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중첩 U-NET 기반 음성 향상 기술의 실시간 구현
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A Real-Time Implementation of a Nested U-NET-Based Speech
Enhancement
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요 약

음성 향상 기술은 음성의 잡음을 제거하고 명료도를 높이는 기술로서, 음성 인식, 화상 회의 등 다양한 분야에

서 활용된다. 최근에는 DNN 기반의 음성 향상 기술이 주목받고 있으며, 특히 음성 신호의 로컬 및 글로벌 정보

를 효과적으로 활용하는 중첩 U-Net 모델이 우수한 성능을 보인다. 음성 향상 기술의 활용도를 높이기 위해서는

스마트폰 같은 엣지 디바이스에서 실시간 실행이 가능해야 한다. 본 논문에서는 중첩 U-Net 기반 최신 모델 중

하나인 NUNet-TLS를 스마트폰 앱에서 실시간 구현하였다. NUNet-TLS에 사용된 dilated convolution은 빈번한

메모리 사용으로 긴 연산 시간을 요구하는데, dilated convolution을 LSTM(Long-Short Term Memory)으로 대체

함으로써 메모리 사용량과 연산 시간을 크게 줄일 수 있었다. 제안 모델은 데이터 입/출력을 프레임 단위로 처리

하도록 변경하여 앱으로 구현되었으며, 이 앱은 실시간 실행에서 기존 모델보다 메모리 사용량이 적지만 동등한

음성 향상 성능을 보여주었다.

Key Words : Deep Learning, Speech Enhancement, Real-time Implementation, Mobile

ABSTRACT

Speech enhancement is a technology that removes noise and enhances speech intelligibility and is used in

many fields, such as voice recognition, video conferencing, etc. Recently, DNN-based speech enhancement

techniques have gained attention, and the Nested U-Net model, which effectively utilizes local and global

information of the speech signal, has shown excellent performance. To extend the usage of speech

enhancement, real-time execution should be possible on edge devices such as smartphones. In this paper,

NUNet-TLS, one of the latest models based on Nested U-Net, was implemented in real-time in a smartphone

app environment. Due to frequent memory usage, the dilated convolution used in NUNet-TLS requires a long

computation time. Still, by replacing it with LSTM(Long-Short Term Memory), we significantly reduced

memory usage and computation time. The proposed model was implemented as an app, with data input/output

processed frame-by-frame. This app demonstrated lower memory usage than previous models while maintaining

comparable speech enhancement performance in real-time execution.
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Ⅰ. 서 론

음성향상(speech enhancement) 기술은배경잡음으
로부터원하는음성신호를분리하여음성의품질과명
료도를향상시키는기술이다. 음성향상기술은보청기,

음성인식, 화상회의등다양한분야의전처리기술로
써이용된다. 기존의확률통계기반알고리즘은시간에
따른통계적특성이변화하는경우, 잡음제거가어렵다

는 단점이 있다. 한편, 최근 활발하게 연구되고 있는
DNN(Deep Neural Network) 기반알고리즘들은통계
적특성이변화하는상황에서발생하는다양한유형의

소음에 대해서도 우수한 음성 향상 성능을 보인다[1].

DNN 기반음성향상은일반적으로음성신호의특
징을 효과적으로 분석하기 위해 STFT(Short-Time

Fourier Transform)을이용하여음성신호를시간영역
에서 시간-주파수 영역으로 변환한 뒤 향상된 음성을
스펙트럼매핑방법으로직접추정하거나, 잡음제거를

위한마스크를추정한후마스크와입력음성을곱하여
향상된 음성을 얻는 시간-주파수 마스킹 방법을 주로
사용한다[2].

최근 중첩 U-Net[3] (Nested U-Net) 모델을 사용한
음성향상기법이제안되어우수한성능을보인바있
다. 중첩 U-Net은다양한스케일의 U-Net을중첩하여

반복적으로 사용함으로써 작은 크기의필터를 사용하
면서도, 여러 스케일로 음성 신호를 분석할 수 있다.

