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초    록: 음성 향상에서 많이 사용되는 U-Net과 같이 인코더와 디코더로 구성된 심층 신경망 모델은 skip-connection

을 통해 인코더의 특징을 디코더에 연결하는 구조로 구성되어 있다. Skip-connection은 디코더에서 향상된 스펙트럼

을 재구성하는데 도움을 주며 인코더를 통해 손실된 정보를 보완해줄 수 있다. 이때 skip-connection을 통해 연결되

는 인코더의 특징과 디코더의 특징의 의미는 서로 다르다. 본 논문에서는 복소 스펙트럼 기반 음성 향상의 성능 향상을 

위해 디코더에 연결되는 인코더의 특징을 디코더 특징의 의미에 가깝게 변환해주도록 skip-connection에 Self- 

Attention(SA)을 적용하는 방안을 연구하였다. SA는 시퀀스-시퀀스 문제에서 출력 시퀀스를 생성할 때, 입력 시퀀스

의 가중 산술 평균을 이용하여 결정적인 부분을 집중해서 볼 수 있도록 하는 기법으로, 음성 향상 분야에서도 이를 적용

함으로써 성능 향상에 효과적임을 입증하는 연구가 진행되었다. SA를 skip-connection에 적용하기 위해 인코더 특징

과 디코더 특징을 이용하는 총 3가지의 방법에 대해 연구하였다. TIMIT 데이터베이스를 이용한 음성 향상 실험 결과, 

제안하는 방법이 기존 skip-connection으로만 연결된 Deep Complex U-Net(DCUNET)과 비교하여 모든 성능 평가 

지표에서 향상된 결과를 보였다.

핵심용어: 복소 스펙트럼, 음성 향상, Skip-connection, Self-Attention

ABSTRACT: A deep neural network composed of encoders and decoders, such as U-Net, used for speech 

enhancement, concatenates the encoder to the decoder through skip-connection. Skip-connection helps reconstruct 

the enhanced spectrum and complement the lost information. The features of the encoder and the decoder 

connected by the skip-connection are incompatible with each other. In this paper, for complex-valued spectrum 

based speech enhancement, Self-Attention (SA) method is applied to skip-connection to transform the feature of 

encoder to be compatible with the features of decoder. SA is a technique in which when generating an output 

sequence in a sequence-to-sequence tasks the weighted average of input is used to put attention on subsets of input, 

showing that noise can be effectively eliminated by being applied in speech enhancement. The three models using 

encoder and decoder features to apply SA to skip-connection are studied. As experimental results using TIMIT 

database, the proposed methods show improvements in all evaluation metrics compared to the Deep Complex 

U-Net (DCUNET) with skip-connection only.

Keywords: Complex-valued spectrum, Speech enhancement, Skip-connection, Self-Attention
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I. 서  론

잡음에 오염된 음성을 음성 인터페이스에 효과적

으로 이용하기 위해 음성 향상 기술을 적용할 수 있

다. 음성 향상은 잡음 오염 음성에서 잡음을 최대한 

억제해 음성의 지각적인 품질과 명료도를 최대화하

도록 수행한다.

음성 향상은 통계적인 기법 기반 기술로 시작하여 

심층 신경망 기반의 기술로 연구되어왔다. 통계적인 

기법 기반 기술로서 스펙트럼 차감법, 위너 필터 등

이 연구되었다.[1,2] 통계적인 기법 기반의 음성 향상

은 시간에 따라 통계 정보가 변하는 비정상 잡음 오

염 음성이나 낮은 Signal-to-Noise Ratio(SNR)의 잡음 

오염 음성에 대해서는 성능이 많이 떨어진다. 이를 

해결하기 위해 심층 신경망을 이용한 음성 향상 기

법이 연구되었다.[3-5]

