
I. 서  론

음성 향상은 다양한 배경 잡음으로부터 손상된 음

성을 복원하는 기술로 음성 통신, 보청기, 자동음성 

인식과 같이 의사 전달이 중요한 분야에서 필수적이

다.[1] 기존의 음성 향상 기술은 Wiener filtering, spectral 

subtraction과 같은 기법을 사용하여 잡음을 제거하였

는데, 이러한 확률통계 기반의 기법은 변화가 많은 
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초    록: 본 논문에서는 이중 분기 디코더를 갖는 복소 중첩 U-Net 기반의 새로운 음성 향상 모델을 제안하였다. 제안된 

모델은 음성 신호의 크기와 위상 성분을 동시에 추정할 수 있도록 복소 중첩 U-Net으로 구성되며, 디코더는 스펙트럼 

사상과 시간 주파수 마스킹을 각각의 분기에서 수행하는 이중 분기 디코더 구조를 갖는다. 이때, 이중 분기 디코더 구조

는 단일 디코더 구조에 비하여, 음성 정보의 손실을 최소화하면서 잡음을 효과적으로 제거할 수 있도록 한다. 실험은 

음성 향상 모델 학습을 위해 보편적으로 사용되는 VoiceBank + DEMAND 데이터베이스 상에서 이루어졌으며, 다양

한 객관적 평가 지표를 통해 평가되었다. 실험 결과, 이중 분기 디코더를 사용하는 복소 중첩 U-Net 기반 음성 향상 모델

은 기존의 베이스라인과 비교하여 Perceptual Evaluation of Speech Quality(PESQ) 점수가 0.13가량 증가하였으며, 

최근 제안된 음성 향상 모델들보다도 높은 객관적 평가 점수를 보였다.
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ABSTRACT: This paper proposes a new speech enhancement model based on a complex nested U-Net with a 
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magnitude and phase components of the speech signal, and the decoder has a dual-branch decoder structure that 

performs spectral mapping and time-frequency masking in each branch. At this time, compared to the single-branch 

decoder structure, the dual-branch decoder structure allows noise to be effectively removed while minimizing the 

loss of speech information. The experiment was conducted on the VoiceBank + DEMAND database, commonly 

used for speech enhancement model training, and was evaluated through various objective evaluation metrics. As 

a result of the experiment, the complex nested U-Net-based speech enhancement model using a dual-branch 

decoder increased the Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ) score by about 0.13 compared to the 

baseline, and showed a higher objective evaluation score than recently proposed speech enhancement models.
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실제 환경 집음에 잘 대응하지 못한다는 한계를 지

니고 있다. 최근 이러한 문제를 극복하기 위해 딥러

닝 기반 음성 향상 기술이 주목받고 있다. 딥러닝을 

이용한 접근법은 변화가 많은 잡음에도 잘 대응하며, 

기존의 기법과 비교하여 우수한 성능을 보인다.[2,3]

딥러닝 기반 음성 향상 기술은 시간 영역과 시간-

주파수 영역에서 적용될 수 있는데, 일반적으로 시간

-주파수 영역에서 적용되었을 때 더 나은 성능을 제

공하는 것으로 알려져 있다.[3] 시간-주파수 영역 음성 

향상 기술은 모델 학습 대상에 따라 크게 스펙트럼 사

상과 시간-주파수 마스킹 기법으로 나뉘며, 주로 스

펙트럼 사상 기법은 음성 복원에, 시간-주파수 마스

킹 기법은 잡음 제거에 탁월한 성능을 보인다.[4,5]

초기의 시간-주파수 영역 음성 향상 기술은 실수 

영역에서 음성의 크기를 복원하고, 손상된 입력 음

성의 위상을 재사용하는 방식으로 사용되었으나, 이 

방법은 잡음이 섞인 위상 성분의 재사용으로 인한 

음성 왜곡을 발생시킨다.[6] 이를 해결하기 위해 복소 

영역에서 다양한 복소 마스크 추정 기법과 복소 네

트워크가 제안되었고, 이는 일반적으로 기존의 실수 

영역 기법보다 우수한 성능을 보인다.[5,7]

한편, 최근 제안된 중첩 U-Net(nested U-Net, same as 


-Net) [7,8] 기반 음성 향상 모델은 인코더와 디코더

의 각 계층을 U 모양의 블록으로 대체하여 우수한 성

능을 보인 바 있다. 