보다 최근에는 중첩 U-Net의 계층 간 연결을 확장한

NUNet-TLS[4] (Nested U-Net with Two-Level Skip

Connections)가 제안되어 기존 모델보다 우수한 성능
을 보여주었다.

음성향상기술을음성인식이나화상회의같은여
러응용분야에서활용하려면스마트폰같은다양한장
치에서실시간실행이가능해야한다. 이에따라딥러닝

모델을엣지디바이스에구현하기위한연구가활발히
진행되어왔다[5]. 실시간 구현을 위해 TFLite 플랫폼[6]

을사용할수있는데, 이는딥러닝모델의학습된가중

치를 양자화하여 모델의 메모리를 줄임으로써 딥러닝
모델을 소형화할 수 있게 해 준다.

본논문에서는 DNN 기반의음성향상기술을스마

트폰 앱에서 실시간 구현하는 방법을 제안한다. 이를
위해 NUNet-TLS를베이스라인모델로선정하고, 모델
의구조를분석하여실시간구현에용이하도록개선한

다. 최종적으로개선된모델을 TFLite를이용하여스마
트폰 앱에서 실시간 구현한다.

논문의 2장에서음성향상기술과베이스라인모델

인 NUNet-TLS를설명하고, 3장에서는 NUNet-TLS의

실시간구현측면에서의구조적인특징과개선방법을
제시한다. 4장에서는개선한음성향상모델을스마트
폰앱으로구현하여동작과성능을분석하고, 5장에서

는 개선한 모델의 성능과 구현된 앱의 실시간 성능을
비교, 분석한 후, 6장에서 결론을 제시한다.

Ⅱ. DNN 기반 음성 향상 모델

2.1 DNN 기반의 음성 향상
본논문에서는음성향상기법으로시간-주파수마

스킹기법을이용하였고, 프레임단위로입력되는신호
에대해시간-주파수마스킹기법을적용한 DNN 기반
음성 향상 수식은 다음과 같다.


   

  
  (1)

  (2)

 
⋅

  (3)

   (4)

위수식의 , , 는차례대로잡음이섞

인음성신호 , 깨끗한음성신호 , 잡음 를 STFT

를이용하여주파수영역으로변환한신호의크기를의

미하며, 수식 (2)의 는 음성 향상 모델을 나타낸다.

모델을 통해추정한 마스크을기존의음성신호와
곱하여 잡음을 제거한다. 잡음이 제거된 음성 신호는

ISTFT(Inverse STFT)를통하여시간영역신호 로

복원하고, 프레임간중첩-합과정을거쳐최종향상된
음성 신호를 얻는다.

2.2 베이스라인 모델
NUNet-TLS는 중첩 U-Net에 추가적인 skip

connection과 CTFA(Causal Time-Frequency

Attention)을사용함으로써우수한음성향상성능을달
성한다. 그림 1은 NUNet-TLS의 구조를 나타내는데,

인코더단계와디코더단계사이에는다운샘플링(D·S)

과 업 샘플링(U·S) 계층이 존재하며, 병목 블록
(Bottleneck Block)은 Dilated Dense 블록[7]으로구성

된다. 인코더-디코더 단계 안에 중첩된 U-Net은 입력
계층(I·L), 인코더계층(E·L), 병목블록(B·B), 디코더
계층(D·L)으로 구성된다. 이때 인코더와 디코더 계층

은  -계층을 이루며 이때  이다.
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Ⅲ. 실시간 구현을 위한 모델 최적화

3.1 데이터 입출력 설계
일반적인 DNN 기반음성시스템에서는특정청크

의음성클립을입력받아일괄처리하는방식을사용한
다. 그러나이러한방식은실시간구현에적합하지않기

때문에 본 논문에서는 그림 2와 같은 데이터 입출력
방식을 사용하였다.

실시간시스템은연속된음성입력을중첩된윈도우

를통해 얻은 짧은프레임 단위로 분할하여처리한다.

