
I. 서  론

무 음성 대화 기술(Silent Speech Interface, SSI)[1]은 

실제 발성을 하지 않고 발성 동작만으로 대화하는 

기술을 의미한다. SSI는 발성과 연관된 장기(후두)의 

영구적 손상으로 음성을 통한 의사전달이 불가능한 

발성 장애자를 위한 발성 보조 장치의 개발, 전장과 

같은 주변 소음으로 인해 대화가 불가능한 특수한 

상황에서 효과적인 의사전달 도구로 이용될 수 있
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초    록: 본 논문에서는 발성하고 있는 입 주변에 40 kHz의 주파수를 갖는 초음파 신호를 방사하고 되돌아오는 신호의 

도플러 변이를 검출하여 발성음을 합성하는 무 음성 대화기술을 제안하였다. 무음성 대화 기술에서는 비 음성 신호로

부터 추출된 특징변수와 해당 음성 신호의 파라메터 간 대응 규칙을 생성하고 이를 이용하여 음성신호를 합성하게 된

다. 기존의 무 음성 대화기술에서는 추정된 음성 파라메터와 실제 음성 파라메터간의 오차가 최소화되도록 대응규칙

을 생성한다. 본 연구에서는 추정 음성 파라메터가 실제 음성 파라메터의 분포와 유사하도록 생성적 적대 신경망을 도

입하여 대응 규칙을 생성하도록 하였다. 60개 한국어 음성을 대상으로 한 실험에서 제안된 기법은 객관적, 주관적 지표 

상 으로 기존의 신경망 기반 기법보다 우수한 성능을 나타내었다.

핵심용어: 무음성 대화기술(Silent Speech Interface, SSI), 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial Networks, 

GAN), 초음파 도플러, 음성합성(Speech synthesis)

ABSTRACT: In this paper, a Silent Speech Interface (SSI) technology was proposed in which Doppler frequency 

shifts of the reflected signal were used to synthesize the speech signals when 40kHz ultrasonic signal was incident 

to speaker’s mouth region. In SSI, the mapping rules from the features derived from non-speech signals to those 

from audible speech signals was constructed, the speech signals are synthesized from non-speech signals using the 

constructed mapping rules. The mapping rules were built by minimizing the overall errors between the estimated 

and true speech parameters in the conventional SSI methods. In the present study, the mapping rules were 

constructed so that the distribution of the estimated parameters is similar to that of the true parameters by using 

Generative Adversarial Networks (GAN). The experimental result using 60 Korean words showed that, both 

objectively and subjectively, the performance of the proposed method was superior to that of the conventional 

neural networks-based methods.
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다. 또한 도서관과 같은 공공장소에서 다른 사람에

게 폐를 끼치지 않고 대화가 가능하며, 음성을 통한 

정보 누설이 우려되는 상황에서 효과적인 음성은닉 

기법으로 활용될 수 있다. 

SSI는 기본적으로 비 음성 신호로부터 특징 변수

를 추출하고 이로부터 해당 음성의 특징 변수를 추

정하는 방법을 통해 구현된다. SSI에 사용되는 비 음

성 신호는 가청 주파수 대역의 간섭 신호 영향을 적

게 받으며 음성 신호와 높은 상관성을 갖아야 한다.[1] 

이러한 조건을 만족하는 신호로서 입 주변에서 취득

한 영상 신호,[2] 발성 기관에 대한 초음파 영상 신

호,[3] GHz 초음파 신호,[4] 초음파 도플러 신호,[5] 접촉

식 마이크로폰으로부터 취득된 신호,[6] 입주변 근육

의 근전도 신호[7] 등을 들 수 있다. 이 중 초음파 도플

러 신호는 다른 신호에 비해 소형, 경량, 저비용의 장

점을 갖는다.[5] 이러한 장점으로, 저자 등은 한국어 

음성에 대한 인식 및 합성에 대한 연구를 수행하였

으며 다른 비 음성 신호에 비해 우수한 성능을 나타

낸 것으로 보고하였다.[5]

