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1. 서론 

음향 매개 변수(acoustic parameter)는 실내 공간의 음향 특성

과 음질에 대한 정보를 제공하여, 음성인식이나 음질개선 등의 

다양한 음성 및 음향 신호처리 분야에서 유용하게 사용되고 있

다(Chen et al., 2021; Giri et al., 2015; Tang & Manocha, 2021; 
Wang et al., 2021; Wu et al., 2017; Zhang et al., 2021). 잔향시간

(reverberation time, T60)은 실내 공간의 잔향의 정도를 정량화하
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Abstract 

Reverberation time (T60) is a typical acoustic parameter that provides information about reverberation. Since the impacts 
of reverberation vary depending on the frequency bands even in the same space, frequency-dependent (FD) T60, which 
offers detailed insights into the acoustic environments, can be useful. However, most conventional blind T60 estimation 
methods, which estimate the T60 from speech signals, focus on fullband T60 estimation, and a few blind FDT60 
estimation methods commonly show poor performance in the low-frequency bands. This paper introduces a modified 
approach based on Attentive pooling based Weighted Sum of Spectral Decay Rates (AWSSDR), previously proposed for 
blind T60 estimation, by extending its target from fullband T60 to FDT60. The experimental results show that the 
proposed method outperforms conventional blind FDT60 estimation methods on the acoustic characterization of 
environments (ACE) challenge evaluation dataset. Notably, it consistently exhibits excellent estimation performance in all 
frequency bands. This demonstrates that the mechanism of the AWSSDR method is valuable for blind FDT60 estimation 
because it reflects the FD variations in the impact of reverberation, aggregating information about FDT60 from the speech 
signal by processing the spectral decay rates associated with the physical properties of reverberation in each frequency 
band.
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는 대표적인 음향 매개 변수로서, 수집된 음성의 품질과 음성인

식 성능을 저하시키는 대표적인 요인 중 하나인, 잔향에 대한 

정보를 제공한다. 
T60은 음원이 차단된 후 음성의 에너지가 60 dB 감쇠하는데 

소요되는 시간으로 정의되며(Kuttruff, 2019), 전통적으로 실내 

임펄스 응답(room impulse response, RIR)으로부터 T60을 구하

는 방법이 잘 정립되어 있다(Karjalainen et al., 2002). 하지만 RIR
을 구하기 어려운 상황에서는 이러한 방법을 적용하는 것이 불

가능하기 때문에, 오직 수집된 음성 신호로부터 T60을 추정하

는 블라인드 T60 추정 방식들이 제시되고 있다(Bryan, 2020; 
Deng et al., 2020; Eaton & Naylor, 2015a; Eaton et al., 2013, 2016; 
Gamper & Tashev, 2018; Löllmann et al., 2015; Prego et al., 2015; 
Xiong et al., 2018; Zheng et al., 2022).

실내 공간에서 잔향을 결정하는 여러 흡수 반사 계수(absorption 
reflection coefficients)는 주파수에 따라 변하기 때문에, 잔향이 

음성 신호에 미치는 영향과 T60은 주파수 대역마다 다르다

(Wang et al., 2021). 그림 1은 실제 RIR에서 주파수 대역별로 스

펙트럼이 다르게 감쇠하는 예를 보여준다. 구체적으로, 고주파 

대역의 감쇠가 저주파 대역보다 빠르며, 즉 저주파 대역에서 고

주파 대역으로 갈수록 T60이 짧아지는 경향이 있다. 이와 같은 

잔향의 특성을 고려하면, 음향환경에 대한 세부적인 정보를 제

공하는 주파수 대역별(frequency-dependent, FD) T60은 잔향의 

영향을 처리하는 데에 있어, 전 대역(fullband) T60보다 더 유용

하게 활용될 수 있다. FDT60은 전 대역 T60과 마찬가지로 RIR
로부터 구할 수 있으며, 구체적으로 Eaton et al.(2016)이 설명한 

바와 같이, RIR에 octave filterbank를 적용하여 주파수 대역별 

RIR로 분해하고, 비선형 피팅 알고리즘(Karjalainen et al., 2002)
을 적용하여 FDT60을 구하는 방법을 사용한다.