이 과정에서 출력된 프레임 으로부터 프레임 간의

중첩-합과정을통해최종향상된음성신호 
out를얻을

수있다. 시간 t에서의입력프레임 를중심으로프레

임간중첩을허용한다. 프레임간에중첩된샘플수는
실시간시스템의연산량과직결된다. 본논문에서는길
이가 512 샘플인 Hann 윈도우를 사용하였고 프레임

간 50% 중첩을 허용하였다. 따라서 샘플링 주파수가
16kHz일 경우, 입력 프레임당 허용 연산 시간은
16msec(256 샘플)가된다. 한편, 그림 2와같은입출력

구조에서 모델에 입력과 출력 간에는 반 프레임
(16msec)의시간지연이발생하게되는데, 이는일반적
인 음성 통신 시스템에서 허용 가능한 범위이다.

3.2 모델 최적화를 위한 연산 시간 분석
DNN 모델의구조최적화를위해먼저 DNN 모델을

구성하는블록별연산시간을측정하였다. 표 1은그림
1의베이스라인 DNN 모델에서인코더계층(E·L), 병

목블록(B·B), 디코더계층(D·L)별처리시간을측정한
결과이다. 처리시간은 Intel(R) Core(TM) i7-11700 @

2.50GHz를탑재한 PC에서측정하였으며, 텐서플로우

(TF)에서훈련된모델을 TFLite 모델로변환한후, 블록
별 1초음성처리시간을 100번측정하여평균하였다.

측정결과, 파라미터수가가장작은병목블록이전

체처리시간중가장긴 49%를차지함을보였다. 이는
병목블록에서사용하는 dilated convolution[8] 연산과
정에서 필요한 메모리 할당과 접근 횟수에 기인한다.

Params
[M]

Processing
time [sec]

Ratio
[%]

Encoder Layer 0.67 0.27 23

Bottleneck(DDense) 0.16 0.58 49

Decoder Layer 1.58 0.37 28

표 1 베이스라인 모델의 계층별 실시간 처리 시간
Table 1. Real-time processing time per layer in the
baseline model

3.3 베이스라인 모델의 최적화
베이스라인모델의인코더, 디코더계층과병목블록

은 모두 (2, 3) 필터의 2D 컨볼루션 모듈을사용한다.

그림 3은 컨볼루션 모듈의 시간 축 필터 크기에 따른
수용 영역(receptive field)[9]을 예시하여 보여준다. 수

용 영역은 컨볼루션 출력 프레임 을 생성하기 위해

사용되는입력프레임 의범위를의미한다. 시간축

필터크기가 2인그림 3(a)의경우에는출력프레임 

를얻기위해 3 프레임의입력이필요하지만, 시간축

필터크기가 1인 (b)에서는현재입력프레임만으로출
력을얻을수있다. 컨볼루션모듈의시간축필터크기

그림 2. 음성 향상 알고리즘의 실시간 처리 구조
Fig. 2. Real-time processing structure of speech
enhancement algorithm

그림 1. 시간-주파수 마스킹 기법이 적용된 NUNet-TLS 기
반 음성 향상 시스템 구조
Fig. 1. Structure of NUNet-TLS-based speech enhance-
ment system with time-frequency masking technique
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가 2 이상일경우, 필터크기만큼의과거입력프레임을

확보하기위한추가적인버퍼가필요하며, 이과정에서
발생하는버퍼의메모리할당과접근시간이처리시간
을지연시킨다. 따라서컨볼루션모듈의시간축필터

크기를 줄임으로써 DNN 모델의 처리 시간을 단축할
수있다. 하지만인코더와디코더블록의컨볼루션필터
크기는음성향상모델의성능에큰영향을미치기때문

에 본 논문에서는 베이스라인 모델에서 사용하는 (2,

3) 크기의 2D 컨볼루션 모듈을 그대로 사용하였다.