본 논문에서는 중첩 U-Net을 기본 구조로 하고, 

위상 정보를 고려하여, 잡음 제거와 음성 복원을 동

시에 성취할 수 있도록 개선된 음성 향상 모델을 제

안하고자 한다. 이를 위하여 음성의 크기만 분석하

고 복원하던 기본 구조를 복소수 연산이 가능하도

록 개선하여 크기와 위상을 함께 분석할 수 있도록 

만들고, 잡음 제거를 위주로 하는 디코더와 음성 복

원을 위주로 하는 디코더를 결합한 이중 분기 디코

더 구조[9,10]를 채택하였다. 그리고 다양한 평가 지

표와 스팩트로그램을 사용하여 개선 정도를 확인

하였다.

II. 기존 연구 내용

현재까지 많은 딥러닝 기반 음성 향상 모델들이 

제안되었는데, 이러한 모델의 대부분이 인코더-디

코더 구조를 사용하고 있다. 인코더-디코더 기반의 

음성 향상 모델에서는 인코더에서 입력 음성을 압축

하면서 잡음 제거와 동시에 음성에 대한 중요 특징

을 추출하고, 추출된 특징을 디코더가 복원하여 최

종 깨끗한 음성을 얻는다. 중첩 U-Net은 인코더-디코

더 구조의 성능을 더 최적화하기 위하여 인코더와 

디코더의 각 계층을 U 모양의 네트워크로 대체한 구

조의 모델이다. 

중첩 U-Net의 인코더와 디코더에서 사용되는 블

록은 다음 식과 같이 표현 가능하다. 

  . (1)

Eq. (1)에서 은 번째 블록의 출력을 의미하며, 

는 인코더-디코더로 구성된 U 모양의 학습 가능한 

복수 계층을, 는 학습 가능한 단층 계층을 나타낸

다. 이때, 인코더에서는 다음 블록으로 넘어가기 전

에 다운샘플링 과정을 거치며, 디코더에서는 로 

이전 블록의 출력이 전달되기 전에 업샘플링 과정을 

거친다. 위 구조를 통해서 중첩 U-Net은 기존의 인코

더-디코더 구조보다 더 다양한 스케일의 음성 특징

을 추출할 수 있으며, 점진적인 다운샘플링과 업샘

플링 과정을 통하여 인코딩 과정에서의 손실을 최소

화할 수 있다.[7]

이중 분기 디코더는 기존의 대칭적으로 구성되었

던 인코더-디코더 구조를 탈피하기 위한 시도 중의 

하나이다. Reference [9]에서는 복소 스펙트럼을 추정

하는 스펙트럼 디코더와 시간-주파수 마스크의 크

기를 추정하는 시간-주파수 마스킹 디코더를 결합

하였으며, 이후 Reference [10]에서는 복소 스펙트럼

과 복소 시간-주파수 마스크를 추정하도록 하는 이

중 분기 디코더를 제안하였다. 이를 수식으로 표현

하면 다음과 같다. 

  




 . (2)

Eq. (2)에서 는 디코더를 통한 최종 출력을 나타

내며, 는 인코더의 출력을 나타낸다. 와 

는 각

각 스펙트럼 사상을 위한 디코더와 시간-주파수 마
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스킹을 위한 디코더를 나타내며, ∙는 두 디코더

를 결합하기 위해 사용되는 함수를 나타낸다. 

