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음성-음악 혼재 데이터에서의 음성분리를 
위한 확률적 어텐션을 사용한 

양방향 LSTM 기반 피치 분류
(Pitch Classification Based on Bidirectional LSTM with 

Probabilistic Attention for Speech Segregation from 

Speech-Music Mixtures)
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요 약 Sub-band masking 기반 단일채널 음성분리에서는 음성피치를 추정하여 추정된 피치와 일치

하는 주파수 에너지만 통과시키는 필터를 사용하여 배경 잡음으로부터 음성을 분리한다. 음성과 음악은 비

슷한 하모닉 구조를 가지고 있어, 음악이 잡음으로 입력될 경우 추정된 피치에 음성 피치와 음악 피치가 

공존하게 되며, 이는 음성분리의 성능하락으로 연결된다. 따라서 음성-음악 혼재 데이터에서의 효과적인 

음성분리를 위해 음성 피치와 음악 피치를 분류해야 한다. 본 연구에서는 양방향 LSTM을 사용하는 음성

/음악 피치 분류 방법을 제안하였으며, 양방향 LSTM의 성능을 향상시키기 위해서 확률적 어텐션 레이어 

구조를 제안하였다. 또한 피치 분류 결과로부터 자연스러운 음성분리 결과를 얻기 위해 음악 에너지가 제

거된 음성분리 마스크 생성 기법을 제안하였다. 실험결과 확률적 어텐션 기반 양방향 LSTM이 다른 방법

에 비해 더 좋은 음성분리 성능을 보여주었다.

키워드: 음성분리, 피치 분류, 양방향 LSTM, 확률적 어텐션

Abstract Speech segregation based on sub-band masking extracts speech signals from audio 

mixtures via estimation of speech pitch and conservation of signals compatible with the estimated 

pitch. As speech and music exhibit similar harmonic structures, speech pitch and music pitch coexist 

in the estimated pitch when speech-music mixture is used as the input, which leads to performance 

degradation. In order to overcome this limitation, we propose pitch classification using bidirectional
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LSTM. The probabilistic attention layer is also proposed to improve the bidirectional LSTM. Further, 

musical energy removal for segregation mask generation is also proposed in order to obtain naturally 

segregated speech with pitch classification. The experiment results show that the proposed pitch 

classification using bidirectional LSTM based on probabilistic attention outscores other speech segregation 

methods.

Keywords: speech segregation, pitch classification, bidirectional LSTM, probabilistic attention 

1. 서 론

일상생활에서 수집할 수 있는 음성 신호에는 여러 가

지 잡음이 섞이게 된다. 잡음이 섞인 음성을 음성인식에 

사용할 경우 음성인식의 성능이 저하된다. 따라서 잡음

환경에서도 정확한 음성인식을 진행하기 위해 음성인식

의 전처리로 잡음을 제거해야 한다. 음성분리는 음성-잡

음 혼재 데이터로부터 깨끗한 음성신호를 추출하는 과

정으로써 음성분리의 결과는 음성인식기에 사용되어 음

성인식 정확도를 높이게 된다[1].

음성 분리 문제를 해결하기 위해 다양한 방법들이 제

안되었었다. Matrix factorization기반 음성 분리는 오디

오 스펙트로그램에 반복되어 존재하는 정보를 사용하여 

음성을 분리한다[2]. 이 방법은 스펙트로그램에서 반복

되어 나타나는 정보를 사용하기 때문에 음성이나 잡음

의 특성이 복잡할 경우 원하는 소리를 제대로 분리하지 

못하게 된다. Deep Clustering기반 음성분리는 심층 신

경망을 사용한 음성분리 방법이다[3]. 이 방법은 신경망

을 훈련하기 위해 많은 데이터를 필요로 하며, 신경망이 

훈련하지 못한 잡음은 제거하지 못하는 단점이 있다.

단일채널 블라인드 음성분리는 잡음에 대한 사전정보

가 없는 상황에서 마이크 하나로부터 입력된 혼재데이

터로부터 음성을 추출하는 과정이다. 단일채널 블라인드 

음성분리는 특별한 조건 없이 바로 실제 응용에 적용이 

가능한 장점이 있다[4]. Sub-band masking은 단일채널 

블라인드 음성분리에서 가장 널리 사용되는 기법이다[1]. 