그림 4는 모델의 병목 블록에서 사용하는 dilated

convolution의동작을나타낸다. Dilated convolution은
인코더와 디코더 블록과 마찬가지로 (2, 3) 컨볼루션
모듈을사용한다. 그러나기존의컨볼루션모듈과달리

필터 연산을 확장률(dilation rate)만큼의 간격을 두어
수행하기 때문에 수용 범위가 매우 넓어진다. 따라서
dilated convolution은기존의컨볼루션과비교하여처

리시간을더욱지연시킨다. 베이스라인에서사용되는
Dilated Dense 블록은다량의 dilated convolution 계층
을사용하므로처리시간은확장률과계층수에비례하

여 증가한다.

한편 dilated convolution과같이시간의흐름에따른
데이터의 정보를 활용하는 모듈로 LSTM(Long-Short

Term Memory)[10]이있다. LSTM은망각게이트를통
해데이터의중요도에따라저장과삭제를결정하며이
전데이터를다음입력으로전달하기위해상태하나만

전달하면되기때문에다량의과거데이터를버퍼링하
고 처리하는 데 소요되는 시간을 절감할 수 있다. 즉,

LSTM을사용하는것이 dilated convolution보다실시

간 처리 면에서 더욱 효율적으로 동작할 수 있다.

실제로 베이스라인 모델의 병목 블록의 dilated

convolution을 LSTM으로바꾸어처리시간을비교하

여보았다. 본논문에서는베이스라인모델의파라미터
수와유사하게유지하기위하여 LSTM의유닛을 21로
고정하여 실험하였다.

측정된처리시간을표 2에비교하였다. 측정환경은
표 1과동일하다. 표 2의결과는병목블록이 LSTM으
로대체되었을때처리시간이대폭감소함을보여준다.

이는앞서설명한바와같이 dilated convolution 수행을
위해서는빈번한메모리사용이필요하고, 그결과과도
한연산시간으로이어지기때문이다. 이러한결과를바

탕으로본논문에서는베이스라인모델(NUNet-TLS)의
병목블록을기존의 Dilated Dense 블록에서 LSTM으
로 변경하였다.

빈번한메모리사용이연산시간지연의원인임을확
인하기위해모델의파라미터수와연산량을비교하여
보았다. 제안된모델의파라미터수는베이스라인모델

과 유사한 대략 2.83M(Million)이며, 연산량은 초당
10.51G MACs(Giga Multiply-Accumulate operations)

으로 측정되었다. 이는 베이스라인 모델의 10.75G

MACs에 비해 소폭 하락한 결과이다. 이때 MACs는
MLTK(Silicon Labs Machine Learning Toolkit)[11]을
이용하였으며, 1초음성의추론시간을기준으로측정

Processing time [sec]

DDense LSTM

Encoder Layer 0.27 0.27

Bottleneck 0.58 0.08

Decoder Layer 0.37 0.37

표 2. DDense(Dilated Dense 블록)을 사용하는 모델과
LSTM을 사용하는 모델의 계층별 실시간 처리 시간
Table 2. Real-time processing time per layer for a model
using Dilated Dense Block (DDense) and a model using
LSTM

그림 4. Dilated convolution의 확장률에 따른 수용 영역
Fig. 4. Receptive field according to the dilation rate of
the dilated convolution

그림 3. 컨볼루션 모듈의 필터 크기에 따른 수용 영역
Fig. 3. Receptive field according to filter size of
convolution layer
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하였다. 결과적으로 빈번한 메모리 사용이 처리 시간
지연의 주된 원인임을 확인할 수 있다.

Ⅳ. 실시간 음성 향상 앱

4.1 실시간 음성 향상 앱 구현
실시간음성향상앱은스마트폰안드로이드 OS 환

경에서 안드로이드스튜디오(Android Studio)[12]를통
해 JAVA 언어로 구현하였다. 이때 스마트폰은
Samsung Galaxy Tab S7 FE를 사용하였다.