하지만 대부분의 블라인드 T60 추정 방식은 이러한 잔향의 

특성을 고려하지 않고, FDT60의 중요성은 강조되지 않았다. 오
직 소수의 연구에서 블라인드 FDT60 추정이 이루어져 왔지만, 
공통적으로 저주파 대역에서 매우 열악한 추정 성능을 보였다

(Diether et al., 2015; Li et al., 2019; Löllmann & Vary, 2011; 
Löllmann et al., 2015; Xiong et al., 2018). Löllmann & Vary(2011)
는 이러한 경향의 원인을 FDT60을 구하기 위해 적용하는 필터

뱅크들이 낮은 주파수 대역에서 작은 대역폭을 갖기 때문이라 

분석하였다.
이전 연구에서 우리는 주의 집중 풀링 기반 스펙트럼 감쇠율

의 가중 합(Attentive pooling based Weighted Sum of Spectral 
Decay Rates, AWSSDR) 방식을 제안하였고, 블라인드 T60 추정 

분야에서 벤치마크(benchmark)로 사용되는 ACE challenge의 평

가데이터에 대해(Eaton et al., 2016), 가장 뛰어난 전 대역 T60 추
정 성능을 달성하였다(Kim & Kim, 2022). 본 논문은 이러한 

AWSSDR 방식을 일부 변형한 블라인드 FDT60 추정 방식을 제

안한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 서론에 이어 2장에서는 기존

의 블라인드 FDT60 추정 방식을 설명하고, 3장에서는 AWSSDR 
방식과, 우리가 제안하는 블라인드 FDT60 방식에 대해 자세히 

소개한다. 그 후, 4장에서는 제안된 방식의 성능 평가를 위한 실

험 및 결과를 제시하며, 5장에서 결론을 맺는다.

RIR, room impulse response.

그림 1. 실제 RIR의 스펙트로그램과 주파수 종속 잔향시간의 예
Figure 1. Example of a spectrogram of a real RIR and frequency-dependent 

reverberation time (FDT60)

2. 기존의 블라인드 FDT60 추정 방식

2.1. ACE Challenge
Acoustic characterization of environments (ACE) challenge는 음

향 매개 변수, 특히 T60과 직접-잔향 비율(direct-to-reverberation 
ratio, DRR)의 블라인드 추정을 위한 최첨단 알고리즘을 결정하

고, 이 분야의 연구를 촉진시키기 위해 개최되었으며(Eaton et 
al., 2016), 지금까지도 여전히 블라인드 T60 추정의 평가를 위한 

벤치마크로 사용되고 있다(Bryan, 2020; Deng et al., 2020; 
Gamper & Tashev, 2018; Xiong et al., 2018; Zheng et al., 2022). 
ACE challenge는 실제 잡음 환경에서의 잔향 음성 데이터 셋과, 
RIR로부터 구한 실제(ground truth) T60값을 제공하며, 전 대역 

T60뿐만 아니라 FDT60도 실제 값을 제공하기 때문에, 블라인드 

FDT60 추정 방식을 평가하는 데에도 유용하게 활용할 수 있다. 