Ⅲ. 제안하는 음성 향상 시스템

실수 영역 중첩 U-Net을 복소 영역으로 변환하기 위

하여 학습 가능한 계층이 갖는 가중치()를 모두 실

수 계수를 위한 가중치()와 허수 계수를 위한 가중

치( )로 분리하였다.[6] 그리고 각 계층에 대한 실수

()와 허수 계수의 출력( )을 Eqs. (3), (4)와 같이 

얻어내었다. 이후 와  는 각각 정규화 함수와 활

성화 함수를 통과한 뒤 다음 계층으로 이동한다. 


  

 
 . (3)


  


 . (4)

3.1 이중 분기 복소 중첩 U-Net

잡음이 섞인 시간 영역의 음성 가 입력되면 Short- 

Time Fourier Transform(STFT)을 통해 시간-주파수 영

역에서의 


 
 를 얻는다. 이때, 

 , 


 는 각각 에 대한 크기와 실수, 허수 부분을 의

미하며, 는 각각 시간과 주파수에 대한 첨자를 의

미한다. 는 모델의 입력으로 들어가 각각의 인코

더-디코더를 통과하게 되는데, 이때 디코더는 Fig. 1

과 같이 이중 분기 디코더를 사용하여 스펙트럼 추

정과 시간-주파수 마스킹을 동시에 수행한다.

시간-주파수 마스킹을 위한 디코더의 출력을 , 

스펙트럼 추정을 위한 디코더의 출력을 라 할 때, 

각 디코더 분기를 통해 나온 출력은 다음과 같이 주

파수 영역에서 결합(Integration) 한다.

 ∙








 . (5)

Eq. (5)에서 는 각 디코더 분기를 결합하기 위한 

결합 계수이며, 실험을 통해 각각 1로 설정하였다. 

 


  와 
 

=tan
 

 는 

각각 에 대한 크기와 위상을 나타낸다. 이때, 마

스킹 디코더에서 향상된 음성을 구하는 방법( 

∙








)은 Reference [11]에서 사용한 방법

과 동일하다. 최종 구해진 는 inverse STFT(iSTFT)

을 통해 시간 영역의 향상된 음성 로 변환한다. 

이중 분기 중첩 U-Net은 기존의 단일 분기 디코더

로 추정한 음성과 달리 서로 다르게 동작하는 두 개

의 분기를 통해 추정한 음성을 결합한 것이기 때문

Fig. 1. Encoder-decoder architecture using a dual- 

branch decoder.

Fig. 2. Schemes of (a) Encoder/Decoder blocks, (b) CConv2D layer, and (c) CSPC layer.
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에 각 분기 간의 장점을 효과적으로 반영할 수 있다.

제안된 이중 분기 디코더를 갖는 복소 중첩 U-Net

의 인코더와 디코더는 각각 Fig. 2(a)에 나타난 블록

을 기반하여 구성되어 있다. 그림에서는 편의를 위

하여 다운샘플링 계층과 업샘플링 계층은 생략하였

다. 이때, INCONV와 블록 내부 인코더(ENC), 블록 내

부 병목 블럭(BTN), 블록 내부 디코더(DEC), 어텐션 

모듈(ATT)은 각각 Eq. (1)의 와 에 대응된다. Fig. 

2(b)와 (c)는 각각 Fig. 2(a)의 ENC와 DEC에 사용되는 

복소 합성곱 계층을 나타내는데, 그림에서 나타나 있

듯이, Eqs. (3)과 (4)를 통해 출력을 얻는다. INCONV, 

ATT, SPC는 각각 입력 채널을 증가시켜주는 합성곱 

계층과 시간-주파수 어텐션 모듈,[8] 그리고 업샘플

링 과정에 사용되는 sub-pixel 합성곱 계층[8]을 나타

낸다.