심층 신경망 기반의 음성 향상은 심층 신경망 모델

의 입력으로 잡음 오염 음성을 이용하여 향상된 음성 

또는 마스크를 추정한다. 이때 사용하는 음성 특징은 

시간 영역의 파형 또는 주파수 영역의 스펙트럼을 이

용한다. 가장 많이 연구된 방법은 크기 스펙트럼을 

이용한 마스크 기반의 음성 향상 시스템으로 모델을 

통해 추정된 마스크는 잡음 오염 음성의 크기 스펙트

럼에 곱해 향상된 음성의 크기 스펙트럼을 얻을 수 있

고, 잡음 오염 음성의 위상을 그대로 사용해 향상된 

음성 파형을 얻을 수 있다. 최근, 음성 향상 학습에서 

크기 스펙트럼뿐만 아니라, 위상의 중요성이 강조되

면서 복소 스펙트럼을 이용하여 음성 향상을 수행하

는 방안에 대해 많이 연구되고 있다.[6,7]

최근에는 시퀀스-투-시퀀스 문제에서 출력 시퀀

스 생성을 위한 학습을 효과적으로 수행할 수 있도록 

attention을 적용하는 방법이 연구되어 많이 활용되었

다.[8-10] 대표적으로는 Self-Attention(SA) 방법이 많이 

사용되고 있다. SA는 입력 시퀀스를 이용해 출력 시

퀀스를 생성할 때 입력 시퀀스의 가중 산술 평균을 

이용하여 결정적인 부분을 더욱 주의집중하여 볼 수 

있도록 하는 기법이다. 음성 향상 분야에서도 스펙

트럼의 상관관계가 잡음 제거 성능에 중요하다는 것

이 발견되어 SA가 많이 활용되었다.[10,11] 최근, 스펙

트럼의 시간 축, 주파수 축에 따라 스펙트럼을 재정

렬하여 병렬로 수행하는 SA 기법이 제안되었다.[10,12] 

TFT-Net의 성능 향상을 위해 시간 및 주파수 축을 따

라 병렬로 상관성을 계산하는 Sample-Independent Dual 

Attention Block(SDAB)[12] 기법이 제안되었고, 이를 기

반으로 하여 주파수 영역에서 스펙트럼 요소 사이의 

상관관계를 학습할 때 발생하는 높은 복잡성을 해결

하기 위해 Time-Frequency SA(TFSA) 기법이 제안되

었다.[10]

현재 음성 향상에서 많이 사용되는 U-Net과 같이 인

코더와 디코더로 구성된 심층 신경망 구조에서 사용

되는 skip-connection은 인코더의 특징을 디코더에 연

결하여 사용되며, 인코더에 의해 특징이 압축되면서 

손실된 정보를 보완하고 디코더에서 향상된 스펙트럼

을 재구성하는데 도움을 준다. 그러나 skip-connection

은 잡음 오염 음성 스펙트럼에 가까운 첫 인코더의 특

징을 최종 향상된 스펙트럼을 재구성하는 디코더에 

연결한다. 이와 같이 인코더의 특징과 디코더의 특징

은 엄연히 서로 다른 특징으로 볼 수 있다. 이를 보완하

기 위해 Skip Convolutional Neural Network(SkipConvNet)

이 제안되었다.[13] SkipConvNet은 U-Net의 skip-connection 

중간에 컨볼루션 층을 추가하여 인코더 특징을 변환

하여 디코더에 연결한다.

본 논문에서는 복소 스펙트럼 기반 음성 향상 모

델의 성능 향상을 위해서 U-Net 구조와 같은 심층 신

경망 구조의 skip-connection에서 발생하는 인코더와 

디코더 특징의 불일치를 줄이도록 SA를 적용하는 

방안에 관한 연구를 수행하였다. SA는 시간 축, 주파

수 축에 따라 병렬로 수행하도록 TFSA를 이용하였

고 복소 스펙트럼 기반 음성 향상을 수행하기 위해 

Deep Complex U-Net(DCUNET)[4] 모델을 이용하였다. 

Skip-connection에 TFSA를 적용하기 위해 인코더의 

특징만 이용하는 방법과 디코더의 특징과 가깝도록 

변환하기 위해 인코더 특징과 디코더 특징을 같이 

이용하는 방법에 대해 연구를 수행하였다.