이 방법에서는 음성 피치를 추정하여 음성피치와 일치

하는 주파수 대역의 신호만 통과시키는 필터를 사용하

여 음성분리를 진행한다. 이 방법은 피치가 존재하지 않

는 일반 잡음이 섞인 음성데이터에서는 잘 동작하나, 음

성-음악 혼재 데이터에서는 음성 피치와 음악 피치가 

동시에 존재하기 때문에 피치 추정 알고리즘이 음성 대

신 음악 피치를 검출하는 경우가 생겨 음성 분리가 잘 

되지 않는다. 따라서 음성-음악 혼재 데이터에서의 효과

적인 음성분리를 위해 음성/음악 피치 분류가 꼭 필요

하다[2].

본 연구는 [5]의 연구에서 제안하였던 순환신경망 기

반 피치 분류 알고리즘을 sub-band masking기반 음성

분리에 적용하는 음성-음악 혼재데이터에서의 음성분리 

기법을 제안한다. 순환 신경망은 최근에 자연언어 처리, 

음성 처리 등 다양한 분야에서 사용되고 있는 시계열 

데이터 처리 알고리즘이며, 다른 알고리즘 대비 좋은 성

능을 보여주고 있다. [5]에서는 시계열 신호인 연속 피

치열을 양방향 LSTM 순환 신경망을 사용하여 혼재데

이터로부터 추출한 피치를 분석해서 피치를 음성 혹은 

음악으로 분류하는 방법을 제안하였다. 본 연구에서는 

순환 신경망이 제공하는 피치 분류 결과를 사용하여 자

연스러운 음성을 분리하기 위해 음악에너지가 제거된 

음성분리 마스크 생성기법을 제안하였고, 이를 기존의 

sub-band masking 기반 음성분리에 적용하였다. 음성

과 비슷한 특성을 가지는 음악이 잡음으로 섞이더라도, 

음악 에너지를 검출하여 사전에 제거한 이후에 얻은 오

디오 스펙트로그램만을 사용하여 음성분리를 진행함으

로써, 음성분리 성능 향상을 기대할 수 있다.

본 논문은 다음과 같이 구성되었다. 2장에서는 sub-band 

masking기반 단일채널 블라인드 음성분리 알고리즘에 

대해서 소개하며, 3장에서는 [5]에서 제안하였던 순환 

신경망 기반 피치분류 방법과 본 연구에서 제안하는 음

악 에너지가 제거된 음성분리 마스크 생성 기법에 대해

서 설명한다. 4장에서 실험결과를 보여주고 이에 대해 

분석을 진행하며 5장에서 결론을 맺는다.

2. Sub-band Masking 기반 음성분리

Sub-band masking기법은 4가지 부분으로 나뉘어진다: 

신호분리, 음성피치 추정, 음성분리 마스크 생성, 음성 

재합성. 신호분리 과정에서는 입력된 오디오 신호를 여

러 주파수 대역의 신호로 분리하게 된다. 본 연구에서는 

신호분리를 수행하기 위해 사람귀의 특성을 잘 반영한

다고 알려진 Gammatone 필터뱅크를 사용하였다[6]. 음

성피치 추정과정에서는 분리된 신호에 대해 분석을 진

행하여 음성피치를 추정하게 된다. 본 연구에서는 잡음

환경에서도 강인한 음성피치 추정 알고리즘인 앙상블 

칼만필터 기반 음성피치 추정 방법을 사용하였다[7]. 음

성분리 마스크는 추정된 피치와 신호분리 결과를 비교

하여서 추정된 피치와 일치하는 부분은 1로 마스킹하고 

일치하지 않는 부분은 0으로 마스킹 하는방식으로 생성

된다. 이렇게 생성된 음성분리 마스크는 혼합 오디오 신

호에서 음성의 에너지를 강조하고 잡음의 에너지를 억

제할 수 있다. 마지막으로 마스킹된 신호를 Weintraub
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그림 3 어텐션 기반 피치 분류 양방향 LSTM 구조

Fig. 3 Pitch classification using bidirectional LSTM based on attention

그림 1 Sub-band masking기반 음성분리

Fig. 1 Speech segregation based on sub-band masking

방식을 사용하여 재합성을 진행하게 된다[8]. 이러한 

sub-band masking기반 음성분리 과정은 그림 1과 같이 

표현된다.

