 더 높고 

발화 길이를 맞춰주는 과정에서 묵음 구간이 많아져 

모델 학습에 어려움을 겪었을 것으로 예상한다.

Tables 2 ~ 5를 볼 때, PESQ 값이 STOI 값에 비해 더 

분명한 차이를 보였기 때문에 각 실험 결과에 따른 

평균 PESQ를 데이터 셋 별로 Figs. 3과 4에 정리하였

다. 이때, Figs. 2와 3은 각각 0.05와 0.12 길이로 스케

일링하였다. 

Figs. 2와 3을 보면 DCCRN은 학습 기법에 따른 차이 

없이 dataset-1과 dataset-2 모두 데이터 셋의 규모가 커

질수록 PESQ 값이 향상되었다. 반면, CRN은 dataset-2

에서는 DCCRN과 유사한 양상을 보였지만, dataset-1

에서는 스펙트럼 사상을 사용한 경우 중간 규모의 

데이터 셋이 가장 높은 PESQ 값을 보였고 T-F 마스

킹을 사용한 경우 가장 낮은 PESQ 값을 보였다.

결과적으로 DCCRN과 CRN 사이에서 큰 성능 차

이는 없었지만, dataset-1에서는 5,000개 데이터를 사

용했을 때 T-F 마스킹을 사용하는 DCCRN의 성능이 

가장 좋았으며, 10,000개와 18,480개 데이터를 사용

했을 때 각각 스펙트럼 사상과 T-F 마스킹을 사용하

는 CRN이 가장 좋은 성능을 보였다. dataset-2의 경우 

5,000개와 50,000개 데이터를 사용했을 때 T-F 마스

킹을 사용하는 CRN의 성능이 가장 좋았으며, 100,000

개 데이터를 사용했을 때 T-F 마스킹을 사용하는 

DCCRN의 가장 좋은 성능을 보였다.

한편, CRN은 DCCRN과 비교하여 사용하는 총 파

라미터 수가 약 2배 가까이 적기 때문에 특정 상황에

서는 CRN을 사용하는 것이 효율적일 수 있다.

Table 5. Performance evaluation of various network types using T-F masking method on dataset-2. 

SNR Metric
Dataset scale 5,000 50,000 100,000

Noisy CRN DCCRN CRN DCCRN CRN DCCRN

0 dB
PESQ

STOI

1.14

0.755

1.35

0.789

1.37

0.794

1.69

0.865

1.67

0.865

1.69

0.866

1.68

0.868

5 dB
PESQ

STOI

1.21

0.831

1.57

0.852

1.57

0.855

2.04

0.914

2.01

0.915

2.04

0.914

2.07

0.916

10 dB
PESQ

STOI

1.40

0.893

1.89

0.901

1.86

0.898

2.49

0.946

2.46

0.948

2.54

0.948

2.54

0.950

15 dB
PESQ

STOI

1.69

0.935

2.20

0.929

2.15

0.924

2.87

0.965

2.83

0.965

2.89

0.964

2.92

0.964

20 dB
PESQ

STOI

2.13

0.965

2.53

0.948

2.43

0.943

3.21

0.977

3.19

0.977

3.27

0.978

3.28

0.978

Fig. 2. (Color available online) Average PESQ results 

according to the scale of dataset-1.

Fig. 3. (Color available online) Average PESQ results

according to the scale of dataset-2.
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V. 결  론

본 논문은 실수 네트워크와 복소 네트워크를 사용

하여 스펙트럼 사상과 T-F 마스킹을 사용하였을 때 

세 가지 규모의 데이터 셋 크기에 따른 성능 차이를 

PESQ 와 STOI 관점에서 살펴보았다. 복소 네트워크

의 경우 데이터 크기가 클수록 전체적인 성능이 개

선되었지만, 실수 네트워크는 특히 높은 SNR 상황

에서 중간 규모의 데이터 크기로 스펙트럼 사상을 

사용하였을 때 더 좋은 성능을 보였다. 또한, 데이터 

크기와 학습 기법에 따라 복소 네트워크 보다 실수 

네트워크를 사용하는 것이 더 높은 성능을 보이기도 

하였다. 따라서 총 파라미터의 수를 고려한다면 경

우에 따라, 실수 네트워크를 사용하는 것이 보다 현

실적인 해결책일 수 있다는 것을 확인하였다.
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