초음파 도플러 기반 기법은 발성하고 있는 입 주

변에 고정 주파수의 초음파 신호를 방사할 때, 반사

파에서 관찰되는 도플러 변이를 검출하여 음성을 

합성한다. 이때 관찰되는 도플러 변이는 발성과 연

관된 근육의 움직임에 따라 특이적으로 나타내게 

되며, 음성 신호와 높은 연관성을 갖게 된다. 기존의 

초음파 도플러 기반 기법에서는 도플러 변이가 관

찰되는 주파수 대역에서 특징 변수를 추출하고, 해

당 음성 신호의 스펙트럼을 추정하도록 하였다.[5] 

특징 변수와 음성 스펙트럼 간의 대응관계는 지도학

습 기반 기법을 이용하여, 다층 퍼셉트론(Multi-Layer 

Perceptron, MLP)을 통해 표현하였다. 이때 MLP의 가

중치는 최상위 노드에서의 추정값과 실제값 간의 자

승오차가 최소화되도록 학습된다. 이와 같은 최소 

자승오차 기반 방법은 생성된 음성 파라메터가 실제 

파라메터와 유사하게 얻어지며 결과적으로 본래의 

음성과 유사한 합성음을 얻지만 분포와 같은 통계적

인 특성은 고려되지 않아 작은 오차가 얻어짐에도 

생성된 음성의 주관적 품질이 낮아질 수 있다는 문

제가 있다. 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial 

Networks, GAN)[8]은 생성기와 함께 분류기를 함께 경

쟁적으로 학습시켜 추정된 파라메터의 분포가 실제 

파라메터의 분포와 유사하도록 학습하게 된다. 본 

논문에서는 기존의 MLP방식의 초음파 도플러 기반 

SSI기법에서 GAN을 도입하여 객관적, 주관적인 지

표를 통해 성능 향상 여부를 확인하고자 한다.

II. 음향 도플러 센서 

Fig. 1과 Fig. 2에 제작된 초음파센서의 사진을 제

시하였다. 센서는 40 kHz 정현파 신호를 발생하기 위

한 초음파 스피커(Model: MA40H1S-R, Murata)와 반

사된 초음파 신호를 취득하기 위한 초음파 마이크로

폰(Model: SPM0404UD5, Knowles acoustics)로 구성되

어 있으며, 헤드셋 마이크로폰(Model: SHURE BETA 

53)의 프레임에 Fig. 1과 같이 장착하였다. 사용된 초

음파 마이크로폰의 주파수 응답은 10 kHz ~ 65 kHz로

서 40 kHz에 인접된 도플러 변이를 검출하기 용이하

나, 음성 대역(~3.5 kHz)의 신호를 취득하는데는 부

족하다고 판단되어 헤드셋 마이크로폰으로부터 음

성 신호를 취득하였다. 40 kHz 정현파 신호는 함수발

Fig. 1. Photograph of the ultrasonic Doppler sensor, 

mounted on the right cheek of the subject.

Fig. 2. (Color available online) Photography of the 

magnified sensor portion.
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생기(Model: 33250A, Agilent)를 통해 생성하고 증폭

기(Model: LM386N, National Semiconductor)를 통하여 

원하는 신호레벨로 조정하였다. 초음파 스피커의 유

효 방사각은 40°이고, 스피커와 피부 간 최소 거리는 

3 cm인 조건에서 유효 방사 면적은 19.9 cm2으로서, 

이는 입 주변 발성 움직임을 검출하는데 충분한 면

적이었다. 초음파 마이크로폰으로부터 취득된 신호

는 디지털 오디오 인터페이스(Model: H6, Zoom)를 

통해 샘플링 주파수 96 kHz 해상도 24 bit를 갖는 디지

털 값으로 변환하였다. 헤드셋 마이크로폰에서 취득

된 가청대역의 음성신호도 동일한 주파수와 해상도

로 디지털화하였다. 

본 연구와 같이 도플러변이를 이용한 음성 합성 

방법은 음성과 무관하게 도플러 변이가 발생한 경

우, 합성음의 품질이 크게 저하될 수 있다. 예로서, 심

장 박동과 관련된 근육의 움직임이 도플러변이로 나

타나게 되면 합성음에 맥박과 일치하는 펄스 잡음이 

발생하는 것이 관찰되었다.[5] 본 연구에서 고안된 센

서는 헤드셋의 프레임에 장착되어 심장의 박동과 연

관된 간섭의 영향을 받지 않으며, 발성과 무관한 얼

굴, 목 의 움직임에 따라 음성추정의 정확도가 저하

되는 경우가 관찰되지 않았다.

