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요약
본 논문에서는 시간 영역 오토인코더의 성능 개선을 위한 다중 대역 손실 함수를 제안한다. 기존의 시간 영역 오토인코더를 

사용하는 압축 및 복원 모델은 저 대역 손실에 치중되어 고 대역 신호를 생성하지 못하고 다운 샘플링된 신호를 결과로 출력하는 
문제점을 가진다. 이를 해결하기 위해 대역별로 손실을 분리하여 가중치를 조절할 수 있는 다중 대역 손실 함수를 제안한다. 제안
하는 손실 함수가 적용된 오토인코더에 음성 신호를 입력하여 학습을 진행한 결과, 다운 샘플링이 발생하지 않으며 고 대역 신호
가 복원되는 것을 스펙트로그램을 통해 확인하였다.

1. 서론

머신러닝을 이용한 신호의 압축 및 복원에 대한 연구가 활발히 진행
되고 있다. 그 중 가장 대표적인 방법은 오토인코더 구조를 이용하는 것
이다[1]. 최근에는 위상을 복원할 수 있는 시간 영역 오토인코더가 많이 
연구되고 있는데, 이때 손실 함수로 mean absolute error (MAE) 또는 
mean square error (MSE)를 주로 사용한다[2]. 이러한 손실 함수는 
샘플간의 차이를 최소화 하는 방식으로 직관적이고 사용이 편리하지만, 
큰 차이를 우선하여 미세한 차이를 무시할 수 있다는 문제를 가진다. 음
성, 음악, 사운드 등과 같은 신호는 주로 고 대역보다 저 대역이 큰 에너
지를 가지는데, 이러한 손실 함수를 사용할 경우 저 대역 신호가 우선되
어 고 대역 신호가 무시될 수 있다[3]. 특히, 병목 (bottleneck) 을 가진 
구조에서는 정보량을 줄이면서 손실 함수를 최소화하기 위해 입력 신호
를 다운 샘플링 (down sampling)하여 저 대역 신호만 남기는 방식으로 
쉽게 학습된다. 경험적으로, 다운 샘플링으로 학습 방향이 결정된 후에
는 고 대역 신호를 생성하지 못하고 다운 샘플링 된 신호만을 출력하는 
것을 확인하였다. 이는 모델의 심각한 성능 저하를 야기한다.

제안하는 방법은 오토인코더 구조에 다중 대역 손실 함수를 적용함
으로써 이 문제를 해결하고자 한다. 대역을 분리하여 상대적으로 작은 
에너지를 가지는 대역의 손실 값에 적절한 가중치를 부여하여 모든 대역
이 동일한 손실 규모를 가지도록 한다. 이를 통해 특정 대역이 무시되지 
않도록 하여 다운 샘플링 되는 것을 방지하였다.  

다양한 신호에 대해 광범위하게 적용할 수 있으나, 본 논문에서는 
음성신호로 국한하여 성능을 평가하였다. 그 결과, 동일한 오토인코더 
구조에 손실 함수만 변경한 것임에도 불구하고 다운 샘플링이 발생하지 
않으며 고 대역 신호가 복원되는 것을 스펙트로그램을 통해 확인하였다.

2. 제안하는 방법

2.1 다중 대역 손실 함수

제안하는 방법은 오토인코더의 출력을 대역별로 분리하여 손실을 
계산하고, 적절한 가중치를 곱하여 모든 대역이 같은 손실 규모를 가지
도록 하는 것이다.

일반적으로 대역을 분리하기 위해서는 푸리에 변환을 통한 대역 통
과 필터링이 필요하다. 하지만 푸리에 변환을 통해 주파수 영역으로 이
동할 경우 위상에 대한 정보를 학습시키기 어렵다. 제안하는 방법은 시
간 영역에서 대역 통과 필터를 설계하고 컨볼루션 (convolution)을 통
해 필터링 함으로써, 대역을 분리함과 동시에 위상정보를 쉽게 학습할 
수 있도록 하였다. 이 과정은 그림 1과 같이 K 개의 시간 영역 대역 통과 
필터를 가지는 K 채널 컨볼루션으로 쉽게 나타낼 수 있다.