다음 2장에서는 복소 스펙트럼 기반 음성 향상에 

대한 잡음 오염 생성 및 수행 과정과 DCUNET 모델 

구조에 대해 설명하고, 3장에서는 TFSA 모델의 구조

를 설명한다. 4장에서는 기존 SkipConv에 대한 설명

과 skip-connection에 TFSA를 적용할 수 있도록 제안

하는 방법에 대해 설명한다. 5장에서는 실험과 그 결
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과에 대해 논의하고 6장에서 결론을 맺는다. 

II. 복소 스펙트럼 기반 음성 향상 

2.1 잡음 오염 음성 생성 

잡음에 오염되는 음성은 다음과 같이 시간 영역에

서 깨끗한 음성 파형과 잡음 파형을 합하여 생성되

는 것으로 가정한다.

   , (1)

여기서 는 생성된 잡음 오염 음성으로 는 깨끗한 

음성, 는 배경 잡음이다. 잡음 오염 음성 파형은 주

파수 영역의 스펙트럼으로 변환하여 다음과 같은 식

으로 표현할 수 있다.

    . (2)

    . (3)

Eq. (2)에서 ,  ,  는 각각 잡음 오염 음성과 깨끗한 

음성, 배경 잡음의 복소 스펙트럼으로 Eq. (3)과 같이 

실수부 과 허수부 로 구성되어 있다.

2.2 복소 스펙트럼 기반 음성 향상 과정

본 논문에서 수행한 복소 스펙트럼을 이용한 마스

크 기반 음성 향상은 Fig. 1과 같이 수행된다. 시간 영

역의 잡음 오염 음성 파형은 단시간 푸리에 변환을 

통해 복소 스펙트럼으로 변환한 뒤 심층 신경망 모

델의 입력으로 사용된다. 심층 신경망 모델은 마스

크를 추정하며, 이를 잡음 오염 음성의 복소 스펙트

럼과 곱하여 향상된 복소 스펙트럼을 얻을 수 있다. 

향상된 복소 스펙트럼은 역 단시간 푸리에 변환을 통

해 시간 영역의 향상된 음성으로 변환할 수 있다.

향상된 복소 스펙트럼은 심층 신경망 모델을 통해 

추정된 마스크와 잡음 오염 음성의 복소 스펙트럼과

의 요소 곱 연산을 통해 얻을 수 있는데, 다음과 같이 

복소 스펙트럼을 크기와 위상 성분으로 변환하여 계

산하였다.

   ∙   ∙




. (4)

Eq. (4)에서 는 향상된 복소 스펙트럼이고,  는 추

정된 마스크로 Eq. (3)과 같은 복소 형태를 가진다. 

ㆍ는 크기 스펙트럼을 나타내고, 는 위상 스펙트

럼을 나타낸다.  와  은 각각 잡음 오염 음성의 

크기 스펙트럼과 추정된 마스크의 크기 성분이고, 

와 은 각각 잡음 오염 음성과 마스크의 위상을 

나타낸다.

2.3 음성 향상 모델 구조

복소 스펙트럼 기반 음성 향상을 위해 DCUNET 모

델[4]을 사용하였다. DCUNET은 Fig. 2와 같은 구조로 

구성되어 있다.

인코더와 디코더는 각각 8계층으로, 각 인코더는 

컨볼루션과 배치 정규화, 활성화 함수로 구성되어 

있다. 디코더는 인코더와 비슷한 구조로 컨볼루션 

대신 전치 컨볼루션을 수행한다. DCUNET 모델은 

인코더를 통해 입력 특징을 압축하고, 디코더를 통

해 이를 재구성한다. 인코더와 디코더 사이에는 skip- 

connection으로 연결되어있어, 이를 통해 기울기 소

멸 문제를 방지하고 원 스펙트럼의 정보를 전송할 

Fig. 1. Process of mask-based speech enhancement 

using complex-valued spectrum. Fig. 2. A structure of DCUNET model.
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수 있다.[14,15]

복소 행렬을 이용해 심층 신경망을 학습하는 경우 

계산 비용이 많이 들기 때문에 복소 스펙트럼의 실

수부와 허수부를 이용해서 심층 신경망 연산을 복소 

연산으로 변환하여 학습을 수행할 수 있다. 