DNN 기반실시간음성향상앱은다음과같은단계
를거쳐구현하였다. 먼저, TF 기반딥러닝모델을프레
임단위의입출력이가능하도록변형하고학습을통해

얻은가중치를로드한다. 그후가중치를 32비트부동
소수점에서 8비트 정수로 양자화하여 TFLite 모델로
변환[13]하고스마트폰앱에탑재하여실시간실행하도

록 하였다.

그림 5는앱의 UI와동작을나타내는데, 앱은녹음,

오디오업로드, 오디오다운로드, 오디오재생, 실시간

음성향상온/오프기능을제공한다. 녹음혹은오디오
업로드를통해실시간으로음성을입력시키고음성향
상버튼을활성화하면실시간으로향상된음성을출력

한다. 후에 출력된 음성을 다운로드하여 입력 음성과
비교할 수 있다.

그림 5. 실시간 음성 향상 앱 UI 및 동작 설명
Fig. 5. Real-time speech enhancement app UI and
description.

4.2 앱 구현 결과
음성 향상 시스템의 실시간 구현 여부를 확인하기

위해 RTF(Real-time Factor)을측정하였다. RTF는시

스템의추론시간을입력시간으로나눈값으로, RTF가
1 미만일 경우 실시간 처리가 가능하다. RTF는 그림
6(a)에서 볼 수 있다. 베이스라인 모델로 설정한

NUNet-TLS를 변형 없이 실시간 구현하였을 때 RTF

는 2.708로 1을대폭상회하여실시간처리가불가능하

지만, 병목 블록을 LSTM으로 변경한 제안된 모델은
RTF가 0.897로 1 이내로 처리됨을 확인할 수 있다.

그림 6(b)는앱에탑재된 TFLite 모델의메모리사용

량을 비교하여 보여주고 있다. 메모리 사용량은 모델
적재메모리와실시간실행메모리로구분하였다. 모델
적재메모리는음성향상모델이기기에로드된후증가

한 메모리를 의미하며, 실시간 실행 메모리는 로드한
모델을 실시간 실행할 때 증가한 메모리를 의미한다.

이때 메모리 사용량은 안드로이드 스튜디오에서 제공

하는 CPU 프로파일러를사용하여측정했으며, 최대메
모리 사용량을 기준으로 측정하였다.

그림 6의 (b)를 보면 베이스라인과 제안된 모델의

적재메모리는거의같지만, 실시간실행메모리는베이
스라인모델이대략 10MB를더사용함을알수있다.

메모리사용량은모델의연산량과파라미터에따라달

라지는데[5], 두모델이 파라미터와 MACs가비슷함에
도실시간실행시메모리사용량이차이가나는이유는
dilated convolution에의한메모리할당과접근때문이

다. RTF가 약 3배 가량 감소한 것도 dilated

convolution을 LSTM으로교체하여메모리사용을줄
였기 때문에 가능한 것이다.

Ⅴ. 실 험

5.1 음성 향상 모델의 훈련 및 테스트
훈련을 위한 음성 데이터는 음성 데이터는 81명의

영어권발화자가뉴스기사를읽은 22시간 30분의Wall

그림 6. 앱에서의 모델 별 RTF(Real-time Factor) 및 메모리
사용량
Fig. 6. Real-time factor (RTF) and memory usage per
model in the app
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Street Journal (WSJ0)[14] 데이터를 사용하였다. 입력
음성의 SNR은 0, 5, 10, 15dB의 SNR로 구성하였다.

이 때 잡음 데이터는 Chime2[15], Chime3[16],

NoiseX-92[17] 데이터를 사용하였다. 샘플링 레이트는
16kHz이다. 테스트데이터로는훈련에사용하지않은
음성과 ETSI[18] 잡음데이터를사용하였다. 테스트음

성의 SNR 또한 0, 5, 10, 15dB로 구성하였다.

딥러닝 모델은 텐서플로우 프레임워크에서 훈련하
였으며, 학습률은 0.001, 배치크기는 3, 에포크는 100,

옵티마이저는 Adam을 사용하였다. 훈련 시 사용한
STFT의 FFT 길이는 32ms, 윈도우는 Hann 윈도우를
사용하였다. 손실함수는시간영역자승평균오차와

주파수영역스펙트럼크기차이를조합하여사용하였
다[4].