        

그림 1. 다중 대역 통과 필터의 적용 방법
Fig. 1. Structure of applying multiple band-pass filter

대역별로 분리된 신호의 손실 값을 MAE 또는 MSE와 같은 손실 함
수로 계산하고 적절한 가중치를 곱함으로써 손실 규모가 조정된 대역별 
손실 값을 구할 수 있다. 규모가 조정된 대역별 손실 값을 합하여 최종 
손실 함수를 구할 수 있다. 이 과정은 식 (1)과 같이 나타낼 수 있으며 
제안하는 손실 함수이다. 여기서, 는 입력 신호, 는 목표 신호, 는 
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대역의 개수, (·)는 번째 대역 통과 필터와의 컨볼루션 연산, 는 
번째 대역의 가중치, 은 각 대역에 적용할 손실 함수, (·)는 오토
인코더의 출력이다.


  

 

    ⋅            (1)

2.2 대역별 가중치 설정

모든 대역이 동일한 손실 규모를 가지게 하기 위해서는 대역별 손실 
값이 같아지도록 가중치를 계산하여야 한다. 하지만 실제 손실 값은 미
리 계산할 수 없다. 따라서 손실의 크기가 각 대역별 신호 크기에 동일한 
비율로 비례한다고 가정하여 손실 규모를 계산한다.

예를 들어 대역이 2개이고 대역별 손실 함수로 MAE를 사용 할 경우 
각 대역의 손실 값은 식 (2)와 식 (3)과 같이 나타낼 수 있다. 이때 는 
신호 크기와 손실의 비율이다. 이때 모든 학습 프레임에 대해 을 구하
고 평균을 취하여 사용한다. 최종적으로 손실 규모가 같아지도록 각각의 
대역에 곱해져야 하는 가중치는 식 (4)을 통해 구할 수 있다.

                   (2)

                   (3)

  


   



               (4)

3. 성능 평가

학습과 성능평가를 위한 신호는 16 kHz로 샘플링 된 화자 1 명의 한
국어 음성신호이다. 데이터의 크기는 총 18분이며 학습에 15분, 성능평
가에 3분을 사용하였다.

오토인코더는 시간 영역에서 동작하는 convolutional neural 
network (CNN)을 사용하였으며, 입력과 출력의 크기는 1024 샘플, 병
목 지점의 크기는 입력의 1/4 인 256 샘플로 하였다. Adam을 사용하여 
학습을 진행하였고, 손실 함수로는 MAE만 사용하였을 때와 대역별 손
실 함수를 적용하였을 때를 비교하였다.

그림 2는 원본신호와 기존의 손실 함수를 사용하였을 때, 다중 대역 
손실함수를 사용하였을 때의 스펙트로그램이다. 기존의 손실 함수를 사
용한 결과를 보면 일부를 제외하면 모두 저 대역 신호만을 복원한 것을 
확인할 수 있다. 복원된 일부분의 경우 무성음 구간으로 저 대역 에너지
보다 고 대역 에너지가 매우 커 예외적으로 해당 부분만 복원이 된 것으
로 보인다. 하지만 그 부분을 제외한 중간 대역과 고 대역 부분은 복원 
성능이 매우 떨어지는 것을 확인할 수 있다. 반면 다중 대역 손실 함수를 
사용하였을 때는 중간 대역의 신호를 복원할 수 있으며 기존의 손실 함
수와 비교하였을 때 보다 선명한 고주파 신호를 복원하는 것을 확인할 
수 있다. 따라서 다중 대역 손실 함수가 대역별 가중치를 적절하게 조절
하여 다운 샘플링이 되지 않도록 모든 대역의 신호를 균등하게 복원하도
록 하였음을 확인할 수 있다. 

그림 3은 원본신호와 기존의 손실 함수를 사용하였을 때, 다중 대역 
손실함수를 사용하였을 때의 스펙트럼이다. 마찬가지로 다중 대역 손실 
함수를 사용한 경우 저 대역을 잘 복원 하고 포락선의 형태 또한 잘 복원

하는 것을 확인할 수 있다. 반면 기존의 손실 함수를 사용한 경우는 저 
대역 복원에 치중되어 저 대역은 매우 잘 복원하지만 타 대역의 복원 성
능이 매우 떨어지는 것을 확인할 수 있다.

그림 2. 손실 함수에 따른 스펙트로그램
Fig. 2. Spectrogram for each loss function

그림 3. 손실 함수 따른 스펙트럼

Fig. 3. Spectrum for each loss function

4. 결론

본 논문에서는 시간 영역 오토인코더의 성능 개선을 위한 다중 대역 
손실 함수를 제안하였다. 제안하는 손실 함수가 적용된 오토인코더에 음
성 신호를 입력하여 학습을 진행한 결과, 다운 샘플링이 발생하지 않으
며 고 대역 신호가 복원되는 것을 스펙트로그램을 통해 확인하였다.
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