DCUNET 모델은 기존 컨볼루션 대신 복소 컨볼루

션을 수행한다. 컨볼루션 필터를 복소 형태를 가지

는 라고 가정했을 때, 복소 컨볼루션은 다음과 같

이 연산을 수행한다.[4,5]

    . (5)

      . (6)

Eq. (6)에서 은 컨볼루션 연산이다.

DCUNET 모델에서 사용한 배치 정규화 및 활성화 

함수는 Reference [4] 논문과 동일하게 구현하여 음성 

향상을 수행하였다. 사용한 활성화 함수는 마지막 디

코더 층을 제외하고 Leaky-Rectified Linear Unit(ReLU)

를 사용하였으며, 마지막 디코더 층에서는 마스크 

값의 범위를 지정하기 위해 Tanh 활성화 함수를 이

용하였다.

III. Time-frequency self attention

TFT-Net[12]은 주파수 영역과 시간 영역의 단점을 

보완하기 위해 교차 영역에서 음성 향상을 수행하는 

네트워크로 잡음 제거 성능에 중요한 시간-주파수 스

펙트럼의 장거리 상관관계를 고려하기 위해 SDAB

를 설계하였다. SDAB는 스펙트럼의 장거리 상관관

계를 고려할 때 발생하는 높은 복잡성을 해결하기 

위해 시간 및 주파수 축에 따른 상관관계를 병렬로 

활용한다. 음성 신호는 시계열 데이터이기 때문에 

시간 축을 따라 전체적으로 상관관계가 존재하고 주

파수 축을 따라 고조파 상관관계가 존재한다. 이와 

같이 시간 축, 주파수 축으로 상관관계를 고려하면 

높은 복잡성을 해결하면서 음성 향상 성능을 향상시

킬 수 있다.

이를 기반으로 Reference [10] 논문에서는 SDAB에

서 사용된 완전-연결 계층을 대신하여 현재 음성 향

상 분야에서 많이 사용되는 SA를 시간 축, 주파수 축

에 따라 재정렬하여 수행하였다.

SA은 입력 시퀀스의 전후관계를 고려하여 얻은 

가중치를 이용해 출력 시퀀스를 생성하는 기법으로 

학습된 가중치는 입력 시퀀스의 내용 중에서 집중해

야 하는 수준을 나타낸다.[11]

Reference [10] 논문의 TFSA는 Fig. 3과 같은 구조를 

갖는다. 우선, 입력 스펙트럼을 시간 축 또는 주파수 

축으로 재정렬한 뒤에 SA를 수행한다. SA는 아래의 

식과 같이 입력 스펙트럼의 선형 변환된 값인 쿼리, 

키, 값을 이용해 계산된다. 쿼리와 키는 내적을 계산

한 후 Softmax 함수를 이용해 attention 가중치를 계산

하고, 얻은 가중치와 값을 내적하여 최종 가중된 결

과를 얻을 수 있다.

Fig. 3. (Color available online) A structure of TFSA.
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  T 





exp 
exp 

 . (7)

사용되는 스펙트럼은 복소 형태로 TFSA를 적용

할 때, 복소 값의 실수부, 허수부 각각에 적용한다.

IV. Skip-connection attention

4.1 SkipConvNet[13]

U-Net 모델은 skip-connection을 통해 인코더 특징

을 디코더에 연결해줌으로써 압축된 특징으로 인해 

손실된 정보를 보완하고 디코더에서 향상된 스펙트

럼을 재구성하는데 도움을 준다.

그러나 skip-connection은 잡음 오염 음성과 가까

운 처음의 인코더 특징이 최종 출력과 가까운 디코

더에 연결된다. 이렇게 서로 다른 인코더와 디코더

의 특징을 그대로 연결하여 사용하는 경우 학습 능

력이 제한될 수 있다. SkipConvNet에서는 디코더 학

습에 직접적으로 도움이 될 수 있도록 skip-connection

을 통해 연결되는 인코더 특징을 변환하는 새로운 컨

볼루션 층을 제안하였다. SkipConvNet 모델의 skip- 

connection에 적용된 SkipConv 구조는 컨볼루션을 수

행하고 잔차 연결로 구성되어 있으며 이를 DCUNET 

모델에 적용한 구조를 Fig. 4에서 볼 수 있다.

