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요   약

본 논문은 기  음성신호가 없는 비침입  

(non-intrusive) 음성 명료도 추정 방법에 한 것이며, 

장단기 메모리 (long short-term memory, LSTM) 구

조의 순환신경망 (recurrent neural network, RNN) 기

반의 방식을 제안한다. 기존의 표  명료도 추정 방

법인 P.563은 추정 성능이 미흡하고 특히, 다양한 잡

음과 잔향 환경에서 일 성이 부족하다. 제안한 방법

은 기  음성신호가 있는 침입  (intrusive) 표  음

성 명료도 평가 도구인 STOI를 활용하여 신경망의 

모델 라미터를 훈련한다. 신경망의 입력과 출력은 

MFCC 벡터와 임별 STOI 값이다. 다양한 잡음

과 잔향 환경에서의 실험을 통해, 제안한 명료도 추

정 방법이 기존 표  P.563에 비해 월등히 우수한 성

능을 보임을 확인했다.

Key Words : Deep neural network (DNN), 

Recurrent neural network (RNN), 
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ABSTRACT

This paper proposes a non-intrusive speech 

intelligibility estimation method with no reference 

speech signal, which is based on recurrent neural 

network (RNN) with long short-term memory 

(LSTM) structure. Conventional standard estimation 

method P.563 has poor estimation performance and 

lack of consistency especially in various noise and 

reverberation environments. The proposed method 

trains the LSTM RNN model parameters by utilizing 

the STOI that is the standard intelligibility estimation 

method with reference speech signal. The input and 

output of the LSTM RNN are the MFCC vector and 

the frame-wise STOI values. Experimental results 

show that the proposed intelligibility estimation 

method outperforms the conventional standard P.563 

in various noise and reverberation environments.

Ⅰ. 서  론 

디지털 음성통신, 음성인식 등의 분야에서 음성의 

명료도를 정확히 추정하는 기술이 필요하다. 음성 명

료도의 추정 방법은 기  음성신호 (reference speech 

signal)의 유무 여부에 따라 침입  (intrusive)과 비침

입  (non-intrusive) 방법으로 나뉜다. 표  침입  

음성 명료도 추정 방법인 STOI (Short-Time 

Objective Intelligibility measure)
[1]는 주 수 역에

서 기  신호와 왜곡된 신호의 상 도를 계산하는 방

법이다. 그리고 표 인 표  비침입  음성 명료도 

추정 방법은 P.563
[2]이다.

최근 들어,  세계 으로 심층신경망 (deep neural 

network, DNN)을 음성신호처리에 효과 으로 활용하

는 연구가 활발히 진행 이다. 본 논문에서는 DNN

에서 음성신호처리에 합한 장단기 메모리 (long 

short-term memory, LSTM)
[3] 구조의 순환신경망 

(recurrent neural network, RNN)을 기반으로 하는 새

로운 비침입  음성 명료도 추정 방법을 제안한다. 
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그림 1. 장단기 메모리 순환신경망 구조
Fig. 1. Architecture of LSTM RNN 

 

그림 2. 장단기 메모리 셀 구조
Fig. 2. Structure of LSTM cell

Ⅱ. 장단기 메모리 순환신경망 기반 비침입  음성 

명료도 추정

그림 1과 같이 본 연구에서 음성 명료도 추정을 

해 사용한 장단기 메모리 순환신경망의 입력 노드의 

개수는 MFCC 벡터의 차수와 같고 출력 노드의 개수

는 명료도 추정 값인 1개이다. 신경망의 훈련 과정에

서 출력 노드의 값은 임별 STOI 수이고 테스트 

과정에서는 임별 추정된 음성 명료도 값이다. 본 

연구에서는 발성음 (utterance) 별로 한 개의 명료도 

수를 내는 기존 STOI를 수정하여, 임별 STOI 

수를 구하고 이를 신경망 훈련 시 출력 값으로 사용

한다. 테스트 과정에서는 임별 MFCC 벡터를 입

력받아 신경망의 출력 즉, 추정된 명료도 값을 구하고, 

이를 평균하여 테스트 발성음에 한 명료도 추정 값

을 구한다.