3.2 손실함수

초기의 음성 향상 모델은 주로 평균 제곱 오차

(Mean Squared Error, MSE) 함수를 사용하여 훈련되

었다. 그러나 MSE는 모델의 성능을 최적화하는 데 

있어 한계를 지니고 있으며,[12] 이를 보완하기 위해 

다양한 손실함수가 제안되었다.[6,9] 압축된 주파수 

결합 손실함수[9]는 최근 제안된 손실함수 중 가장 우

수한 성능을 보이는 손실함수 중 하나이다. 

본 논문에서도 음성 향상 모델 최적화를 위해 압

축된 주파수 결합 손실 함수()를 사용하였으며 수

식은 다음과 같다.

 
. (6)

 


∥∣∣∣∣

∥


. (7)

 


∥







∥




∥







∥

. (8)

Eq. (6)에서 는 각각 크기 손실함수()와 복소 

손실 함수()를 위한 결합 계수를 의미하며 본 논문

에서는 0.9와 0.1을 사용하였다. ∥∙∥은 L2 norm을 

의미하며, 는 주파수 영역에서의 깨끗한 타겟 음

성을 의미한다. 는 압축을 위한 계수이며 Reference 

[9]에서는 0.5를 사용하였다. 본 논문에서는 0.1 ~ 0.5

까지 0.1 단위로 값을 높여가며 실험하였으며, 실험 

결과를 기반으로 0.2를 사용하였다.

위 손실함수를 통해 음성 향상 모델은 주파수 영

역에서 추정 음성과 타겟 음성 간의 크기 차이와 실

수, 허수 부분의 차이를 최소화하는 방향으로 학습

하는 것이 가능하다. 

IV. 실험 환경

실험을 위한 데이터베이스로는 음성 향상에서 주

로 사용되는 VoiceBank + DEMAND(VBD) 데이터베

이스[13]를 사용하였다. VBD는 11,572 개의 훈련 데이

터와 824개의 테스트 데이터로 구성되어 있다. 이때, 

훈련 데이터는 28명의 영어권 화자를 통해 녹음된 

영어 발화를 각각 0 dB, 5 dB, 10 dB, 15 dB 신호 대 잡

음비(Signal-to- Noise Ratio, SNR)로 음성과 잡음 신호

를 섞어서 생성한 데이터이며, 테스트 데이터는 훈련

에 사용되지 않은 2명의 영어권 화자를 통해 녹음된 

영어 발화를 각각 2.5 dB, 7.5 dB, 12.5 dB, 17.5 dB SNR

로 음성과 잡음 신호를 섞어서 생성한 데이터이다. 

베이스라인 모델로는 Reference [8]에서 제안된 

‘Baseline + CTFA’ 모델을 약간 수정하여 사용하였

다. 이때, 수정한 부분은 다음과 같다. 1) 어텐션 모듈

의 커널 크기를 1에서 17로 조정. 2) 블록 외부 병목 

블록의 마지막 PReLU 활성화 함수 채널 수를 1에서 

64로 조정. 3) ENC의 잔차 경로 제거. 

실험에 사용한 모든 음성 및 잡음 데이터는 16 kHz

로 샘플링 하였다. 윈도우 길이, 홉 길이, FFT 빈 개수, 

청크 길이는 각각 25 ms, 6.25 ms, 512 샘플, 2 s를 사용

하였다. 모델 훈련을 위해서는 Adam optimizer를 사

용하였으며 배치 크기는 2를 사용하였다. 

성능 평가는 Perceptual Evaluation of Speech Quality 

(PESQ), Short-Time Objective Intelligibility(STOI) 점수

와 composite signal intelligibility(CSIG), composite back-

ground noise(CBAK), composite overall quality(COVL)