4.2 Skip-TFSA

SkipConvNet과 동일하게 skip-connection에서 발생

할 수 있는 인코더 특징과 디코더 특징 사이에 발생

하는 불일치 문제를 해결하여 음성 향상의 성능을 

향상시키기 위해 skip-connection에 SA를 적용하는 

방안에 대해 연구를 수행하였다. SA는 시퀀스-시퀀

스 문제에서 출력 시퀀스를 생성할 때, 입력 시퀀스

에서의 결정적인 부분을 집중적으로 볼 수 있도록 

도와주기 때문에 이를 skip-connection에 적용하여 디

코더에서 향상된 스펙트럼을 재구성할 때 더욱 도움

을 줄 수 있다. 또한 SA를 시간 축에 따른 상관관계와 

주파수 축의 상관관계를 고려하기 위해 TFSA와 동

일하게 시간 축, 주파수 축으로 재정렬하여 SA를 적

용하였다.

TFSA를 skip-connection에 적용하기 위해 총 3개의 

모델에 대한 연구를 수행하였다. 제안하는 3가지 모

델에서 사용되는 attention은 모두 Fig. 3의 TFSA의 구

조를 이용하였다.

첫 번째는 skip-connection에서 사용되는 인코더 특

징만 이용하여 TFSA를 적용하는 방법으로 Fig. 5에

서 구조를 볼 수 있다. Skip-connection에 연결되는 인

코더 특징을 TFSA의 입력으로 사용하여 1x1 컨볼루

션 연산을 통해 쿼리, 키, 값으로 변환하여 SA 연산을 

수행한다. 

두 번째 방법은 인코더 특징뿐만 아니라, 디코더

의 특징을 같이 이용하는 방법으로 skip-connection에

서 발생하는 인코더 특징과 디코더 특징의 불일치

를 해결하기 위해 인코더 특징뿐만 아니라 디코더의 

특징을 같이 사용하고자 한다. 제안하는 방법의 전

체적인 구조는 Fig. 6에서 볼 수 있다. 해당 방법은 

TFSA에서 사용되는 쿼리, 키, 값 중에서 attention 가

중치를 계산하는데 사용되는 쿼리를 디코더 특징으

로 사용하고, 키와 값은 인코더의 특징을 사용한다. 

디코더 특징을 쿼리로 사용하고 키는 인코더 특징을 

사용함으로써 attention 가중치를 계산할 때, 인코더 

특징과 디코더 특징의 상관관계를 고려할 수 있다.

마지막으로 제안하는 방법은 인코더와 디코더 특

Fig. 4. A structure of DCUNET applied SkipConv.

Fig. 5. (Color available online) A structure of DCUNET 

applied TFSA. The input of TFSA uses only encoder 

features (Skip TFSA Enc).
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징을 더한 후에 TFSA를 적용하는 방안으로 인코더 

특징과 디코더 특징을 통합해주기 위해 두 특징을 

더해준 후에 TFSA를 적용하였다. 해당 방법을 통해 

인코더 특징과 디코더 특징이 함께 고려되어 두 특

징의 불일치를 줄일 수 있음을 기대할 수 있다. Skip- 

connection에 적용한 모델의 전체적인 구조는 Fig. 7

에서 볼 수 있다.

4.3 손실함수

모델 학습을 위해 Scale Invariant-Source to Noise 

Ratio(SI-SNR) 손실함수를 이용하였다.[16]

SI-SNR 손실함수는 향상된 복소 스펙트럼을 역 단

시간 푸리에 변환을 통해 향상된 음성 파형으로 변

환한 뒤에 계산할 수 있다. 향상된 음성 파형에서 깨

끗한 음성 부분을 제거하여 얻은 잡음과 크기가 조

정된 깨끗한 음성과의 비율을 계산해 손실함수 값을 

얻을 수 있다.