Fig. 3에 제작된 센서를 이용하여 취득된 초음파 

신호 및 음성 신호의 스펙트로그램을 제시하였다. 

초음파 신호는 입사 신호의 주파수인 40 kHz를 중심

으로 음성이 존재하는 구간에서 주파수 변이가 존재

함을 알 수 있다. 이러한 주파수 변이는 가청 대역 잡

음이 존재하는 경우 잡음의 영향을 받지 않는 것으

로 관찰되었으며, 따라서 초음파 도플러를 이용한 

음성합성 방법은 배경 잡음에 대해 강인성을 갖는 

다고 말할 수 있다.[5]

Fig. 4는 취득된 초음파 반사 신호의 전력밀도 함

수를 주파수 대역 39 kHz ~ 41 kHz에 대해 도시한 것

이다. 취득된 초음파 신호가 실수값으로 주어짐에도 

중심 주파수 40 kHz를 기준으로 좌, 우가 약간 다른 

형태로 나타난다. 이에 대한 원인으로, 입사 신호의 

주파수가 40 kHz를 기준으로 약간 변동되는데, 사용

된 함수 발생기가 매우 안정적인 정현파 신호룰 발

생하지만 사용된 초음파 스피커는 비선형왜곡이 발

생하기 때문이다. 또한 전력밀도 함수의 계산 시 사

용된 이산 푸리어 변환(Discrete Fourier transform)이 

제한된 주파수 해상도를 갖기 때문에 이와 같은 비

대칭 형태가 나타난다.

전력밀도 스펙트럼을 관찰하면 40 kHz를 중심으

로 매우 좁은 대역에 신호가 분포하는데, 도플러 변

이가 음성의 발성에 의한 것임에도 음성 신호의 대

역인 3.5 kHz과 비교하여 매우 좁은 대역내에서만 

나타난다고 볼 수 있다 . 이는 반사된 초음파 신호의 

도플러 변이가 발성과 동반된 피부의 진동 보다는 

발성 동작에 의한 것으로 해석할 수 있다. 입 주변 

근육에서 취득된 피부 근전도 신호에 대해 주파수 

분석을 수행하면 수100 Hz의 낮은 대역에 대해서 신

호가 집중적으로 나타나는데,[7] 이는 발성과 연관된 

입의 움직임이 낮은 주파수 대역에 분포함을 의미한

다. Fig. 4에 제시된 초음파 신호의 전력 밀도 함수는 

근전도 신호의 전력 밀도 함수와 대체적으로 일치하

며, 이는 초음파 기반 SSI방법이 입주변 근전도 신호

Fig. 3. (Color available online) An example of the 

spectrograms; Top: recorded ultrasonic signal. Bottom: 

corresponsing speech signal.

Fig. 4. (Color available online) Power spectral density 

of the received ultrasonic signals.
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를 사용하는 방법과 유사한 방법임을 의미한다. 그

러나 초음파 기반 방법은 근전도 기법과는 달리 비

접촉식 센서를 사용하므로 사용자에서 불편감이 덜 

하다는 장점이 있다. 

III. 음성 신호 추정 

음성 신호 추정을 위한 특징 변수는 Fig. 4에 제시

한 전력 밀도 함수의 분포 형태를 고려하여 얻었다. 

Fig. 5에 그 과정을 설명하였다. 초음파 도플러 변이

는 입사 주파수인 40 kHz 근방에서 나타나므로, 먼저 

취득된 초음파 신호를 낮은 주파수 대역으로 이동하

기 위한 복조과정을 거친다. 반사 초음파 신호는 Fig. 

4에 제시된 바와 같이 40 kHz를 중심으로 좌, 우가 약

간 다르게 나타나므로 복조 시 주파수 이동은 39 kHz

로 설정하였다. 이 경우, 중심 주파수는 1 kH가 되고 

좌/우 각 1 kHz의 폭을 갖게 된다. 