를 포함한 3가지 OVL 점수[14]를 사용하였다. PESQ는 

4.5, STOI는 %로 표시하여 100점 만점이며, OVL 점

수는 5점 만점이다. 4가지 평가 지표 모두 높을수록 

좋은 성능을 의미한다.
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V. 실험 결과 및 분석

먼저, 제안된 복소 중첩 U-Net과 이중 분기 디코더

의 성능을 확인하기 위해 실험(Ablation test)을 진행

하였다. 결과는 Table 1에 나타나 있다. 이때, 베이스

라인 모델(C: ✗, DB: ✗)은 시간-주파수 마스크를 타

겟으로 한다. 실험 결과, 실수 영역 중첩 U-Net을 복

소 영역으로 변환하였을 때(C: ✓, DB: ✗), CSIG 점

수와 COVL 점수는 다소 하락했지만, CBAK 점수와 

STOI 점수가 향상되었으며, 결과적으로 PESQ 점수

가 0.09 가량 크게 증가한 것을 확인할 수 있다. 이 결

과는 잡음 제거 성능이 높아지면서 전반적인 음성의 

퀄리티가 높아졌음을 보여준다.

중첩 U-Net을 복소 영역으로 변환하고 이중 분기 

디코더를 사용하였을 경우(C: ✓, DB: ✓), 이중 분기 

디코더를 사용하지 않았을 때와 비교할 때, PESQ 점

수가 0.04가량 증가하였으며, 배경 잡음에 대한 CBAK 

점수는 3.66으로 같지만, 음성의 명료도를 나타내는 

CSIG 점수가 4.25에서 4.39로 크게 개선된 것을 확인

할 수 있다. 이는 스펙트럼 사상 디코더가 마스킹 과

정에서 손실된 음성을 잘 복원시켜줌을 의미하며 마

스킹 디코더와 스펙트럼 사상 디코더를 결합한 이중 

분기 디코더가 서로 상호보완적으로 잘 동작함을 나

타낸다. 이를 통해, 결과적으로 이중 분기 디코더를 

사용하였을 때, 음성의 전체적인 점수를 나타내는 

COVL 점수 또한 3.73에서 3.83으로 크게 증가하였다.

한편, 제안된 모델은 기존의 베이스라인과 비교하

여 약 84 %의 학습 파라미터만으로 훨씬 우수한 점

수를 보였다. 이는 제안 모델의 성능 향상이 단순히 

파라미터의 증가로 인한 것이 아님을 보여준다. 이

때, 제안된 모델이 베이스라인 모델(3.51 M)과 비교

하여 상대적으로 낮은 파라미터(2.09 M)를 유지하는 

이유는 베이스라인 모델을 복소 영역으로 변환하면

서 합성곱 계층의 입출력 채널 개수를 고정한 채로 

실수 부분과 허수 부분으로 나누었기 때문이다.

다음으로 최근 제안된 음성 향상 모델과의 비교를 

진행하였다. 비교 평가에는 중첩 U-Net 기반의 음성 

향상 모델인 GaGNet,[15] NUNet-TLS[8]를 포함하여 총 

5개의 모델을 사용하였다. 이때, 모든 모델은 causality

를 만족하며 결과는 Table 2에 나타나 있다. 해당 실

험 결과는 각 논문에 나타난 수치를 옮겨 적은 값이

며, 논문에서 제공되지 않은 값은 ‘-’으로 표시하였다. 

실험 결과, 제안된 모델은 대부분의 평가 지표에

서 가장 높은 점수를 보였다. 이를 통해 우리의 제안 

모델이 기존의 중첩 U-Net의 성능을 높인 것뿐만 아

니라, 다른 최신의 모델과 비교하여서도 우세한 성능

을 보임을 알 수 있다. 한편, 제안 모델은 NUNet-TLS

(스펙트럼 사상을 사용하는 중첩 U-Net 기반 모델)

와 비슷한 CSIG 점수를 보이지만, 상대적으로 높은 

CBAK 점수(NUNet-TLS: 3.47, Proposed: 3.66)와 COVL 

점수(NUNet-TLS: 3.74, Proposed: 3.83)를 보인다. 이

는 이중 분기 디코더의 사용으로 인한 것으로 추정

한다. 한편, 제안된 모델은 FRCRN[18]보다 PESQ 측면

에서 0.01 정도 낮은 수치를 보이지만, FRCRN과 비

교하여 약 43 %의 학습 파라미터만으로 상대적으로 

높은 CSIG, CBAK, COVL 점수를 보인다.

