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Ⅰ. 서 론

인간의 두뇌를 모델링하는 뉴럴 네트워크 연구는

1940년대 신경 세포의 모델링부터 시작하여 현재까

지 다양한 기술이 축적되어 왔다. 특히 back-

propagation이 제안된 이후에 multilayer per-

ceptron에 대한 훈련이 가능해지면서 뉴럴 네트워크

는 큰 관심을 받았다. 하지만 layer를 쌓을수록 성능

이 향상되기보다 local minima에 빠져 성능이 오히

려 낮아지는 경우가 보고되면서 한동안 뉴럴 네트워

크는 침체기를 맞이하였다. 하지만 2006년 layer를

쌓더라도 local minima에 빠지지 않고 성능이 향상

될 수 있는 DBN, RBM 개념을 시작으로 다계층 구

조에서도 훈련이 가능한 방법들이 소개되면서 다시 뉴

럴 네트워크가 주목 받기 시작했다[1-3]. 특히 그 시

작은 음성인식이었다[4]. 즉, DBN 구조의 딥러닝 기

술이 음성 인식에 활용하면서 기존의 GMM-HMM

framework에서 가지고 있던 성능의 한계를 넘어섰

다. 특히 2012년에 ILSVRC에서 이미지 분류 기술에

CNN 기반의 deep learning이 적용되면서 과년도 성

능은 물론이고 당해 2위와도 상당한 격차를 나타내

면서 1위를 달성하는 Alex-net이 소개되면서 다양

한 분야에서 deep learning에 대한 연구가 진행되고

있다[5]. 음성/오디오 분류/검증/인식, 이미지 검색/

분류/분할, 객체 검출, 이미지 캡셔닝, 동영상 검색/

분류 등 다양한 분야에서 deep learning을 적용한 예

가 소개되고 있으며 대부분의 연구에서 state-of-

the-art의 성능을 보이며 연구를 이끌고 있다[3-6].

본 고에서는 위에서 설명한 다양한 연구 분야 중

에서 음성/오디오 분석에서의 딥러닝 적용 사례를
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소개한다. 이에 앞서 음성/오디오 분석에 사용되는

기본 딥러닝 구조인 RNN 구조에 대해 설명한다.

이후 음성과 오디오 처리에서의 딥러닝 사례를 소

개하고 각 사례가 가지는 의미를 정리한다. 

Ⅱ. 음성/오디오 분석에 사용되는
딥러닝 기술

1. Recurrent Neural Network

음성/오디오 분석은 영상 처리와 다르게 원 데이

터의 형식이 일반적으로 1차원 데이터라는 점과, 시

계열이라는 특징을 가지고 있다. 따라서 시계열 처

리를 위한 딥러닝 기법이 음성/오디오 분석에 많이

활용되고 있다. 초기에는 입력 신호에 현재 데이터

뿐만 아니라, 과거 및 미래 데이터를 결합하여

overlap-shift 방식으로 처리하면서 DBN 구조로

분석에 활용하였다[7]. 하지만 최근에는 Recurrent

Neural Network(RNN) 구조를 이용한 시계열 처

리 방식에 딥러닝을 적용하는 형태로 연구가 많이

진행되고 있다. RNN 구조는 <그림 1>과 같이 기존

의 hidden layer에서 loop가 추가된 형태를 의미한

다. 즉, <그림 1>의 오른쪽과 같이 unfolding하여

설명이 가능한데, 과거에 입력된 신호가 입력 신호

의 형태로 영향을 주는 것이 아니라, hidden layer

를 통해서 영향을 주는 형태이다. RNN은 이미

1980년대에 제안된 구조였지만 딥러닝 연구를 만나

면서 다시 조명 받고 있다. 특히, 음성인식뿐만 아

니라, 언어처리, sequence-to-sequence 등의 연

구에서 채택되어 활용되고 있다.

RNN이 다양한 연구에 활용될 수 있는 이유는

<그림 2>에서 보듯이 입력과 출력의 관계를 통해

다양한 응용분야로 활용될 수 있기 때문이다. 특히,

입력 신호를 X0에만 입력하더라도 hidden layer를

통해서 X1 이후의 처리에서도 출력을 추출할 수 있

다. 또한 loss function의 적용 범위에 따라 출력 결

과도 다양한 형태로 처리가 가능하다.