초음파 도플러 변이는 발성과 동반된 피부의 진동

이 아닌, 발성과 연관된 근육의 움직임에 의해 발생

하였기 때문에 복조된 스펙트럼은 음성 신호의 스펙

트럼과는 다른 형태를 갖게 된다. 그러나 근전도 신

호를 이용한 음성 합성 및 초음파 도플러를 이용한 

음성 합성 연구 결과에 따르면, 멜-주파수 필터 뱅크

를 이용하여 대역 분할된 신호를 입력 변수로 사용

한 경우 우수한 성능을 나타내는 것으로 보고하였

다.[5,7] 이러한 연구 결과에 따라, 본 논문에서도 복조

된 스펙트럼에 대해 멜-주파수 필터 뱅크를 통과한 

각 신호의 크기를 특징 변수로 사용하였다. 특징 변

수의 개수는 좌, 우 8개의 대역통과 필터를 사용하

여 총 16개로 설정하였다. 특징 변수의 추정은 취득

된 초음파 신호에 대해 창 함수를 곱하여 단 구간으

로 분할하고 각 단 구간 신호(프레임)별로 계산된다. 

이 때 frame의 이동 간격은 음성 신호의 합성 간격과 

동일하게 설정하였다.

단 구간 분석된 음성 신호는 인접 프레임 간에 높은 

상관성을 갖는 것으로 알려져 있다. 초음파 도플러 

신호 역시 음성으로부터 유래된 신호이므로 인접된 

특징 변수 간에 높은 상관성을 갖는 것으로 가정할 수 

있다. 따라서 본 논문에서는 n-번째 프레임에 대한 음

성 신호 추정 시 좌, 우 각 2개의 프레임에서 계산된 

초음파 특징 변수를 함께 사용하였다.  따라서, 추정

기의 입력 신호는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

 

X

 x


x


x


x


x


, (1)

여기서 X은 n-번째 프레임에 대한 음성 추정을 위

한 특징 변수를 나타내며 x은 n-번째 프레임에 대한 

멜-주파수 대역 통과 신호를 나타낸다.

본 논문에서는 음성 추정 시 신경 회로망을 이용

한 지도 학습 기법이 사용되었다. 신경 회로망의 학

습에는 역 전파 알고리즘이 사용되었으며 목적 함수

로 아래 식으로 주어지는 평균 자승 오차(Mean Square 

Error, MSE)가 사용되었다. 








 




 




WX


 y


, (2)

여기서 
WX


은 가중치가 W로 주어지는 신경

망의 번째 출력을 나타내고 y는 번째 프레

임에 대한 번째 주파수 성분을 나타낸다. 본 연구

에서 y는 단구간 음성 신호에 대해 이산 푸리어 변

환을 적용하고, 푸리어 계수값에 log- magnitude를 취

함으로써 얻어진다. 과 는 각각 학습 데이터의 전

체 개수와 푸리어 계수의 개수를 나타낸다. 8 kHz로 
Fig. 5. (Color available online) Extraction of the 

ultrasonic Doppler feature parameters.
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샘플링된 음성 신호에 대해 본 연구에서는 

로 설정하였다. 가중치는 MSE값에 대한 gradient를 

취하여 반복적으로 갱신하였다.

W


W

∇W, (3)

여기서 는  학습 레이트를 나타내며 본 연구에서는 

0.0001값을 사용하였다.

MSE를 최소화하는 관점에서 학습된 신경망은 실

제 음성 스펙트럼과 유사한 출력 값을 얻을 수 있으나, 

통계적으로 실제 음성과 유사한 특성을 보장할 수 없

다. 생성적 적대 신경망(GAN)[8]은 이와 같은 기존 신

경망 기반 추정기의 문제점을 해결하기 위한 방법으

로서, Fig. 6에 구조를 나타내었다. GAN에서는 두 개

의 신경망이 존재하는데, 하나는 생성기로서, 입력 

특징 변수로부터 목표 특징 변수와 유사한 변수를 

얻는데 사용한다. 기존 신경망 기반 SSI에서 음성 스

펙트럼을 추정하는데 사용한 신경망이 생성기에 해

당한다. 다른 하나의 신경망은 분류기로서, 추정된 

파라메터와 목표 파라메터, 즉, fake와 real 파라메터

를 구분하기 위해 도입되었다. 분류기 학습에는 생

성기로부터 얻어지는 출력 값(추정 음성 스펙트럼)

과 실제 값(실제 음성 스펙트럼) 각각에 대해 ‘0’과 

‘1’로 레이블링 된 data를 사용한다. 분류기의 학습

은 loss 값 
YY를 최소화하는 방향으로 이루어

진다.