3. 피치 분류를 사용한 음성분리

[7]에서 설명된 sub-band masking기반 음성분리는 일

반적인 잡음에 대해서는 잘 동작하나, 음악이 잡음으로 들

어오는 경우에는 잘 동작하지 않는다. 이는 음악은 음성과 

비슷한 하모닉 구조를 가지고 있어 음성피치 추정 단계에

서 음악의 피치와 음성의 피치가 같이 추정되기 때문이다.

음성과 음악 모두 피치를 가지고 있지만, 두 종류의 

피치는 다른 특성을 가지고 있다. 음성은 복잡하게 발화

되기 때문에 음성의 피치는 안정적이지 않고 계속 움직

이는 특성을 보이는 반면, 음악은 특정 음표를 악기가 

연주하는 방식으로 만들어지기 때문에 짧은 시간 안에 

피치가 변하지 않는다는 특징을 가지고 있다. 이러한 특

성은 그림 2에서 확인할 수 있다.

본 연구에서는 음성과 음악 피치의 다른 특성을 딥러

닝 알고리즘으로 모델링하는 방법을 제안한다. 여러 딥 

러닝 알고리즘 중 시계열 처리 분야에서 가장 좋은 성

능을 보이고 있는 양방향 LSTM을 사용해서 피치의 특

성을 모델링하였다[9,10].

3.1 어텐션을 사용한 양방향 LSTM 기반 피치 분류

양방향 LSTM은 최근 다양한 시계열 데이터 처리 분

야에 적용되어 가장 좋은 성능을 보이고 있는 순환 신

경망 구조이다. 양방향 LSTM은 정방향 LSTM과 역방

향 LSTM으로 구성되어, 정방향 LSTM은 과거 정보가 

현재에 미치는 영향을 모델링하고, 역방향 LSTM은 미

래 정보가 현재에 주는 영향을 모델링 한다[9].

양방향 LSTM의 state를 효과적으로 취합하기 위해 

어텐션 알고리즘이 주로 사용된다[11]. 어텐션 레이어는 

모든 state에 대해서 가중치를 계산하고, 이 가중치를 대

응되는 state에 곱하여 합을 구하는 방식으로 state정보

를 취합한다. 이는 그림 3과 같이 표현된다. 그림 3에서 

FC_Att는 어텐션 가중치를 계산하기 위한 fully connected 

layer이며, 그림 3의 가운데 있는 softmax layer는 가중

치의 총합이 1이 되도록 맞춰주기 위해서 사용된다. 최

종적으로 네트워크는 입력 피치열이 음성일 확률과 입력 

피치열이 음악일 확률로 이루어진 2차원 벡터를 출력하

게 된다.

 

그림 2 음성 피치와 음악 피치 예시

Fig. 2 Examples of speech pitch and music pitch
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그림 4 확률적 어텐션 기반 피치 분류 양방향 LSTM 구조(빨간색 선은 확률로 이루어진 2차원 벡터)

Fig. 4 Pitch classification using bidirectional LSTM based on probabilistic attention (red lines represents 2-dim 

vector composed of probabilities)

3.2 확률적 어텐션을 사용한 양방향 LSTM 기반 피치 분류

어텐션은 대부분의 응용에서 좋은 성능을 보이고 있

지만, 기본적으로 softmax함수를 사용하여 state의 가중

치를 계산하기 때문에, 모든 state를 유기적으로 종합하

지 못하고, 여러 state중 한가지 state에만 집중하는 단

점을 가지고 있다[11]. 이러한 집중 현상은 그림 4에서 

확인할 수 있다. 하지만 음성-음악 피치 분류는 어느 

특정 피치 값만 보고 결정할 수 없고, 모든 피치값의 정

보를 종합해서 피치 분류를 진행하여야 한다. 따라서 본 

연구에서는 특정 state에 집중하는 기존 어텐션 대신 여

러 state를 동시에 고려할 수 있는 확률적 어텐션을 사

용한 양방향 LSTM을 제안한다.