기본 뉴럴 네트워크는 <그림 2>(a)의 형태로 볼

수 있으며, <그림 2>(b)의 경우 이미지 캡셔닝 등의

연구, <그림 2>(c)의 형태는 행동 인지, 화자 인식

등의 연구, 그리고 <그림 2>(d),(e)는 기계 번역이나

음성 인식 등의 다양한 연구에 채택되어 활용할 수

있다는 장점을 가지고 있다.

기본 RNN의 내부 구조는 <그림 3>와 같은 형태

로 되어 있다. 즉, 상위 layer로 전달되는 출력을 다

음 시간대에서 입력과 동시에 받아 처리하는 구조

이다. RNN 구조는 Long-term dependencies 측

<그림 1> RNN 개념도[8]
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면에서 이론상으로는 시간상 멀리 떨어진 내용도

잘 모델링 할 수 있어야 하지만 실제로는 오래된 과

거 내용은 처리하지 못하여 성능이 떨어진다는 단

점이 있다. 이는 gradient vanishing에 의해 발생

하는 현상이며 구체적으로는 back-propagation

through time을 연산하는데 있어 gradient가 수렴

하는 것으로 인해 발생한다.

2. Long Short-term Memory(LSTM)

LSTM은 gradient vanishing을 방지하기 위해

제안된 기술 중 하나이다. 이는 1997년에 이미 제

안된 구조로 현재 기본 구조 외에 다양한 변형

LSTM도 연구가 많이 되고 있다. 기본적인 LSTM

의 구조는 <그림 4>와 같다. RNN과 비교를 하면

hidden layer 내에 메모리 기능을 넣는 동시에 메

모리를 조절(쓰기/지우기/출력하기)할 수 있도록

하며 이를 훈련을 통해서 얻자는 것이 기본 아이디

어이다. 실질적으로 hidden layer의 출력이 다음

시간대로 전달되는 RNN과 비교하여 별도의 정보

를 추가적으로 전달하면서 처리할 수 있도록 하였

다. 일반적으로 LSTM은 기존의 RNN과 비교하여

Long-term dependencies 문제에 강인한 것으로

알려져 있으며 훈련하는데 시간과 데이터가 더 많

이 필요로 하지만 풍부한 데이터가 확보된 상황에

서는 향상된 성능을 보이는 것으로 알려져 있다.  

<그림 2> RNN 활용예 (a) one-to-one, (b) one-to-many, (c) many-to-one, (d) many-to-many, (e) synced many-to-many[9]

<그림 3> Simple RNN 구조도[8]



2017년 1월   49

딥러닝 기반의 음성/오디오 기술 49

3. Bidirectional RNN

일반적인 RNN 구조에서는 과거의 정보를 현재와

미래의 처리를 위해 활용하는 구조로 되어 있다. 하

지만 특정 연구 분야에서는 미래의 정보가 현재 및

과거의 정보를 처리하는데 도움을 줄 수 있기도 하

다. 예를 들면, 어순이 다른 기계번역을 하는 연구를

들 수 있다. 이러한 특성을 고려하기 위해 backward

directional RNN 방식이 제안되었으며, 또한

forward directional RNN 방식과 혼합하여 사용하

는 bidirectional RNN 방식이 제안되었다. <그림 5>

는 bidirectional RNN에 대한 구조에 대해 묘사하고

있다. 특징적으로는 forward layer와 backward

layer를 분리하여 다계층으로 사용하며, 최종 출력을

연산하는 layer에서만 병합하여 사용한다. 일반적으

로 기존의 forward directional RNN보다 성능이 향

상되는 것으로 알려져 있지만, 구조상 첫 입력에 대

한 출력 역시 최종 입력을 필요로 하기 때문에 알고

리즘 지연이 발생한다는 단점이 존재한다.