2.2. 주파수대역 정보를 활용한 ML 기반의 방식

Löllmann et al.(2015)이 제안한, 주파수 대역 정보를 활용한 최

대 우도(maximum likelihood, ML) 기반의 방식은 ACE challenge
에 참여한 여러 기관들 중 유일하게 FDT60 추정 성능을 보고하

였다(Eaton et al., 2016). 이 방식은 음성신호를 여러 개의 주파

수 대역으로 분해하고, 주파수 대역별로 ML 방식을 적용하여 

FDT60을 추정한다. 그리고 ISO(2009)가 권장하는 대로 400에서 

1250 Hz 범위에 대한 FDT60의 가중 합으로서 전 대역 T60을 추

정하여, 추정오차의 분산 측면에서 기존의 ML 방식을 개선하

였다. 
게다가, 기존 블라인드 T60 추정 방식들의, 특히 저주파 대역

에서 초래되는 FDT60에 대한 높은 추정오차 문제를 완화하기 

위해, 고주파 대역의 더 신뢰도가 높은 FDT60으로부터 외삽하
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여 저주파 대역의 FDT60을 구하는 방식을 개발하였고, 이를 통

해 특정한 잡음이 심한 경우를 제외하면 전 대역 T60에 준하는 

FDT60 추정 성능을 달성하였다. 하지만 이 방식은 ACE 
challenge에 제출된 다른 방식들에 비해 전 대역 T60 추정 성능

이 뛰어나지 않고, 그림 2에서 나타난 바와 같이, ACE challenge
의 모든 평가데이터에 대한 FDT60 추정성능은 낮은 주파수대

역(< 316 Hz)에서 여전히 열악한 성능을 보여준다(Eaton et al., 
2017). 참고로, 각 주파수 대역별 추정오차를 보이기 위해 박스 

플롯이 제시되었고, 그 값은 TTT × (%)으로 

계산 되는, 상대적 추정오차로서, 좌측 y-축에 대응된다. 여기

서, T은 T60의 추정 값을 의미한다. 박스 플롯의 각 박스에

서, 중앙의 틈새는 중앙값을 나타내고, 박스의 가장자리는 25번
째 백분위수와 75번째 백분위수를 나타낸다. 이상치(outlier)는 

개별적으로 표시되었고, 각 박스 플롯의 수염(whisker)은 이상 

치로 간주되지 않는 가장 극단적인 데이터 포인트까지 확장되

었다. 또한, 다음 식의 Pearson 상관계수(correlation coefficient, 
ρ)가 같은 열에 파란색 엑스로 표시되었고, 그 값은 우측 y-축에 

대응된다. 
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여기서, 은 결과데이터의 총 개수, T과 T은 각각 

번째 결과 데이터 T60의 실제 값과 추정 값, T과 
T은 각각 

T60의 실제 값들과 추정 값들의 평균을 의미한다. 따라서 좌측 

y-축에 대응되는 상대적 추정오차는 그 값들이 0에 가까이 분포

할수록, 우측 y-축에 대응되는 Pearson 상관계수는 1에 가까울

수록 즉, 클수록 T60 추정 성능이 뛰어남을 의미한다.

2.3. ROPE 방식

Xiong et al.(2018)은 블라인드 FDT60 추정을 위해 인공신경

망(artificial neural network)에 기반한 room parameter estimator 
(ROPE) 방식을 제안하였다. 구체적으로, 음성신호에 감마톤

(gammatone) 필터를 적용하여, 사람의 청각특성이 반영된 시간- 
주파수 도메인의 음향특징을 추출하고, 인접한 11개 프레임의 

음향특징을 묶어서 이를 다층퍼셉트론(multi layer perceptron, 
MLP)의 입력으로 사용하였다. MLP는 이러한 입력특징이 이산

화된 T60과 ELR(early-to-late reverberation ratio) class에 대해 매

핑 되도록 훈련되었으며, 분류기(classifier)로서 매 프레임마다 

T60 class를 예측하고, 최종적으로 시간에 대해 T60 class 대푯값

의 평균을 구하여 음성신호의 T60을 추정한다.
ROPE 방식은 ACE challenge 평가데이터 셋에 대한 T60 추정 

성능 평가에서 ACE challenge에 제출된 방식들 중 가장 뛰어난 

방식에 준하는 성능을 달성하였으며, 훈련-테스트 데이터 간 

RIR과 신호 대 잡음 비(signal-to-noise ratio, SNR), 음성 말뭉치 

등의 차이에 강인한 성능을 달성하였다. 하지만, 기존 방식들과 

마찬가지로 여전히 저주파 대역에서 성능 저하가 발생하였다. 
그림 3은 박스플롯으로 나타낸 ROPE 방식의 블라인드 FDT60 
및 전 대역 T60 추정 성능을 보여준다. 그림 2와 마찬가지로 각 