마지막으로 이중 분기 디코더의 효과를 확인하기 

위해, 깨끗한 음성[Fig. 3(a)]과 이중 분기 디코더에서 

스펙트럼 추정 분기의 출력을 통한 음성[Fig. 3(b)], 

시간-주파수 마스킹 분기의 출력을 통한 음성[Fig. 

3(c)], 두 분기의 출력을 결합하여 만들어진 최종 향

Table 1. Ablation test for complex nested U-Net 

using a dual-branch decoder.

C DB Param.
Metric

PESQ CSIG CBAK COVL STOI

✗ ✗ 3.51 M 3.07 4.40 3.60 3.76 94.76

✓ ✗ 2.09 M 3.16 4.25 3.66 3.73 94.92

✓ ✓ 2.98 M 3.20 4.39 3.66 3.83 95.00

Table 2. Performance comparison with recent proposed 

speech enhancement models. All systems in this 

table satisfy causality.

Model Param.
Metric

PESQ CSIG CBAK COVL STOI

Noisy - 1.97 3.35 2.44 2.63 92.10

GaGNet[15] 5.94 M 2.94 4.26 3.45 3.59 94.70

DEMUCS[16] 128 M 3.07 4.31 3.40 3.63 95.00

NUNet-TLS[8] 2.83 M 3.04 4.38 3.47 3.74 94.76

CTS-Net[17] 4.35 M 2.92 4.25 3.46 3.59 -

FRCRN[18] 6.9 M 3.21 4.23 3.64 3.73 -

Proposed 2.98 M 3.20 4.39 3.66 3.83 95.00
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상된 음성[Fig. 3(d)]을 각각 스펙트럼상에서 나타내

었다. 이때, 관찰을 용이하게 하기 위해 스펙트럼 추

정 분기의 출력은 20 dB 증폭하여 나타내었으며, 해

당 음성은 824개의 테스트 데이터 음성중 하나를 랜

덤하게 선별하였다. 

Fig. 3(c)의 노란색 박스를 보면, 시간-주파수 마스

킹 디코더의 출력에서는 잡음은 많이 제거되는 만큼 

음성 정보 또한 많이 손실된 것을 확인할 수 있다. 반

면, 이중 분기 디코더의 출력에서는 잡음이 많이 제

거된 상태에서 음성 요소 또한 제대로 복원된 것을 

확인할 수 있다. 이는 이중 분기 디코더에서 스펙트

럼 사상과 시간-주파수 마스킹 분기가 상호 작용하

여 동작하고 있음을 나타내며, 높은 CBAK 점수를 유

지하면서 CSIG 점수가 크게 향상되었던 결과 분석

과도 일치한다.

VI. 결  론

본 논문에서는 복소 영역에서 동작하는 중첩 

U-Net을 기반으로 스펙트럼 사상과 시간-주파수 마

스킹을 독립적으로 수행하는 이중 분기 디코더 구조

를 갖는 음성 향상 모델을 제안하였다. 실험 결과, 입

력을 복소 영역에서 처리함으로써 기존 중첩 U-Net 

모델의 성능이 크게 향상되었다. 또한, 디코더를 이

중으로 분기함으로써 추가적으로 성능을 개선할 수 

있었다. 각 분기 출력 간의 스펙트럼 비교 분석을 통

해, 시간-주파수 마스킹 디코더는 음성을 손실하더

라도 최대한 많은 잡음을 제거하기 위해 노력하며, 

스펙트럼 사상 디코더는 시간-주파수 마스킹 디코

더가 손실한 음성을 복원하고자 노력하는 것을 확인

하였다. 제안된 모델은 최신 음성 향상 모델과 비교

하여서도 매우 우수한 성능을 보였다. 
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