Ⅲ. 딥러닝 기반의 음성 분석 사례

1. 음성 인식

음성 인식은 음성/오디오 분석의 대표적인 응용

<그림 4> LSTM 구조도[8]

<그림 5> Bidirectional RNN 구조도[10]
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분야로 다양한 방식을 딥러닝 기법이 소개되기 전

에는 GMM-HMM 기반의 음성 인식 기술이 주를

이루었다. 2006년 딥러닝이 소개된 이후, GMM-

HMM에서 DBN-HMM 기반의 음성인식 기술이

소개되면서 음성인식 성능이 급격하게 향상되었다

[7,11,12]. 특히 대용량 음성 데이터의 확보와 맞물

리면서 DBN-HMM 기반의 기술을 넘어서 deep

speech와 같이 spectrogram에서 캐릭터 단위로 인

식하는 기술까지 소개되었다[13,14]. 특히 deep

speech는 end-to-end 딥러닝이 적용되었다는 점

에서 시사하는 바가 크다. Deep speech[13]는 2014

년 Baidu에 의해 소개되었다. 세부적으로는

spectrogram을 입력으로 하여 CNN과 LSTM 기반

의 딥러닝 모듈을 활용하여 개발되었다. 특히

bidirectional LSTM을 적용하여 성능을 향상시켰

지만 backward direction 때문에 발생하는 알고리

즘 지연으로 인해 실시간 서비스 제공에 단점이 존

재했다. 2015년 소개된 deep speech v2[14]에서는

bidirectional LSTM 대신 row convolutional layer

를 활용하여 과거 일정 시간의 정보를 활용하는 동

시에 알고리즘 지연을 조절할 수 있도록 하여 실시

간 서비스에 한층 다가섰다. 

2. 음성 합성

음성 합성은 음성 인식의 반대되는 개념으로 문

자를 음성 신호로 변환하는 기술을 의미한다. 일반

적으로 unit-selection concatenation 방식과

synthesis 방식으로 구분할 수 있다. Unit-

selection 방식은 일정 단위의 음소 또는 단어를 이

어 붙여서 단어나 문장을 생성하는 기술이다. 유닛

DB의 크기에 따라 음질이 좌우되며 상대적으로

synthesis 방식에 비해 음질이 좋은 것으로 알려져

있다. 반면, synthesis 방식은 음소에 해당하는 신

호를 LPC 계열의 vocoder를 활용하여 합성하는 방

식이다. 일반적으로 HTS(HMM-based speech

synthesis system) toolkit[15]을 많이 활용하며

작은 용량으로 MOS 3.0 이상의 음질을 제공하는

것으로 알려져 있다. 음성 합성에서 딥러닝 기술<그림 6> DBN-HMM 기반 음성인식 구조도[7]

<그림 7> End-to-end 딥러닝 기반 음성인식[13]
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은 synthesis 방식에 적용된 사례가 소개되었다.

HTS 개발자인 Heiga zen의 ICASSP 2014, 2015

논문에 의하면 DNN 구조를 이용하여 학습을 하

였고 prosody trajectory를 보면 기존의 HMM 기

반의 방식보다 딥러닝을 적용했을 때 향상된 것을

확인할 수 있다. 음질 평가에 대한 결과 역시

DNN 구조에 대해 선호도가 높은 것으로 나타났

다[18].

최근에는 음성을 딥러닝을 이용하여 sample 단위

로 생성하는 구조가 제안되었다. Google Deepmind

에서 제안한 Wavenet와 캐나다 몬트리올 대학 연구

팀이 제안한 sampleRNN이 있다[19-20]. Wavenet

은 RNN 구조가 아닌 Causal convolutional layer

라는 개념으로 과거의 정보를 이용할 수 있는 구조

를 제안하였다. HTS와 음질 평가를 진행하였는데,

음질 선호도 테스트에서 기존의 방식인 HTS에 비

해 향상된 음질을 제공하는 것을 확인하였다.

SampleRNN은 각 오디오 샘플 단위의 생성이 가

능하다는 점이 차별점이며 tier라는 개념으로 높은

tier의 구조일수록 recurrent 성분이 아닌 입력 성

분에 대해 super frame의 개념으로 접근할 수 있

다는 점이 특징이다. 논문에서는 자체 구현한

Wavenet과의 음질 선호도 평가를 진행하였는데,

제안한 sampleRNN이 Wavenet보다 향상된 품질을

제공하는 것으로 나타났다. 두 방식의 단점으로는

소리를 sample 단위로 생성하기 때문에 연산량이

높다는 점이다. 

Wavenet이나 sampleRNN은 음성 합성을 목적

으로 개발된 딥러닝 기법은 아니지만, 소리 생성에

대한 모델링을 통해서 음성 합성의 새로운 접근 방

법으로 활용할 수 있다는 점에서 큰 관심을 가지고

있다.