주파수 대역별로 추정오차를 보이기 위해 박스플롯이 제시되

ML, maximum likelihood.

그림 2. ML 방식의 FDT60 추정 성능(Eaton et al., 2017)
Figure 2. FDT60 estimation performance of ML method (Eaton et al., 2017)
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었고 Pearson 상관계수가 함께 표시되었다. 다만, ROPE 방식은 

T60뿐만 아니라, DRR 추정도 함께 수행하여 eRT와 ρRT로 각각 

추정오차와 Pearson 상관계수가 표시 되어 있으며, 좌측 y-축에

는 상대적 추정오차가 아닌, TT (ms)의 추정오차가 대

응된다.

3. 제안 방식

3.1. 기본구조

다수의 분야에서 그러하듯이, 블라인드 T60 추정 분야에서도 

딥러닝(deep learning)의 도입으로 기존의 신호처리 접근 방식들

보다 우수한 성능을 달성하였다(Bryan, 2020; Deng et al., 2020; 
Gamper & Tashev, 2018; Zheng et al., 2022). 하지만 기존의 딥러

닝에 기반한 블라인드 T60 추정 방식들은 단순히 심층신경망 

구조에 의존하여 음성신호로부터 잔향의 특성을 포착해야 하

고, 추정 과정에서 가변 입력 길이에 대한 추가적인 후처리를 

필요로 하는 한계가 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 이전 

연구에서 우리는 신호처리 접근법과 딥러닝 접근법을 결합한 

AWSSDR 방식을 제안하였다.

3.1.1. 스펙트럼 감쇠율

스펙트럼 감쇠율(spectral decay rate, SDR)은 잔향의 물리적인 

특성을 반영한 음향특징으로서 잔향의 영향을 나타내며, 시간 

축을 따라 각 주파수 대역에 대한 로그 에너지 포락선(envelope)
에 선형 최소 제곱(linear least squares, LLS) 피팅을 연속적으로 

적용하여 구한다(Eaton et al., 2013). LLS 피팅이 모든 주파수 대

역에 동일하게 적용되므로 주파수 인덱스를 생략하여 간결하

게 설명하면, 길이 의 로그 에너지 포락선  … ⊤
가 주어졌을 때, 매   프레임마다 개의 프레임을 묶어서 개

의 세그먼트 단위의 로그 에너지 포락선 집합 

  … 
⊤을 구한다. 여기서, 위첨자 ⊤는 행렬 전치

를 나타내고, 번째 세그먼트 단위의 로그 에너지 포락선 

  …
⊤ 에 LLS 피팅을 적용하여 총 

개의 SDR을 추출한다. LLS 피팅은 다음 식을 최소화하는   를 

추정하여,   를 직선으로 근사화 한다. 

 ∥  ∥  (2)

여기서 는 독립 변수(시간 인덱스)의 행렬 즉, 




 


…

…
⊤

 (3)

이고,   


 ⊤는 직선의 매개변수이다. 
는 직선의 기

울기로서 번째 세그먼트의 SDR을 의미하고, 여기서 사용하지

는 않지만 
는 직선의 절편을 의미한다. 전통적인 신호처리 방

식들에서는 선별과 제곱 평균 등의 통계치로 SDR을 집계하여, 
블라인드 T60 추정에 활용하였다(Eaton & Naylor, 2015a; Eaton 
et al., 2013).

