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요 약  

 
본 논문은 기존의 딥러닝 기반 종단형 음성 코덱 모델에서 학습을 안정화하는 방법을 제안한다. 한국어 및 영어 음성 

데이터셋에 대하여 본 방법을 적용하였을 때 기존과는 달리 안정적으로 학습이 되는 것을 확인할 수 있었다. 

 

 

Ⅰ. 서론  

최근 딥러닝 연구의 활성화로 인해 음성코덱 분야 

에서도 딥러닝 기반 종단형 모델이 많은 연구가 되고 

있다. 하지만 기존의 모델을 실제로 학습해 보면 학습이 

매우 불안정한 모습을 확인할 수 있다. 본 논문에서는 

기존 모델에서 학습이 불안정한 이유를 분석한 후, 해당 

문제를 해결할 수 있는 기법을 제안한다. 영어 데이터와 

한국어 데이터 각각에 대해 본 기법을 적용하여 학습한 

결과 안정적으로 학습이 되는 것을 실험적으로 보였다. 

 

Ⅱ. 본론  

음성 코덱은 음성을 압축하는 Encoder, 양자화 하는 

Quantizer, 음성을 복원하는 Decoder 로 이루어져 있다. 

인코더는 음성을 최대한 압축하고 디코더는 원본 음성과 

최대한 비슷하게 복원하는 것이 코덱의 목표이다. 최근 

encoder, quantizer 및 decoder 를 모두 딥러닝 모델로 

대체하는 종단형 실시간 음성 코덱인 Soundstream[1], 

Encodec[2] 등의 모델이 개발되었다. 하지만 해당 

모델을 학습해 보면 학습이 불안정한 경우가 있다. 본 

논문에서는 Soundstream 모델을 baseline 으로 하여, 

학습이 불안정한 이유를 분석하고 해결책을 제시한다. 

Soundstream 의 모델 구조는 [그림 1]과 같다. 

Generator 는 음성을 입력으로 받으며, 1D convolutional 

layers 로 이루어진 encoder, residual vector quantizer, 

그리고 1D transposed convolutional layers 로 이루어진 

decoder 를 거쳐 음성을 출력한다. Discriminator 는 

음성의 complex spectrogram 을 입력으로 받아 GAN[3] 

학습을 한다. 

하지만 Soundstream 을 그대로 학습해보면 매우 

불안정하여 학습이 되지 않는다. 학습 과정을 분석한 

결과, 그 이유로 두 가지를 들 수 있다. 첫 번째로, [그림 

2]에서처럼 학습이 진행됨에 따라 Encoder 의 출력이 

매우 커지는 현상이 나타났다. 이로 인해 학습이 

불안정한 것으로 추정할 수 있으며, 특히 mixed-

precision training 을 하는 경우 encoder 출력이 float 의 

maximum value 인 65536 보다 커져서 무한대가 되어 

더 이상 학습을 진행할 수 없었다. 이를 해결하기 위해 

encoder 출력 매 frame 마다 L2-norm 을 적용하였다. 

두 번째로, 모델이 trainset 에 overfitting 되는 현상이 

나타났다. [그림 3]의 (a)를 보면 Discriminator 가 train 

set 에 대해서는 real 과 fake 를 잘 구분하는 반면, valid  
 

 

[그림 2] 입력으로 음성을 주었을 때 encoder 출력 결과. 

왼쪽은 initialization 직후, 오른쪽은 15 epoch 학습 후 

encoder 출력. 가로축은 time frame, 세로축은 출력의 

dimension 을 의미. 
[그림 1] Soundstream 모델 구조. RVQ 는 residual 

vector quantizer 를 의미한다. 
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(b) 

 
(c) 

 
(d) 

[그림 3] Training loss(파란색) 및 validation loss(주황색). 

(a)는 변경 전 모델의 discriminator loss, (b)는 변경 전 

모델의 mel spectrogram loss, (c)는 변경 후 모델의 

discriminator loss, (d)는 변경 후 모델의 mel spectrogram 

loss. 

 

set 에 대해서는 제대로 구분하지 못하는 것을 확인할 수 

있다. 또한, (b)에서 mel spectrogram loss 는 150 epoch 

정도에서 minimum 달성 후 오히려 계속 증가하는 

모습을 볼 수 있다. Training loss 도 증가하는 것으로 

보아 discriminator 의 overfitting 이 mel spectrogram 

loss 의 수렴을 방해하는 것으로 추측된다. Overfitting 을 

줄이기 위해 기존의 complex spectrogram 대신 

spectrogram 의 magnitude 를 discriminator 의 

입력으로 주었으며, discriminator 의 구조를 2D 

convolutional layers 에서 1D convolutional layers 로 

변경하였다. 해당 변경점들을 적용했을 때, [그림 3]의 

(c)에 나와있듯이 discriminator loss 는 training loss 과 

validation loss 의 차이가 학습이 진행됨에 따라 

사라지며, mel spectrogram loss 역시 학습이 진행됨에 

따라 감소하는 것을 확인할 수 있었다. 

 24kHz 영어 음성 데이터셋인 LibriTTS[4]와 16kHz 

한국어 음성 데이터셋에 대해서 위 변경점을 적용하여 

모델을 각각 학습 후 PESQ 점수를 측정해 보았다. 최근 

많이 사용되는 신호처리 기반 음성 코덱인 Opus 의 

8kbps wideband 와 비교한 결과는 [표 1]과 같다. 

Soundstream 은 LibriTTS 에서는 7.5kbps, 한국어 

데이터셋에서는 8kbps 로 인코딩 한 후 PESQ 점수를 

측정하였다. 두 데이터셋 모두 Opus 코덱 대비 PESQ 

점수가 우수한 것을 확인할 수 있었다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 딥러닝 기반 종단형 음성 코덱에서 

기존 모델의 학습이 불안정한 이유를 분석하고, 이를 

개선할 수 있는 방법을 제안하였다. 제안한 방법을 

적용하여 실험한 결과 안정적으로 음성 코덱 모델을 

학습할 수 있었으며, 여러 데이터셋에서 기존 신호처리 

기반 음성 코덱 대비 우수한 품질을 내는 것을 

확인하였다. 
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 LibriTTS 한국어 데이터셋 

Opus (8kbps) 2.74 3.05 

Soundstream 2.86 3.08 

[표 1] Soundstream 과 Opus 코덱의 PESQ 점수. 
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