확률적 어텐션 레이어의 구조는 그림 5와 같다. 확률

적 어텐션에서는 각자 state로부터 미리 네트워크의 출

력값을 계산한다. 그 이후 각 출력값에 적절한 가중치를 

곱해서 합을 취하는 방식으로 출력을 취합한다. 가중치

를 계산하는 과정에서 softmax함수가 쓰이지 않기 때문에, 

가중치가 특정 state에 집중되는 현상을 피할 수 있다.

3.3 음악 에너지가 제거된 음성분리 마스크 생성

음성-음악 혼재데이터에서 음성 신호만 추출하기 위

해서 음성으로 분류된 피치만 사용하여 음성분리 마스

크를 생성해야 한다. 가장 단순하게는 음성/음악 피치 

분류 결과에서 음성 피치로 분류된 피치만 사용하여 음

성분리 마스크 생성하는 방법을 사용할 수 있다. 하지만 

위에 서술한 방식으로 음성분리 마스크를 생성하게 된

다면, 음성피치로 분류된 구간만 분리가 진행되고, 음악

피치로 분류된 구간은 묵음으로 만들어지게 된다. 하지

만 음악 피치로 분류된 구간은 음악 에너지가 음성 에

너지보다 강하다는 의미이며, 음성 에너지가 여전히 존재

하는 구간이기 때문에, 위에 서술한 방법으로 음성분리

그림 5 어텐션 결과[11]

Fig. 5 Result of attention [11]

마스크를 생성할 경우, 음성이 존재함에도 불구하고 묵

음으로 처리되는 구간이 많아져서 합성된 소리가 부자

연스럽게 들리게 된다. 실제로 잡음이 많이 제거되었더

라도 음성에 불필요한 왜곡을 많이 만들어내기 때문에 

단순히 피치 분류 결과를 직접 사용하여 음성분리 마스

크를 생성하는 방법은 오히려 음성분리 성능 하락을 유

발할 수 있다.

위에서 서술한 문제점을 해결하기 위해, 본 연구에서

는 음악 에너지 제거 후 음성분리 마스크를 생성하는 

방법을 제안하였다. 이 방법에서는 음성/음악 피치 분류 

결과로부터 음악의 피치를 사용해서 원래 입력된 혼재
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그림 6 피치 분류가 적용된 음성분리

Fig. 6 Speech segregation with pitch classification

데이터로부터 음악 피치와 일치하는 에너지를 분리해서 

제거하게 된다. 음악 에너지를 제거한 이후에, 남은 소

리에 2장에서 설명한 sub-band masking 기법, 즉 음

성 피치 추정, 음성분리 마스크 생성 및 음성 재합성을 

수행하여 잡음이 제거된 음성을 추출하게 된다. 음악이 

강한 부분에서도 음성에너지를 분리해내기 위해, 음악에

너지를 제거한 후 음성피치를 다시 추정하는 방법을 사

용하였다. 이러한 방법은 그림 6의 블록 다이어그램으로 

표현된다. 그림 6에서의 빨간색으로 표시된 부분이 2장

에서 서술한 sub-band masking 기반 음성 분리 알고

리즘에서 개선된 부분이다. 이 방법에서는 음악 에너지

를 먼저 제거하고 음성 피치를 다시 추정하기 때문에 

음악 에너지에 뭍혀있는 음성을 효과적으로 분리할 수 

있으며, 불필요한 묵음구간이 생겨서 음성이 끊겨서 들

리는 왜곡을 방지할 수 있다.

4. 실험결과

4.1 피치 분류

본 연구에서는 음성 피치를 추출하기 위해 TIMIT 

database의 음성 파일을 사용하였으며, 추가로 다양한 

종류의 악기로 연주된 음악 파일을 수집하여 음악 피치를 

추출하였다.

음성/음악 피치 분류 실험은 음성-음악 혼재 데이터에

서 추출한 피치열에 대해서 진행하였다. 피치 분류 실험

에는 비교 실험으로 LSTM과 어텐션 기반 양방향 LSTM 

(BD-A)가 사용되었으며, 제안한 방법인 확률적 어텐션 

기반 양방향 LSTM (BD-PA)도 실험에 사용되었다.

성능 평가 지표로는 정확히 분류된 피치열의 갯수만 

통계한 분류 정확도와, 피치열의 길이까지 고려하여 통

계한 가중 분류 정확도 두가지가 사용되었다.