3.1.2. AWSSDR 방식

AWSSDR 방식은 여러 SDR에 불균형하게 분포한 T60에 대

한 정보를 반영하기 위해서 soft decision 매커니즘을 도입하였

다(Kim & Kim, 2022). 앞서 언급한 바와 같이, SDR은 잔향의 영

향과 밀접한 관련이 있지만, 다른 요인들에 의해서도 크게 영향

을 받는다. 예를 들어, 잡음이 심한 경우에는 SDR이 0에 가까운 

값을 갖는 경향이 있는데 이는 잔향이 심한 경우와 유사한 현상

이다. 잡음뿐만 아니라 SDR은 문맥과 발화자 등 다양한 요인에 

영향을 받기 때문에, 모든 SDR이 T60 추정에 필요한 정보를 동

일하게 포함하지는 않는다. 따라서 AWSSDR 방식은 T60 추정

에 대한 정보의 중요도에 따라 각 SDR에 가중치를 할당한다. 
Vaswani et al.(2017)이 제안한 딥러닝 접근법의 어텐션(attention) 
매커니즘을 적용하여 가중치를 학습하고, 이를 통해 SDR을 가

중 합하여 발화 단위의 잔향 변별 특징으로서 블라인드 T60 추
정에 활용한다. 

ROPE, ROom Parameter Estimator.

그림 3. ROPE 방식의 FDT60 추정 성능(Xiong et al., 2018)
Figure 3. FDT60 estimation performance of ROPE method (Xiong et al., 2018) 
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AWSSDR, Attentive pooling based Weighted Sum of Spectral Decay 
Rates.

그림 4. AWSSDR 방식의 흐름도
Figure 4. Flowchart of AWSSDR method

그림 4는 음성신호로부터 T60을 추정하는 AWSSDR 방식의 

과정을 간략하게 나타낸 것이다. 블라인드 T60 추정과정을 요

약하면, SDR 추정단계에서 음성신호로부터 주파수 대역별 로

그에너지 포락선을 구하고, 여기에 LLS 피팅을 적용하여 SDR 
을 추정한다. 그 후, 주의 집중 풀링 단계에서 SDR을 가중치 추

정 네트워크에 통과시켜 각 SDR에 가중치를 할당하고 이를 통

해 집계된 가중 합 즉, AWSSDR을 구한다. 최종적으로, T60 매
핑 단계에서 AWSSDR은 잔향 변별 특징으로서 T60 매핑 네트

워크에 입력되어 T60 추정 값을 출력한다. 훈련단계에서는 두 

종류의 네트워크 즉, 가중치 추정 네트워크와 T60 매핑 네트워

크가 동시에 훈련된다.

3.2. AWSSDR을 활용한 블라인드 FDT60 추정 방식

3.2.1. 변형된 모델

앞서 설명한 AWSSDR 방식은 대부분의 블라인드 T60 추정 

방식들과 마찬가지로 전 대역 T60 추정을 목표로 전체 시스템

이 고안 및 구축 되었다. 본 논문에서는 FDT60 추정을 위해 전 

대역 T60 추정에 사용된 AWSSDR 방식을 일부 변형하였다. 
T60 매핑 네트워크의 출력 노드의 수를, 목표로 하는 주파수 대

역의 수와 동일하게 설정하여 각 출력 노드의 값이 대응되는 

FDT60이 되도록 매핑하였다. 

네트워크명 층 유형 세부 사양 I 세부 사양 II

가중치 추정
네트워크

Conv 1d 입력: ×, 
출력: ×

Stride: 1,
filter size: 11

padding size: 5 
활성함수: 

LeakyReLU

Conv 1d 입력: ×, 
출력: ×

Conv 1d 입력: ×, 
출력: ×

Conv 1d 입력: ×, 
출력: ×

Conv 1d 입력: ×, 
출력: ×

Conv 1d 입력: ×, 
출력: ×

Softmax Row-wise 연산

T60 매핑 
네트워크

Fully 
connected

입력: ×, 출력: ×,
활성함수: LeakyReLU

Fully 
connected

입력: ×, 출력: ×,
활성함수: LeakyReLU

Fully 
connected

입력: ×, 출력: ×,
활성함수: -

AWSSDR, Attentive pooling based Weighted Sum of Spectral 
Decay Rates.