YY 







 



log
expY











 



logexpY


 

, (4)

여기서 은 분류기에 가 입력되었을 때 출력

값을 나타낸다. 

생성기의 학습에는 학습된 분류기의 출력이 ‘1’이 

되도록, 즉 추정된 음성 스펙트럼이 실제 음성 스펙

트럼으로 판정되도록, 아래 식으로 주어지는 loss값 



YWX을 최소화하는 방향으로 이루어진다. 



Y 







 



log


expY



. (5)

이와 같은 방법을 통해 학습된 생성기는 추정된 

음성 스펙트럼의 분포가 실제 음성 스펙트럼의 분포

와 유사하게 얻어지지만, MSE를 loss 함수로 사용한 

기존의 방법과 비교하여 스펙트럼의 형태면에서 유

사성이 저하될 수 있다. 따라서 본 논문에서는 기존 

MSE와 Eq. (4)로 주어지는 GAN-loss 값을 선형 조합

하여 생성기를 학습하는 방법을 제안하였다. 제안된 

기법의 생성기 loss 함수는 다음과 같다.



′  














, (6)

여기서 

 와 


는 각각 MSE loss와 GAN-loss에 대한 

평균을 나타낸다. 

는 GAN-loss에 대한 상대적인 

가중치를 나타내며, ≤ 

≤의 조건을 만족한

다. MSE-loss에 대한 상대적인 가중치는 

로 주

어진다. 제안된 음성 추정기법의 블록도를 Fig. 7에 

제시하였다. 이와 같은 방법을 통해 학습된 생성기

는 실제 음성 스펙트럼의 형태 및 분포가 유사하도

록 음성 스펙트럼의 추정이 가능하다. 또한 상대적

인 가중치를 적절히 조절하여 스펙트럼 형태 우선, 

Fig. 6. Block diagram of generative adversarial net-

works.

Fig. 7. Block diagram of the proposed speech esti-

mation scheme.
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또는 분포 우선의 학습 방법이 구현 가능하며, 이에 

대한 결과는 다음 장에서 제시한다.

IV. 실험 및 결과

제안 기법의 유효성을 검증하기 위해 한국어 60단

어[7]에 대해 음성을 합성하고 다른 기법과 비교하였

다. 실험 데이터는 3명의 피시험자(20대 남성2, 20대 

여성1)로부터 비교적 조용한 환경에서 60개 단어를 

30차례 반복 녹음하여 이 중 20개는 신경망 학습에, 

10개는 신경망의 학습에 필요한 파라메터(학습 레

이트, 미니배치 크기, 드롭아웃 확율) 결정에 사용하

고, 나머지 10개는 test데이터로 사용하였다. 피시험

자 간 발성 스타일의 차이로 인해 초음파 도플러 패

턴은 피시험자 별로 상이하게 나타났으며, 따라서 

음성 추정 규칙은 피시험자별로 개별적으로 생성하

였다. 신경망에 입력되는 초음파 신호의 특징 변수

는 250 msec의 길이를 갖는 hamming창 함수를 100 

msec 만큼 이동하면서 추출하였다. 음성 스펙트럼의 

표현헤 필요한 푸리어 변환 계수의 추출에도 동일한 

조건이 적용되었다.

본 논문에서는 음성 파라메터로서 Fourier transform 

magnitude spectrum을 사용하기 때문에 음성을 합성

하기 위해서는 추가적으로 phase spectrum에 대한 정

보가 필요하다. 본 연구에서는 magnitude spectrum으

로부터 phase spectrum을 추정하기 위한 기법으로 

Griffin-Lim이 제안한 반복 추정 방법[9]을 사용하였다.

