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(54) 발명의 명칭: 생성적 대립망 기반의 음성 대역폭 확장기 및 확장 방법

(57) Abstract: Proposed are a generative adversarial network-based voice bandwidth
extender and extension method. A generative adversarial network-based voice band
width extension method, according to an embodiment, comprises the steps of: extract
ing feature vectors from a narrowband (NB) signal and a wideband (WB) signal of
a voice; estimating the feature vector of the wideband signal from the feature vector
of the narrowband signal; and learning a deep neural network classification model for
discriminating the estimated feature vector of the wideband signal from the actually

tor of the narrowband signal.

(57) 요약서 : 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장기 및 확장 방법이 제시된
일 실시예에 따른 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 방법은, 음성의

협대역(Narrowband, NB) 신호와 광대역(Wideband, WB) 신호에서 특징백 를
추출하 는 단계；상기 협대역신호의 특징백터로부터 광대역신호의 특징백터를
추정하는 단계; 및 추출된 실제 상기 광대역 신호의 특징백터와 상기 협대역
신호의 특징백터로부터 추정된 광대역 신호의 특징백터를 판별하는 심화 신경
망 분류 모델을 학습시 키는 단계를 포함하여 이루어질 수 있다ᅳ



명세서
발명의 명칭: 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장기 및 확장

방법
기술분야

[1] 아래의 실시예들은 음성 대역폭 확장기 및 확장 방법에 관한 것으로, 협대역
음성 신호를 광대역 음성 신호로 확장하여 음성 통화 품질을 향상시키는 기술에

관한 것이다.

배경기술
[2] 기존의 음성 대역폭 확장기 기술은 다양한 기계학습 기법을 기반으로 하여

고주파 대역의 정보를 추정하는 방법들이 시도되어 왔으며 ,특히 최근에는 심화

신경망을 이용한 방법들이 많이 시도되고 있다. 심화 신경망(Deep Neural

Network, DNN) 은 머신 러닝(machine learning) 기법으로서 , 다수의 은닉
층 (layer) 과 은닉 노드들을 이용하여 입력과 출력 간의 비선형적인 관계를
효과적으로 모델링하는 것이 가능하며 , 최근 음성뿐 아니라 다양한 분야에서
뛰어난 성능을 보이고 있는 기술이다.

[3] 심화 신경망을 이용한 방법은 크게 두 가지로 나눠지는데, 하나는 기존의
기계학습 분류 모델을 심화 신경망 분류 모델로 단순 대체하는 방법이고, 다른
하나는 심화 신경망 생성 모델을 이용하여 고주파 대역의 성분을 직접적으로
추정하는 방법이다.

[4] 심화 신경망 분류 모델을 사용한 경우 기존의 기계학습 분류 모델을 사용했을
때 보다는 성능이 향상되었으나 모든 음성의 특징을 몇 개의 등급으로 나눠서

추정하는 방법에서 오는 추정 성능의 한계점이 있으며 , 심화 신경망 생성 모델을
사용한 경우 실제 값을 제대로 추정하지 못하고 추정 값들이
평활화(smoothing) 되는 한계점을 보여 왔다. 이러한 한계점들을 원인으로, 특히
고주파 대역 스펙트럼에 대해 과추정이 발생하는 경우 듣기 싫은 잡음을
발생시 키는 문제점이 있다.

[5] 한국등록특허 10-0762596 호는 음성 신호 전처리 시스템 및 음성 신호 특징

정보 추출 방법에 관한 것으로, 신경망 인식 방법을 이용하여 음성 신호를
전처리하는 기술을 기재하고 있다.

발명의 상세한 설명

기술적 과제
[6] 실시예들은 음성 대역폭 확장기 및 확장 방법에 관하여 기술하며 , 보다

구체적으로 생성적 대립 망을 이용하여 음성 신호의 고주파 대역을 추정하는
음성 대역폭 확장기 및 확장 방법을 제공한다.

[7] 실시예들은 분류 모델을 진짜 데이터인 광대역 신호와 생성 모델을 통해
고주파 대역을 생성해 낸 가짜 데이터를 구분할 수 있도록 층분히 학습시 킨



후에, 분류 모델을 고정시키고 생성 모델이 실제 광대역 신호와 가까운 고주파

대역을 추정하여 분류 모델을 최대한 오분류하게 만들 수 있도록 학습하는
방법으로 생성적 대립 망을 음성 대역폭 확장 방법에 적용하여 향상된 음성
대역폭 확장 방법을 제공하는데 있다.

과제 해결 수단
[8] 일 실시예에 따른 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 방법은, 음성의

협대역(Narrowband, NB) 신호와 광대역(Wideband, WB) 신호에서 특징백터를
추출하는 단계 ;상기 협대역 신호의 특징백터로부터 광대역 신호의 특징백터를
추정하는 단계 ; 및 추출된 실제 상기 광대역 신호의 특징백터와 상기 협대역
신호의 특징백터로부터 추정된 광대역 신호의 특징백터를 판별하는 심화

신경망 분류 모델을 학습시키는 단계를 포함하여 이루어질 수 있다.
[9] 상기 협대역 신호의 특징백터로부터 광대역 신호의 특징백터를 추정하는

단계는,상기 협대역 신호의 특징백터를 입력으로 심화 신경망 생성 모델을
학습시켜 추정된 광대역 신호의 특징백터를 출력할 수 있다.