표 1. AWSSDR 기반 FDT60 추정 방식의 구조
Table 1. The structure of the FDT60 estimation method based on 

AWSSDR

변형된 모델은 원래 AWSSDR 방식과 동일하게, 음성신호로

부터 주파수 대역별로 SDR을 추정하여 가중치 추정 네트워크

에 입력하고, 이를 통해 AWSSDR을 구한다. 구체적으로, 가중

치 추정 네트워크에는 40개의 주파수대역에 대해 추출된 

×의 SDR 시퀀스가 입력되어 각 SDR에 가중치가 할당된

다. 그 후, 주파수 대역별로 SDR을 가중 합하여 × 크기의 

발화단위 특징벡터인 AWSSDR을 생성한다. 이는 곧바로 변형

된 모델의 T60 매핑 네트워크에 입력되어 FDT60 추정 값을 출

력하며, 본 논문은 ROPE 방식과의 공정한 성능 비교를 위해서 

40개의 주파수 대역에 대한 FDT60의 실제 값을 목표로 전체 네

트워크를 학습하였다. 표 1은 본 논문에서 AWSSDR을 활용한 

블라인드 FDT60 추정 방식의 세부적인 네트워크 구조를 보여

준다.

3.2.2. FDT60의 실제 값

FDT60을 목표로 하는 AWSSDR 방식의 지도학습을 위해서

는 FDT60의 실제 값이 필요하다. Karjalainen et al.(2002)은 비선

형 피팅 알고리즘이 측정된 RIR에서의 비정상적인 노이즈 바닥

에 대해 더 신뢰할 수 있는 결과를 생성한다는 것을 발견하였고, 
Eaton et al.(2016)은 RIR의 로그 매그니튜드 스펙트럼에 비선형 

피팅 알고리즘을 적용하여 T60의 실제 값을 구하였다. 본 논문

에서도 동일한 알고리즘을 사용하였고, 주파수 대역별 분석을 

위해서 감마톤 필터를 적용하여 주파수 대역별로 RIR을 분해한 

뒤, 비선형 피팅 알고리즘을 적용하여 FDT60의 실제 값을 구하

고, 이를 훈련 및 평가에 활용하였다.
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4. 성능평가

4.1. 실험환경

4.1.1. 훈련데이터

훈련데이터는 AWSSDR 방식의 SET-1 훈련데이터셋을 사용

하였다(Kim & Kim, 2022). 구체적으로, SET-1 훈련데이터셋은 

기존의 블라인드 T60 추정 방식들과의 공평한 비교를 위해 구

축된 훈련데이터셋으로, ACE challenge에서 배포한 소프트웨어

(Eaton & Naylor, 2015b)를 활용하여 음성신호에 잡음과 잔향을 

부가하였다. 
무잔향 음성 신호로 TIMIT corpus(Garofolo et al., 1993)와 잡

음으로 Aurora-4 task(Parihar & Picone, 2002)에서 사용되는 6종
류의 잡음을 사용하였고, RIR은 공개적으로 접근 가능한 RIR 
database로부터 전 대역 T60이 0.1초에서 1.5초 범위에 속하는 

538개의 RIR을 선별하여 사용하였다. 모든 데이터의 샘플율은 

16 kHz로 맞추어 훈련데이터셋을 구축하였고, [0, 10, 20] dB의 

SNR 수준에 대해 모든 RIR과 잡음을 3번씩 부가하여 총 29,052 
개의 잡음 및 잔향 음성신호로 훈련데이터셋이 구성된다.