그림 7 피치 분류 실험결과

Fig. 7 Experiment results of pitch classification

실험 결과는 그림 7과 같다. 실제로 음성 분리 성능에 

가장 많은 영향을 주는 요소는 피치열의 길이까지 고려

한 성능지표인 가중 분류 정확도이다. 실험결과에서 볼 

수 있듯이, 해당 지표에 대해서 BD-PA가 LSTM과 

BD-A보다 더 좋은 피치 분류 성능을 보임을 확인할 

수 있었다. 따라서 음성 분리에서 BD-PA가 다른 알고

리즘보다 더 좋은 성능을 보일 것을 기대할 수 있다.

4.2 음성분리

본 음성분리 실험에서는 [7]논문의 앙상블 칼만필터 

기반 음성분리 알고리즘(EnKF)을 비교 실험대상으로 

사용하였다. 또한 4.1장의 피치분류 알고리즘을 EnKF에 

적용하여 EnKF+LSTM, EnKF+BD-A, EnKF+BD-PA

에 대한 음성분리 실험을 진행하였다.

음성분리 실험을 위해 TIMIT database에서 선별한 

20개의 voiced 음성 데이터가 사용되었으며, 6종류의 일

반잡음(N1: 1kHz pure tone, N2: white noise, N3: 

noise bursts, N4: Cocktail party noise, N5: Siren, 

N6: Telephone bell)과 6종류의 음악(M1: Piano+drum, 

M2: Electric guitar+drum, M3: Quiet piano, M4: Acoustic 

guitar, M5: Muted jazz trumpet, M6: Acoustic guitar+ 

drum)이 사용되었다. 다양한 잡음환경을 시뮬레이션하기 

위해서 각 잡음은 –5dB, 0dB, 5dB의 크기로 음성과 혼

합한 이후에 음성분리 실험을 진행하였다.

2장 및 3.3장에서 설명된 음성분리 방법에는 피치의 

신뢰도 결정을 위한 threshold, 스펙트로그램과 피치의 

일치 여부를 판단하기 위한 threshold, 앙상블 칼만 필

터의 전이 공분산 행렬 및 관측 공분산 행렬 등 다수의 

초매개변수들이 사용된다. 이런 초매개변수들을 임의로 

결정할 경우 공정한 성능평가가 이루어지지 않을 수 있

다. 본 연구에서는 객관적인 성능평가를 위해 교차검증

방법을 사용하여 실험을 진행하였다. 이 교차검증 방법

에서는 전체 데이터를 서로 겹치치 않는 검증셋과 평가

셋으로 분리하여, 탐욕 알고리즘을 사용하여 검증셋에서 

가장 좋은 성능을 보이는 초매개변수값을 찾은 후, 이 

초매개변수값으로 평가셋에 대해 성능평가를 진행한다. 

평가셋과 검증셋은 그림 8과 같이 나누어지게 된다. 20

개의 음성은 10개씩 묶어서 두 개의 셋으로 나누고, 잡음 

혹은 음악 한개와 음성셋 하나가 평가셋이 되고 나머지
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그림 8 교차검증 실험에서 검증셋/평가셋을 구성하는 방법

Fig. 8 Composition of validation and test sets in the 

cross-validation experiment

데이터가 검증셋이 된다. 모든 데이터가 평가가 한번씩

될 때까지 평가셋/검증셋을 바꿔가면서 실험하게 된다.

음성분리 성능평가에는 SNR(source-to-noise ratio), 

ELR(Energy Loss Ratio) NRR(Noise Residue Ratio)

를 사용하였다. SNR은 분리된 음성에서 음성과 잡음에

너지의 비율로, SNR이 높을수록 우수한 음성분리 성능

을 뜻하게 된다. ELR은 음성 분리과정 중 손실된 음성 

에너지의 비율을 뜻하며, NRR은 음성 분리를 진행하였

음에도 불구하고 분리된 음성에 여전히 남아있는 잡음 

에너지의 비율을 뜻한다. ELR과 NRR모두 작을수록 좋

은 성능을 의미한다.