 




  ∙
. (8)

 
  . (9)

  log







 . (10)

Eq. (8)에서 ㆍㆍ은 두 벡터에 대한 내적 곱 연

산이고, ㆍ 는 L2 정규화 연산이다. 은 향상된 음

성 파형이고, 는 깨끗한 음성 파형이다.

V. 실험 및 결과

5.1 데이터베이스

잡음 오염 음성 생성을 위한 깨끗한 음성 데이터는 

TIMIT 데이터베이스[17]를 사용하였고 배경 잡음은 

한국 TV 프로그램들을 사용하였다. 사용한 배경 잡

음의 종류는 ‘드라마’, ‘뉴스’, ‘음악’, ‘스포츠’로 가정

에서 발생할 수 있는 종류의 잡음을 사용하였다. 잡

음 오염 음성은 배경 잡음에 Room Impulse Response 

(RIR) 필터를 적용한 후 깨끗한 음성과 SNR 5 dB, 0 

dB, -5 dB 조건으로 합하여 생성하였다. 사용한 RIR 

필터는 마이크와의 거리 1 m, 2.5 m, 4 m인 경우와 잔

향 시간이 0.3 s, 0.4 s, 0.5 s일 때의 조합으로 구성하였

다. 생성된 잡음 오염 음성 데이터 중 훈련 데이터는 

55,440 발화, 검증 데이터는 1,200 발화, 테스트 데이

터는 2,304 발화를 사용하였다. 

사용한 모든 음성은 16 KHz 이며, 윈도우 크기 및 

이동 크기는 32 ms와 16 ms로 설정하였다. 푸리에 변

환은 512로, 주파수 256차원과 에너지 값을 포함하

여 총 257차원으로 사용하였다.

5.2 실험 설정

모델의 학습을 위해 ‘Adam’ 최적화 알고리즘을 사

용하여 학습률은 0.001로 설정하였다. 또한 배치는 

16으로 설정하여 학습을 수행하였다.

제안하는 방안의 성능 평가 비교를 위해 UNET 모

델과 DCUNET 모델을 평가하였다. UNET 모델은 

DCUNET 모델과 동일한 구조의 모델로, 복소 스펙

트럼 대신 크기 스펙트럼을 이용하여 음성 향상을 

수행하였다.

모델의 성능 평가를 위해서 총 3가지의 성능 평가 

지수를 사용하였다. 첫 번째는 Source-to-Distortion Ratio 

(SDR)[18]로 원하지 않은 왜곡이 포함된 정도에 대해 

Fig. 6. (Color available online) A structure of DCUNET 

applied TFSA. The key and value in TFSA use encoder 

features, and the query uses decoder features (Skip 

TFSA DE).

Fig. 7. (Color available online) A structure of DCUNET 

applied TFSA. The input of TFSA uses the sum of 

encoder and decoder features (Skip TFSA Sum).
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평가를 수행하였다. 두 번째는 음성의 지각적인 품

질을 평가하기 위해 Perceptual Evaluation of Speech 

Quality(PESQ)[19]를 이용하였다. PESQ는 ITU-T에서 

표준화한 지수로 대부분 1.0에서 4.5 사이의 값을 가

진다. 마지막은 음성의 명료도 평가를 위해 Short-Time 

Objective Intelligibility(STOI)[20] 지수를 이용하였다. 

STOI 지수는 0에서 1 사이의 값을 가지며, 백분율로 

나타내어 성능을 평가하였다. 