<그림 8> Unit-selection 기반의 음성합성[16]

<그림 9> HMM 기반의 음성합성[17]

<그림 10> DNN 기반의 음성합성[18]
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Ⅳ. 딥러닝을 활용한 오디오 분석
사례

1. 드럼 전사(Transcription) 기술

드럼 전사 기술은 드럼에 사용되는 kick, snare

그리고 hi-hat의 타격 시점을 찾는 기술이다. 이

기술은 나중에 음악의 박자를 찾는데 활용되며 장

르 분류에도 큰 영향을 주는 정보이기 때문에 음악

분류 기술 중에 중요한 분야라 할 수 있다. 2016년

ISMIR 학회에서 <그림 11>, <그림 12>와 같이 동일

한 주제에 대해 논문이 투고되었다. 두 연구 모두

RNN의 구조를 활용하여 제안되었다. 특히

forward direction RNN뿐만 아니라. Backward,

Bi-directional RNN 등 다양한 구조에 대해 진행

한 결과가 공유되었다. 먼저 1논문에서는 입력신호

를 이용하여 kick, snare, hi-hat에 대해 각각 다

른 모델을 구성하여 처리하였으며 2논문에서는 단

일 모델로 하여 multi-label 구조로 구성하였다. 성

능은 두 연구 모두 기존의 방식보다 향상된 결과를

도출하였다. 다만 LSTM이나 GRU를 사용하지 않

고 Simple RNN을 사용하여 연구를 진행하였다는

점이 특징이다. 

2. 자동 태깅 기술

자동 태깅 기술이란 입력된 음악에 대해 장르 정

보 및 분위기 등과 같은 meta-data를 찾아주는 기

술이다. 2016년 CNN을 기반으로 자동 태깅 기술을

구현하는 방법이 제안되었다[23]. 제안된 자동 태깅

기술의 알고리즘 대표도는 <그림 13>와 같다. 일반

적으로 오디오 신호 처리에서 RNN 계열의 딥러닝

을 사용하는데 비해 본 논문은 CNN을 기반으로 한

다는 점이 특징이다. 다양한 길이를 가지는 오디오

<그림 11> 독립모델 기반의 드럼 전사 구조도[21]

<그림 12> 단일모델 기반의 드럼 전사 예시[22]
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신호의 특성을 풀기 위해 제안된 연구에서는 입력

mel-spectrogram에서 가운데 특정 길이만큼의

frame을 활용하여 CNN의 입력으로 사용하였다.

또한 일반적인 분류 시스템이 단일 라벨을 기준으

로 훈련을 하였다면 제안된 연구에서는 멀티 라벨

을 기준으로 하여 훈련을 하였다는 것이 특징이다. 

3. 오디오 분할(Segmentation) 기술

오디오 분할 기술은 주어진 오디오에 대해 시간

단위로 전주/간주 등과 같은 단위로 컨텐츠를 분할

하는 기술이다. 구체적으로는 경계 검출을 위한

boundary detection과 분할된 단위의 라벨을 분류

하는 label classification으로 구성된다. 2014년

boundary detection을 위한 방법으로 CNN을 이용

한 기법이 소개되었다[24]. 제안된 방식에서는 자동

태깅 기법과 마찬가지로 mel-spectrogram을 입

력으로 사용하였고, frame별 경계 유무를 판별하

기 위해서 sliding-window 기법으로 결과를 도출

하였다. 입력된 mel-spectrogram 대비 boundary

detection 결과는 <그림 14>와 같다.

4. 보이스 핀포인트(pinpoint)

보이스 핀포인트 기법은 1차적으로 weak label되

어있는 database를 활용하여 hard label인 음성 구간

을 검출하고 spectrogram상에서 음성 구역을 검출하

는 기술을 말한다. 여기서 weak label이란 음성 구간

에 대해 label되어 있는 데이터셋이 아닌 파일 단위에

서 음성의 유무로만 label이 되어 있는 데이터셋을 의

미한다. 즉, 직접적인 목표인 음성 구간에 대해 label

되어 있진 않지만 그보다 rough하게 label되어 있는

경우를 의미한다. 2016년 CNN 기법을 활용하여 검

출하는 기술이 소개되었다[25]. 먼저 CNN을 weak

<그림 13> CNN 기반의 자동 태깅 기술 구조도[23]