4.1.2. 모델 훈련

음성신호에 매 8 ms마다 16 ms 크기의 Hamming 창 함수를 적

용하여 구한 로그 멜 필터뱅크 에너지(log mel-filterbank energy, 
LMFE)를 로그 에너지 포락선으로, 매 두 프레임마다 40개 프레

임 크기의 세그먼트에 대해 SDR을 추출하였고, Pytorch (Paszke 
et al., 2019)를 활용하여 SDR로부터 FDT60을 추정하는 전체 네

트워크를 구축하였다. 모델 최적화에는 Adam optimizer를 사용

하였고, 총 100 epoch만큼 훈련되는 동안 0.001의 초기 학습률로

부터 시작해 50 epoch 이후부터는 매 epoch마다 0.99 배 감소된 

학습률이 적용되도록 설정하였다. 미니-배치의 크기는 16으로, 
그래디언트 누적을 적용하여 모델 훈련의 안정성을 높였다.

그림 5. AWSSDR 기반 블라인드 FDT60 추정 방식의 주파수 대역별 성능. (a) 추정오차 및 상관계수 (b) 상대적 추정오차 및 상관계수
Figure 5. Performance of blind FDT60 estimation method based on AWSSDR according to frequency bands. (a) estimation error and correlation coefficient (b) 

relative estimation error and correlation coefficient
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4.2. 실험 결과

표 2는 AWSSDR 기반의 블라인드 FDT60 추정 방식의 성능

을 모든 주파수 대역에 대해 취합하여, 기존 AWSSDR 방식의 

전 대역 T60 추정 성능과 비교한 것이다. 여기서 bias와 MSE 및 

ρ는 ACE challenge에서 사용되는 평가 지표로, 각각 추정오차의 

평균과, 제곱 오차의 평균 및 Pearson 상관계수를 의미한다. 표 2
에서 보듯이 제안된 방식의 전 대역 T60 추정성능이 기존의 

AWSSDR 방식에 비해서는 약간 뒤떨어진다. 다만 이는 전 대역 

T60을 단일 목표로 추정하는 기존 AWSSDR 방식과 달리, 제안

된 방식이 추구하는 목표가 잔향이 주파수 대역별로 다르게 미

치는 영향을 반영하는, 다차원의 FDT60을 추정하는 것임을 고

려할 때 충분히 이해되는 결과라고 판단된다.

T60 유형 Bias MSE ρ
전 대역 T60
(기존 방식) –0.0091 0.0166 0.936

FDT60 
(제안된 방식) –0.0207 0.0224 0.921

MSE, mean squared error.

표 2. AWSSDR 방식의 전 대역 T60과 FDT60 추정 성능 비교
Table 2. Performance comparison of AWSSDR method for fullband T60 

and FDT60

그림 5는 본 논문에서 제안된 방식의 FDT60 추정성능을 주파

수 대역별로 나타냈으며, 기존의 블라인드 FDT60 추정 방식들

처럼 박스플롯으로 주파수 대역별 추정오차를 나타내었다. 성
능 비교를 위해 그림 5(a)에서는 그림 3의 Xiong et al.(2018)의 

결과와 동일하게, 주파수 대역별로 –1,000 ms부터 1,000 ms 범
위에서 추정오차를 나타내었으며, Pearson 상관계수와 root 
mean squared error(RMSE) 값을 각각 파란색과 초록색의 마커