신경망의 구조는 수차례의 실험을 통해 결정하였

는데, 최종적으로 생성기와 분류기 모두 3개의 은닉

계층을 갖고, 각 은닉 계층 마다 240개의 노드를 갖는 

구조로 결정하였다. Sigmoid active함수가 사용되었

으며 출력노드의 개수는 128로 설정하였다. Batch 

size, dropout probability, learning rate는 각각 10, 0.75, 

0.0001로 결정하였다.

성능 평가를 위한 지표로서 본 논문에서는 합성음

에 대한 Perceptual Evaluation of Speech Quality(PESQ),[10] 

추정된 음성 스펙트럼과 실제 스펙트럼간의 Root 

Mean Square Error(RMSE)를 사용하였고, 분류기에 

대해서는 인식율을 사용하였다. 제안된 기법과의 성

능 비교를 위해 기존 MSE만을 사용한 초음파 도플

러 기반 SSI방법을 결과를 제시하였다. 

실험결과는 먼저 생성기와 분류기가 서로 반복적

으로 학습하는 과정에서 PESQ가 어떻게 변동되는 

지를 관찰하였다. 만약 epoch가 증가함에 따라 PESQ

가 증가되는 것이 확인되면 분류기와 생성기가 주어

진 loss함수를 지속적으로 감소시키고, 이는 본래의 

음성과 합성된 음성이 청감상으로 점차 가까워짐을 

의미한다. 반대로 epoch가 증가하더라도 PESQ의 변

화가 없다면 비록 loss함수가 감소하더라도 음질적

인 향상과는 무관하게 학습이 진행되는 것으로 해석

할 수 있다. 이에 대한 결과를 Fig. 8에 제시하였다. 그

림의 결과는 초기 epoch 1 ~ 10에서 추정된 음성 스펙

트럼를 이용하여 합성된 음성의 PESQ를 도시한 것

이다. 그림에서 보듯이, epoch가 증가함에 따라 PESQ

가 지속적으로 증가하는 것을 알 수 있으며, 학습 데

이터와 테스트 데이터에게 공통적으로 나타남을 알 

수 있다. 다만 epoch 1 → 2에서는 일시적으로 PESQ

가 감소되는 것을 알 수 있다. 이러한 일시적인 감소

는 learning rate를 epoch에 따라 적절히 조절하거나 

loss함수의 감소율을 고려하여 신경망의 가중치를 

조정하는 방법으로 해결 가능하다. Fig. 8의 결과는 

제안된 학습 방법에서 사용된 loss함수는 PESQ를 증

가시키는데 효과적임을 알 수 있다. 

두 번째로 분류기가 각 epoch별로 어떠한 정확도

를 보이는 가 관찰하였다. 추정 스펙트럼이 실제 음

성 스펙트럼의 분포와 유사하게 얻어지기 위해서는 

Fig. 8. (Color available online) PESQs vs. Iteration 

for training/test data.
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높은 인식율을 갖는 분류기가 필수적이기 때문이다. 

epoch에 따른 인식율을 Fig. 9에 도시하였다. 그림을 

보면 epoch 1 → 2에서 급격히 감소하고, 이후 90 %를 

상회하는 높은 인식율을 보이다가 epoch 9에서 다시 

감소하다가 증가하는 양상을 보이고 있다. 이는 

epoch 2에서 추정된 음성 스펙트럼이 실제 음성 스펙

트럼과 유사도가 증가하고 이에 따라 두 스펙트럼 

간의 모호성이 일시적으로 증가하면서 저하된 분류 

성능을 보이는 것으로 해석할 수 있다. 이후, 분류기

가 반복적으로 학습되면서 90 %에 가까운 안정된 인

식율을 보인 후 epoch 9에서 모호성이 다시 증가하면

서 인식율이 저하되는 것으로 보인다. 이러한 양상

은 epoch-10 이 후에도 반복적으로 관찰되었는데, 생

성기에서 추정된 스펙트럼이 점진적으로 실제 음성 

스펙트럼과 가까워지면서 모호성이 증가되고, 모호

성이 임계치를 초과하게 되면 분류기의 성능이 급격

히 저하되고 이 후 다시 분류기가 학습되면서 안정

된 인식율을 보이는 패턴이 반복적으로 나타난다고 

볼 수 있다.