<그림 14> CNN 기반의 boundary detection 결과 예시[24]
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label을 이용하여 sliding window 방식으로 훈련을

한다. 이렇게 할 경우 <그림 15>(f)에서 보는 것과

같이 정확하진 않지만 음성이 없는 구간에서

confidence 수치가 낮아지는 것을 확인할 수 있다. 이

<그림 15> 보이스 핀포인트 처리 순서도[25]
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는 음성이 없는 파일에서 훈련된 영향이다. 이렇게

나온 결과치를 label로 활용하는 과정을 반복함으

로써 제안된 연구에서는 음성 구간을 검출하였다.

이와 함께 guided back-propagation을 이용하여

<그림 15>와 같이 spectrogram 상에서 음성 구역

만 찾는 것으로 활용하였다. Weak label을 통해

hard label을 추정할 수 있다는 점이 특징인데, 실

제 label을 만드는 작업에 많은 시간과 비용이 소비

되는 점은 감안하면 제안된 연구가 가지는 시사점

은 높다고 할 수 있다. 

5. 오디오 분리(Separation) 기술

오디오 분리 기술은 시간축에서 정보를 나누는

오디오 분할과 달리 이미 시간축에서 혼합되어 있

는 신호를 특성별로 분리하는 기술을 의미한다.

예를 들면 음성 제거, 악기 추출 등이 오디오 분리

기술에 속한다고 볼 수 있다. 2015년에는 NMF 기

반의 오디오 분리 기술이 소개되었다[26]. 하지

만 NMF의 경우 오디오 신호 성분의 특성별 분리

는 가능하지만 분리된 성분이 악기나 음성에 해

당하는지 분류하지 못한다는 단점이 있다. 이러

한 점을 해결하기 위해 2014년 관련 연구가 제안

되었다. 전체 구조는 <그림 16>과 같고 각 latent

source별 분류를 통해서 최종적으로 snare 와

kick의 오디오 신호를 분리하는 연구다. NMF의

base를 이용하여 분류하는 방식을 채택하였으며

딥러닝 구조로는 DBN 구조로 하여 구현하였다.

<그림 16> 딥러닝을 활용한 NMF 기반의 음성 분리 성분 분류[26]
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특히 제안된 기법의 경우 기존에 사용하던 방식과

비교하여 특징 벡터 추출 등의 과정이 딥러닝 구

조 내부로 흡수되면서 보다 간단하게 구현되었다

는 점이 특징이다.

Ⅴ. 결 론

본 고에서는 딥러닝 기반의 음성/오디오 분석 기

술에 대해 살펴 보았다. 기본적으로 음성/오디오 분

석에 사용되는 딥러닝 구조에 대해 살펴보았으며

이를 활용한 다양한 분야의 예시를 살펴보았다. 

이미지/영상에 비해 음성/오디오와 관련된 딥러

닝 연구는 상대적으로 접근하기 쉽지 않다. 먼저 음

성의 경우 각 언어별 기본적으로 사용하는 언어처

리가 필요하기 때문에 변환이 필요하다. 또한 한국

어 데이터베이스의 경우 공개된 데이터 양이 부족

하거나 대부분 비공개 데이터베이스이기 때문에 쉽

게 접근하기 어렵다. 오디오의 경우에는 저작권 문

제로 인해 데이터베이스의 공유가 어렵다는 한계를

지니고 있다. 따라서 label 파일을 공유하더라도 데

이터베이스는 자체적으로 구축해야 하는 단점이 있

다. 이를 해결하기 위해 internet archive을 사용하

거나 raw-audio가 아닌 feature level에서의 데이

터를 생성하여 공유하는 방안으로 접근 중이지만,

여전히 상용 오디오와 특성이 다르거나 feature에

의한 손실이 존재하기 때문에 근본적인 해결책이

되지 못하고 있다.

그럼에도 음성은 기본적인 커뮤니케이션 수단이

라는 점과 컨텐츠 소비 시장에서 오디오의 비중이

여전히 높기 때문에 음성/오디오 분석에 대한 연구

및 요구는 지속될 것으로 예상된다. 특히 기존의 기

법보다 향상된 성능을 확보하기 위해 딥러닝을 적

용하는 연구는 많은 관심을 받을 것으로 예상된다. 
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