(marker)로 표시하였다. 앞에서 언급한 대로, Löllmann et 
al.(2015)은 그림 2에서와 같이 상대적 추정오차에 대한 박스플

롯으로 추정성능을 보였다. 그림 2의 방식이 그림 3의 방식에 

비해 성능이 떨어지므로 본 논문에서 제안된 방식과 직접적인 

비교대상은 아니나, 그림 2의 방식과도 대략적으로 비교하기 

위해, 그림 5(b)에 제안 방식의 실험 결과를 그림 2와 같이 상대

적인 추정오차로 나타내었다. 다만 그림 5(b)에서 x축에 표시된 

주파수 대역의 개수 및 중심 주파수는 그림 5(a)와 마찬가지로 

직접 비교 대상인 그림 3과 동일하며, 그림 2와는 차이가 있다. 
그림 3에서 상대적으로 추정성능이 좋은 주파수 대역의 추정

오차가 –200 ms부터 200 ms 범위에 많이 분포한 반면, 본 논문

에서 제안된 방식은 –100 ms부터 100 ms 범위에 많이 분포한다. 
특히 그림 2에서 251 Hz 이하의 저주파 대역과 그림 3에서 407 
Hz 이하의 저주파 대역에 대한 추정성능이 다른 주파수 대역들

에 비해 매우 열악한 반면, 본 논문에서 제안된 방식은 모든 주

파수 대역에서 일관성 있는 추정 성능을 보임을 알 수 확인할 

수 있다. 

5. 결론

본 논문에서는 블라인드 FDT60 추정을 위해, 이전에 블라인

드 T60 추정을 위해 제안하였던 AWSSDR 방식의 목표를 전 대

역 T60에서 FDT60으로 확장하였고, 이를 통해 기존의 블라인

드 FDT60 추정 방식들에서 공통적으로 매우 열악한 성능을 보

였던 저주파 대역에 대해 일관성 있는 우수한 추정 성능을 달성

하였다. 이는, 잔향의 물리적인 특성과 관련된 스펙트럼 감쇠율

을 주파수 대역별로 처리하여, 음성신호로부터 FDT60에 대한 정

보를 취합하는, AWSSDR 방식의 매커니즘이 주파수에 따라 변

하는 잔향의 영향을 반영하여 FDT60 추정에 유용함을 나타낸다.
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국문요약

주파수 대역별 잔향시간 추정을 위한 변형된 AWSSDR 방식*

김 민 식1․김 형 순2

1부산대학교 컴퓨터및정보통신연구소, 2부산대학교 전자공학과

국문초록

잔향시간(reverberation time, T60)은 대표적인 음향 매개 변수로서, 잔향에 대한 정보를 제공한다. 동일한 공간이라

도 주파수 대역에 따라 잔향이 미치는 영향은 다르기 때문에, 주파수 대역별(frequency-dependent, FD) T60은 음향환

경에 대한 세부적인 정보를 제공하여 유용하게 사용될 수 있다. 하지만 음성신호로부터 T60을 추정하는 기존의 블

라인드 T60 추정 방식들은 대부분 전 대역 T60 추정에 집중되어 있으며, 소수의 블라인드 FDT60 추정 방식들은 공

통적으로 저주파 대역에서 열악한 성능을 보인다. 본 논문은 블라인드 FDT60 추정을 위해, 이전에 제안한 주의 집

중 풀링 기반 스펙트럼 감쇠율의 가중 합(Attentive pooling based Weighted Sum of Spectral Decay Rates, AWSSDR) 방
식을 변형하여 목표를 전 대역 T60에서 FDT60으로 확장하였다. 본 논문에서 제안한 방식은 ACE challenge의 평가

데이터 셋에 대한 성능 평가 결과, 기존의 블라인드 FDT60 추정 방식들보다 우수한 성능을 달성하였으며, 특히, 모
든 주파수 대역에서 일관성 있는 우수한 추정 성능을 보였다. 이는, 잔향의 물리적인 특성과 관련된 스펙트럼 감쇠

율을 주파수 대역별로 처리하여, 음성신호로부터 FDT60에 대한 정보를 취합하는, AWSSDR 방식의 매커니즘이 주

파수에 따라 변하는 잔향의 영향을 반영하여 FDT60 추정에 유용함을 보여준다.

핵심어: 주파수 대역별 잔향시간, 블라인드 잔향시간 추정, 주의 집중 풀링