장단기 메모리 모델은 음성신호와 같이 시간  종

속성을 지닌 데이터의 처리에 합하며, 셀 구조는 그

림 2와 같다. 본 연구에서 사용한 신경망의 활성 함수

(activation function)는 노드의 입력 에 노드 출력이 

max(0, )인 ReLU (Rectified Linear Units)[4]이다. 

그리고 신경망 라미터 학습 시 통계  최 화 알고

리즘인 ADAM (ADAptive Moment estimation)
[5]을 

사용하 다.    

그림 3은 체 인 장단기 메모리 순환신경망의 훈

련 방법을 나타낸다. 다양한 잡음  잔향 환경을 반

하기 해 깨끗한 음성신호, 잡음 는 잔향이 더해

진 음성신호, 그리고 잡음과 잔향 모두 더해진 음성신

호에서 구한 MFCC 벡터와 이에 한 임별 STOI 

수를 신경망의 입력과 출력으로 사용한다.

그림 3. 장단기 메모리 순환신경망 훈련 방범
Fig. 3. LSTM RNN training method

Ⅲ. 실험  결과

본 연구에서 사용한 신경망은 3개의 은닉층 

(hidden layer)으로 구성되고 각 층별 노드의 개수는 

256이다. 훈련과 테스트를 해 TIMIT
[6] 음성 데이터

베이스를 사용하 으며, 깨끗한 환경, 잡음 는 잔향

환경, 잡음  잔향환경 등 총 14가지의 다양한 환경

으로 신경망을 훈련하 다. 테스트는 훈련 환경과 다

른 37가지를 포함하여, 총 51가지 환경에서 수행하

다. 잡음 데이터는 일상생활에서 발생하는 휴 폰 소

리, 벨소리, 계단 오르는 소리, 개 짖는 소리, TV 뉴스 
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소리 등이다. 잔향 데이터는 잔향시간이 1.4 인 홀

과 0.2 인 교실의 실내 임펄스응답을 사용하 다. 

표 1과 2에 나타낸 수치는 각각의 방법으로 추정한 

명료도 값과 STOI 수 간의 상 도이다. 각각 훈련

된 환경과 훈련되지 않은 테스트 환경에서 잡음환경, 

잔향환경, 잡음과 잔향이 함께 있는 환경으로 나  것

이다. 실험 결과, 장단기 메모리 순환신경망 기반 비

침입  음성 명료도 추정 방법이 모든 환경에서 기존 

표  방법인 P.563과 비교해 우수한 성능을 보 다. 

environ

tool
noise reverb

noise&

reverb
all

P.563 0.39 0.07 0.07 0.51

LSTM 0.97 0.77 0.84 0.97

표 1. 훈련 환경과 같은 테스트 환경에서의 P.563과 제안 
방법의 STOI와의 상 도
Table 1. Normalized correlation coefficients of P.563 and 
the proposed method with respect to STOI in known 
environments. 

environ

tool
noise reverb

noise&

reverb
all

P.563 0.68 0.17 0.10 0.69

LSTM 0.92 0.61 0.57 0.77

표 2. 훈련 환경과 다른 테스트 환경에서의 P.563과 제안 
방법의 STOI와의 상 도
Table 2. Normalized correlation coefficients of P.563 and 
the proposed method with respect to STOI in unknown 
environments. 

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 장단기 메모리 순환신경망을 기반으

로 한 새로운 비침입  음성 명료도 추정 방법을 제안

하 다. 신경망의 입력은 MFCC 벡터이고 출력은 신

경망 훈련 시는 임별 STOI 값이고 테스트 시는 

임별 추정된 명료도 값이다. 다양한 잡음과 잔향 

환경에서 신경망을 훈련하 고, 실험결과, 제안한 명

료도 추정 방법이 기존 표  P.563에 비해 우수한 성

능을 보임을 확인했다. 따라서 제안한 방법은 비침입

 음성 명료도 추정에 성공 으로 사용될 수 있을 것

으로 사료된다. 
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