음성분리의 SNR 결과는 표 1, 2에서 확인할 수 있으

며, ELR, NRR결과는 표 3, 4, 5, 6에서 확인할 수 있

다. 표 3, 4에서는 기존의 EnKF방법이 제안한 방법보

다 더 좋은 ERL을 보이고 있으며, 표 5, 6에서는 제안

한 방법이 기존 EnKF방법보다 월등히 좋은 NRL을 보

이고 있다. 본 연구에서 제안하는 피치 분류 알고리즘은 

초기에 추정된 피치에 대해 음성/음악 피치 분류를 진

행하여, 음악 피치로 생각되는 피치는 제외하고 음성 분

리를 진행하게 된다. 하지만 4.1장의 결과에서 보이듯이 

피치 분류의 정확도가 100%가 아니기 때문에 음성 피

치를 음악 피치로 잘못 분류할 가능성이 있다. 이러한 

경우, 실제 존재하는 음성 피치가 최종 음성분리에서 제

외되었기 때문에 음성 신호 손실이 발생하여 ERL이 높

아질 수 있다. 하지만 일반적인 경우 피치 분류 알고리

즘은 음악 피치를 제대로 찾아서 제거하기 때문에 분리

된 신호에 음악이 들어갈 확률이 낮아지게 되고 따라서 

NRL이 많이 개선되게 된다. 표 3, 4, 5, 6에서 확인할 

수 있듯이 NRL에서의 성능 향상이 ELR에서의 성능 손

실보다 훨씬 크다. 즉, ELR과 NRL을 종합적으로 보았

을 때, 본 연구에서 제안한 피치 분류 알고리즘을 적용

할 경우 음성 분리의 성능이 향상된다. 이는 표 1, 2의 

SNR결과에서도 확인할 수 있다.

표 1 음성-잡음 혼재데이터의 음성 분리 SNR결과 (dB)

Table 1 SNRs of speech segregation from speech-noise 

mixtures (dB)

EnKF EnKF+LSTM EnKF+BD-A EnKF+BD-PA

N1 5.26 5.56 5.51 5.35

N2 2.50 3.68 3.80 3.79

N3 0.55 0.24 0.27 0.28

N4 1.94 1.76 1.92 1.99

N5 6.60 6.66 6.64 6.56

N6 9.58 8.37 8.19 8.40

Avg. 4.41 4.38 4.39 4.40

표 2 음성-음악 혼재데이터의 음성 분리 SNR결과 (dB)

Table 2 SNRs of speech segregation from speech-music 

mixtures (dB)

EnKF EnKF+LSTM EnKF+BD-A EnKF+BD-PA

M1 -0.17 1.58 1.55 1.63

M2 2.35 1.89 2.26 2.32

M3 0.86 1.34 1.40 1.26

M4 1.44 1.45 1.52 1.52

M5 2.14 1.87 1.94 2.07

M6 1.18 0.96 1.26 1.31

Avg. 1.30 1.51 1.65 1.69

표 3 음성-잡음 혼재데이터의 음성 분리 ELR결과

Table 3 ELRs of speech segregation from speech-noise 

mixtures

EnKF EnKF+LSTM EnKF+BD-A EnKF+BD-PA

N1 14.5% 23.6% 19.5% 18.5%

N2 15.4% 14.7% 14.1% 13.9%

N3 3.0% 7.1% 9.0% 8.4%

N4 46.3% 44.7% 43.9% 43.7%

N5 14.7% 13.5% 13.5% 14.2%

N6 3.0% 19.8% 6.9% 6.5%

Avg. 16.2% 20.6% 17.8% 17.5%

표 4 음성-음악 혼재데이터의 음성 분리 ELR결과

Table 4 ELRs of speech segregation from speech-music 

mixtures

EnKF EnKF+LSTM EnKF+BD-A EnKF+BD-PA

M1 41.3% 45.4% 43.8% 43.9%

M2 42.2% 42.2% 40.9% 39.6%

M3 36.5% 35.3% 39.2% 39.7%

M4 47.5% 51.6% 53.1% 52.9%

M5 36.1% 47.3% 39.6% 37.8%

M6 47.8% 55.0% 53.6% 50.9%

Avg. 41.9% 46.1% 45.0% 44.1%
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표 5 음성-잡음 혼재데이터의 음성 분리 NRR결과