5.3 실험 결과

실험 결과는 Table 1에서 볼 수 있다. 표에서 ‘No 

processing’은 아무 처리도 하지 않은 잡음 오염 음성 

데이터를 평가한 결과이다. ‘SkipConvNet’은 DCUNET 

모델에 SkipConv 모듈만 skip-connection에 적용한 모

델로 향상된 음성 데이터에 대한 평가 결과이고 ‘Skip 

TFSA Enc’는 DCUNET skip-connection에 TFSA를 적

용하도록 제안하는 방법 중 인코더 특징만을 이용하

는 방법이다. 또한 ‘Skip TFSA DE’는 skip-connection

에 TFSA를 적용할 때, 인코더와 디코더의 특징을 모

두 이용하기 위해 SA에 사용되는 쿼리에 디코더의 

특징을 사용한 방법이고 ‘Skip TFSA Sum’은 인코더

와 디코더의 특징을 통합하여 SA를 적용하기 위해 

인코더 특징과 디코더 특징을 더한 후에 TFSA를 적

용한 방법의 성능 평가 결과이다. 

실험 결과, 기존 DCUNET 모델과 비교하여, skip- 

connection에 TFSA를 적용하였을 때 성능이 최대 SDR 

0.17 dB, PESQ 0.13, STOI 1.31 % 향상된 결과를 보인

다. 그 중에서 Skip TFSA Enc가 SDR, PESQ 성능지수

에서 가장 좋은 성능을 보였고, 이와 비슷하지만 Skip 

TFSA DE가 STOI 지수에서 가장 좋은 성능을 보였

다. Skip TFSA Enc가 가장 좋은 성능을 보이는 것은 

SA가 자기 자신의 값만을 이용해 attention을 수행하

는 방법이기 때문에 인코더의 특징만을 사용했을 때, 

더 효과적으로 적용이 되었다고 볼 수 있다. 또한 Skip 

TFSA DE에서 skip-connection에 인코더의 특징에 대해 

TFSA를 적용할 때, 디코더 특징과의 상관을 이용해 

attention을 적용하면서 인코더의 특징이 디코더 특징

과 관련되도록 변환되어 음성의 명료도에 더 나은 결

과를 보여주었다. 그에 반해 인코더 특징과 디코더 특

징을 더하여 TFSA를 수행한 Skip TFSA Sum 방법은 다

른 제안하는 방법들과 비교했을 때 성능이 떨어진 결

과를 보여준다. 이는 서로 다른 인코더와 디코더 특징

을 그대로 더하면서 기존 인코더와 디코더 특징의 형

태가 조금 변환되어 성능이 떨어진 것으로 보인다.

VI. 결  론

본 논문에서는 DCUNET 모델의 성능 향상을 위해 

skip-connection에 SA를 적용하는 방안에 대해 연구

를 수행하였다. SA는 높은 복잡성을 줄이고 시간 축, 

주파수 축에 따른 상관관계를 모두 고려하기 위해 

TFSA를 적용하여 U-Net 구조의 skip-connection에 의

해 발생할 수 있는 인코더 특징과 디코더 특징의 불

일치 문제를 해소하였다. Skip-connection에 TFSA를 

적용하기 위해 skip-connection에서 사용되는 인코더

의 특징만을 이용하는 방법과 서로 다른 인코더와 

디코더 특징 차이를 줄이기 위해 인코더와 디코더 

특징을 TFSA에 이용하는 방안에 대해 연구를 수행

하였다. 실험 결과, 기존 DCUNET 모델보다 TFSA를 

적용한 방안이 모두 향상된 결과를 보였으며 그 중 

skip-connection에 인코더 특징만 사용하는 방법과 인

코더 특징과 디코더 특징의 상관관계를 이용하여 

SA를 적용한 방안이 가장 좋은 성능을 보였다. 향후

에는 Skip TFSA 방법을 이용하여 실제 음성에서 적

용해볼 예정이며, 실시간 처리가 가능하도록 구현된 

모델에서 향상된 결과를 얻을 수 있는 방안에 대해 

연구하고자 한다.
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Table 1. The result of speech enhancement.

Model SDR PESQ STOI

No processing 0.13 1.587 70.66

UNET 9.97 2.409 85.65

DCUNET 11.32 2.430 86.75

SkipConvNet 11.46 2.544 88.22

Skip TFSA Enc 11.49 2.560 88.17

Skip TFSA DE 11.46 2.558 88.26

Skip TFSA Sum 11.44 2.547 87.93
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의하여 연구되었음.
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