Table 1에 3명의 피시험자에 대한 PESQ 및 RMSE 

값을 가중치 


 별로 제시하였다. 표에서 


=0에 해

당하는 결과는 GAN-loss를 고려하지 않은 경우로서, 

기존의 MSE기반 음성 추정 방법과 동일한 결과라고 

간주 할 수 있다. 실험 결과를 살펴보면 모든 피시험

자에 대해   

≤인 경우, MSE만을 사용한 기

존의 방법에 비해 높은 PESQ를 나타내었다. 반면, 

RMSE값은 

인 모든 경우, MSE만을 고려한 경

우와 비교하여 높게 나타났는데, 이는 제안방법이 

MSE뿐이 아니고 GAN-loss도 함께 최소화하기 때문

이다. 결론적으로 제안된 신경망 학습 방법은 MSE

와 GAN-loss를 함께 고려하여 최소화를 수행하며, 

각 loss값에 대한 가중치를 적절히 조정함으로써 기

존의 MSE만을 고려한 방법과 비교하여 음질적으로 

우수한 음성을 합성한다고 볼 수 있다. 실험에서는 

모든 피시험자에 대해 가중치가 0.5인 경우, 즉 MSE

를 GAN-loss 동등하게 조합한 경우 최대 PESQ값이 

얻어짐을 알 수 있었다. 가중치가 0.5를 초과한 경우

는 MSE의 비중이 상대적으로 낮아지면서 추정된 스

펙트럼과 실제 스퍽트럼 간의 오차가 과도하게 증가

하여 PESQ가 감소한 것으로 판단된다.

PESQ는 청감상 두 음성 간의 차이를 잘 나타내는 

척도이지만, 본 논문에서는 청취자 관점에서 합성음

의 품질을 주관적으로 평가하기 위해 선호도 테스트

를 수행하였다. 선호도 테스트는 두 가지 방법(MLP

방법 

, GAN방법 


)으로 합성된 음성을 

무작위로 선택하여 10명의 청취자에게 헤드폰을 이

용하여 들려주고 어떠한 음성이 선호되는지를 조사

하는 방식으로 진행하였다. 다중 선택은 허용하지 

않았고, 판단이 이루어지기 까지 반복하여 청취하는 

것을 허용하였다. 각 피시험자의 음성에 대한 선호

도 결과를 Fig. 10에 제시하였다. 모든 피시험자의 음

성에 대해 GAN방법으로 합성된 음성이 높은 선호도

를 나타내었다. 이는 Table 1에 제시된 PESQ결과와 

일치하는 것으로 GAN을 이용한 음성 추정 방법이 

기존의 신경망 방법보다 실제 청취 시에도 음질적인 

향상을 가져옴을 입증하는 것이다. 

Fig. 9. (Color available online) Recognition accuary 

vs. Iteration for training/test data.

Table 1. PESQs (top) and RMSEs (bottom) for the 

subjects according to the weight value for MSE. 

0.0 0.25 0.5 0.75 1.0

subject1 2.225 2.324 2.366 2.211 2.205

subject2 2.237 2.409 2.409 2.265 2.201

subject3 2.321 2.362 2.421 2.283 2.147

0.0 0.25 0.5 0.75 1.0

subject1 0.0285 0.0291 0.0295 0.0310 0.0321

subject2 0.0275 0.0278 0.0287 0.0292 0.0301

subject3 0.0277 0.0279 0.0281 0.0284 0.0286
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V. 결  론

SSI에서 음성 파라메터를 추정하는 방법으로 기

존의 MSE만을 최소화하는 학습 방법에 비해 추정 

파라메터의 분포를 함께 고려한 방법은 주관적, 객

관적으로 우수한 성능을 나타냄을 확인할 수 있었

다. 본 논문에서는 MSE, GAN-loss 두 개의 loss값을 

사용하고 있는데, 청감 상 차이를 반영한 perceptual 

distance를 추가하고, 음성의 fine structure를 고려한 

추정 방법이 고안되면 보다 더 우수한 음질을 얻을 

수 있을 것으로 기대된다.
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Fig. 10. (Color available online) Preference test results.