Table 5 NRRs of speech segregation from speech-noise 

mixtures

EnKF EnKF+LSTM EnKF+BD-A EnKF+BD-PA

N1 19.8% 17.8% 16.3% 18.0%

N2 30.2% 21.8% 15.6% 16.2%

N3 47.7% 47.1% 47.0% 46.5%

N4 14.0% 15.1% 13.8% 15.0%

N5 3.6% 4.1% 3.6% 4.2%

N6 0.4% 11.4% 1.6% 0.4%

Avg. 19.3% 19.6% 16.3% 16.7%

표 6 음성-음악 혼재데이터의 음성 분리 NRR결과

Table 6 NRRs of speech segregation from speech-music 

mixtures

EnKF EnKF+LSTM EnKF+BD-A EnKF+BD-PA

M1 51.0% 29.5% 27.1% 28.2%

M2 26.1% 25.7% 22.5% 22.6%

M3 40.8% 32.6% 32.2% 34.5%

M4 36.3% 29.3% 30.8% 30.3%

M5 28.3% 30.2% 28.6% 29.3%

M6 40.3% 34.7% 34.8% 33.9%

Avg. 37.1% 30.3% 29.3% 29.8%

BD-A와 BD-PA의 음성분리 성능비교에서는, BD-PA

가 더 좋은 ELR을 보이나, NRL에서는 BD-A의 성능이 

더 높았다. BD-PA가 ELR에서 보인 성능 향상이 NRL

에서 보인 성능하락보다 약간 더 높았다. 따라서 ELR과 

NRL을 종합하여 비교할 때, BD-PA가 BD-A보다 약간 

더 좋은 성능을 보이고 있다. 이는 표 1, 2의 SNR결과

와도 일치한다. 음성-잡음 혼재데이터, 음성-음악 혼재

데이터 두가지 모두의 경우 BD-PA의 SNR결과가 

BD-A의 SNR결과보다 약간 더 좋음을 확인할 수 있다.

본 연구는 음성-음악 혼재 데이터에서의 효과적인 음

성분리를 목표로 하기 때문에, 음악 종류별로 어떤 음성 

분리 결과가 나오는지 좀 더 자세히 분석해 보았다. 표 

2에서 확인 할 수 있듯이 제안한 피치 분류 알고리즘은 

대부분의 음악 종류에 대해서 좋은 성능을 보이고 있지

만, M2와 M5에 대해서는 성능 하락을 보이고 있다. 이

미 서술한바와 같이 M2는 electric guitar+drum이고 

M5는 muted jazz trumpet이다. 이 두 종류의 음악은 

다른 음악과 다르게 악기가 특정 음표를 안정적이게 연

주하기 보다는 바이브레이션을 넣어서 연주하기 때문에 

피치 일정하게 유지되지 않고 계속해서 변화하는 복잡

한 패턴을 보이게 된다. 이러한 복잡한 특성으로 인해서 

M2와 M5의 피치는 음성피치와 구분하기 더욱 힘들어 

진다. 따라서 M2와 M5에서는 피치 분류 알고리즘이 제

대로 동작하지 못하여서 피치 분류를 적용할 경우 오히

려 음성 분류 성능 하락이 발생한다. 하지만 BD-PA가 

LSTM과 BD-A보다 복잡한 특성을 모델링 하기 더 좋

은 알고리즘이기 때문에, BD-PA를 적용할 경우 성능하

락이 거의 발생하지 않는다. 즉 BD-PA는 평균 SNR에

서도 BD-A보다 더 좋은 성능을 보이고 있지만, 피치 

분류 알고리즘 자체가 잘 동작하지 않는 음악에서도 성

능하락을 최소화 하는 효과를 보이고 있기 때문에, 더 

안정적인 알고리즘으로 볼 수 있다.

5. 결 론

본 연구에서는 음성-음악 혼재데이터에서 효과적으로 

음성을 분리하기 위해 음성-음악 피치 분류 알고리즘을 

제안하였다. 피치 분류에서 음성 피치와 음악 피치의 특

징을 효과적으로 모델링하기 위해 확률적 어텐션 기반 

양방향 LSTM을 제안하였다. 또한, 피치 분류 결과를 

자연스럽게 음성분리에 적용하기 위해 음악 에너지가 

제거된 음성분리 마스크 생성 기법을 제안하였다. 피치 

분류 실험 및 음성분리 실험결과 제안한 확률적 어텐션

기반 양방향 LSTM이 기존의 방법들보다 더 안정적이

고 뛰어난 성능을 보여주었다. 
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