   (1)

        (2)

    (3)

위 식에서 ⋅ , ⋅는 각각  와 을 나타내며,  는 결합 계수이다.

5.2 훈련된 음성 향상 알고리즘의 성능
음성향상성능평가를위한지표는 PESQ(Perceptual

Evaluate of Speech Quality)와 STOI(Short Time

Objective Intelligibility)를 사용하였다.

평가결과를표 3에서확인할수있다. 제안된모델

의 PESQ는베이스라인과비교하여약 0.09 증가하였
으며 STOI도향상되었다. 이러한성능의개선은공정
한비교실험을위하여파라미터개수를동일하게맞추

면서, LSTM으로 구현된 병목 블록이 Dilated Dense

블록으로구현된병목블록보다더음성향상에기여한
결과로 추정된다.

5.3 구현된 앱의 실시간 성능 분석
마지막으로그림 7에선 PC에서실행된 TF 기반음

성 향상 시스템의 파일 단위 처리결과와 앱에서의
TFLite 기반음성향상시스템의프레임단위처리결과

를 PESQ와 스펙트로그램을 통해 비교하고 있다.

그림 7(c)와 (d)를보면출력신호의스펙트로그램과
PESQ 결과가매우유사한것을확인할수있는데, 이는

TF를기반으로훈련된원모델과 TFLite를거쳐실시
간 앱으로 구현된 모델의 음성 향상 성능이 유사함을
의미한다. 이결과를통해 NUNet-TLS 음성향상시스

템이 스마트폰에서 성공적으로 실시간 구현되었음을
확인할 수 있다.

그림 7. (a) 잡음이 없는 깨끗한 타겟 음성의 스펙트로그램
(b) 잡음이 섞인 입력 음성의 스펙트로그램 (c) PC에서 TF
모델의 파일 단위의 추론을 통해 얻은 향상된 음성의 스펙트
로그램 (d) 앱에서 TFLite 모델의 프레임 단위의 추론을 통
해 얻은 향상된 음성의 스펙트로그램
Fig. 7. (a) Spectrogram of clean target speech without
noise (b) Spectrogram of input speech mixed with noise (c)
Spectrogram of enhanced speech through file-to-file
inference in PC (d) Spectrogram of enhanced speech
obtained through frame-by-frame inference of the TFLite
model in the app

Model
Params

[M]

PESQ

0dB 5dB 10dB 15dB Avg.

Noisy - 1.152 1.353 1.616 2.091 1.553

Baseline
2.83

2.292 2.803 3.201 3.588 2.971

Proposed 2.404 2.905 3.290 3.651 3.062

Model
Params

[M]

STOI

0dB 5dB 10dB 15dB Avg.

Noisy - 0.801 0.892 0.945 0.973 0.902

Baseline
2.83

0.923 0.955 0.971 0.981 0.958

Proposed 0.928 0.957 0.972 0.981 0.960

표 3. PC에서 측정한 TF 모델의 음성 향상 성능
Table 3. Speech enhancement performance of Tensorflow
model measured on PC
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Ⅵ. 결 론

본 논문에서는 최근 우수한 성능을 보인
NUNet-TLS를스마트폰환경에서실시간음성향상앱
으로구현하였다. 베이스라인모델은병목블록에사용

된 dilated convolution의구조적특성으로인하여추가
적인처리시간지연이발생하고, 이로인해실시간구
현이 어려움을 확인하였다. 본 논문은 실시간 구현을

위하여 NUNet-TLS의병목블록을 LSTM으로대체하
였으며, 실험결과개선된모델은기존의모델보다실시
간처리속도가약 3배빨라졌고, 음성향상성능평가

지표인 PESQ 또한소폭증가하였음을확인하였다. 개
선된모델은 TFLite를통해안드로이드기반스마트폰
에서 동작하는 실시간 앱으로 최종 구현되었다.1)
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