[10] 학습된 상기 심화 신경망 분류 모델에서 상기 추정된 광대역 신호의
특징백터가 상기 실제 광대역 신호의 특징백터로 오판별되도록 상기 심화
신경망 생성 모델 재학습시키는 단계를 더 포함할 수 있다.

[11] 상기 심화 신경망 분류 모델에서 상기 추정된 광대역 신호의 특징백터가 상기
실제 광대역 신호의 특징백터로 오판별되도록 상기 심화 신경망 생성 모델
재학습시키는 단계는, 상기 심화 신경망 분류 모델이 상기 추정된 광대역 신호의
특징백터가 상기 실제 광대역 신호의 특징백터로 오판별하는 것을 목적으로
비용함수를 설계하여 학습시킬 수 있다.

[12] 상기 추출된 실제 상기 광대역 신호의 특징백터와 상기 협대역 신호의
특징백터로부터 추정된 광대역 신호의 특징백터를 판별하는 심화 신경망 분류
모델을 학습시키는 단계는, 추출된 실제 상기 광대역 신호의 특징백터와 상기
협대역 신호의 특징백터로부터 추정된 광대역 신호의 특징백터를 판별할 수

있도록 비용함수를 설계하여 상기 심화 신경망 분류 모델을 학습시킬 수 있다.
[13] 상기 심화 신경망 생성 모델또는 상기 심화 신경망 분류 모델은, DNN(Deep

Neural Networks), CNN(Convolutional Neural Networks), RNN(Recurrent Neural

Networks) 및 LSTM(Long- Short Term Memory) 중 적어도 어느 하나일 수 있다.
[14] 상기 심화 신경망 생성 모델은, 엔코딩 (Encoding) 역할을 수행하는 컨벌루셔 널

레이어(Convolutional Layer) 와 디코딩(Decoding) 역할을 수행하는 디컨벌루셔널
레이어(De-Convolutional Layer) 의 대칭 구조의 상기 CNN(Convolutional Neural

Networks) 일 수 있다.
[15] 상기 심화 신경망 분류 모델을 상기 실제 광대역 신호의 특징백터와 상기 심화

신경망 생성 모델을 통해 고주파 대역을 생성해 낸상기 추정된 광대역 신호의
특징백터를 구분할 수 있도록 층분히 학습시킨 후,상기 심화 신경망 분류



모델을 고정시키고 상기 심화 신경망 생성 모델이 상기 실제 광대역 신호의
특징백터와 가까운 고주파 대역을 추정하여 상기 심화 신경망 분류

모델을 오분류하도록 학습시키는 생성적 대립 망을 통해 음성 대역폭을
확장시킬 수 있다.

[16] 다른 실시예에 따른 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 장치는, 음성의
협대역(Narrowband, NB) 신호와 광대역(Wideband, WB) 신호에서 특징백터를
추출하는 특징백터 추출부; 상기 협대역 신호의 특징백터를 입력으로 심화
신경망 생성 모델을 학습시켜 추정된 광대역 신호의 특징백터를 출력하는 생성

모델링부; 및 추출된 실제 상기 광대역 신호의 특징백터와 상기 협대역 신호의
특징백터로부터 추정된 광대역 신호의 특징백터를 판별하는 심화 신경망 분류
모델을 학습시키는 분류 모델링부를 포함하여 이루어질 수 있다.

[17] 상기 생성 모델링부는, 학습된 상기 심화 신경망 분류 모델에서 상기 추정된
광대역 신호의 특징백터가 상기 실제 광대역 신호의 특징백터로 오판별 되도록

상기 심화 신경망 생성 모델을 재학습시킬 수 있다.
[18] 상기 생성 모델링부는, 상기 심화 신경망 분류 모델이 상기 추정된 광대역

신호의 특징백터가 상기 실제 광대역 신호의 특징백터로 오판별하는 것을

목적으로 비용함수를 설계하여 학습시킬 수 있다.
[19] 상기 분류 모델링부는, 추출된 실제 상기 광대역 신호의 특징백터와 상기

협대역 신호의 특징백터로부터 추정된 광대역 신호의 특징백터를 판별할 수

있도록 비용함수를 설계하여 상기 심화 신경망 분류 모델을 학습시킬 수 있다.
[20] 상기 심화 신경망 생성 모델또는 상기 심화 신경망 분류 모델은, DNN(Deep

Neural Networks), CNN(Convolutional Neural Networks), RNN(Recurrent Neural

Networks) 및 LSTM(Long- Short Term Memory) 중 적어도 어느 하나일 수 있다.
[21] 상기 심화 신경망 생성 모델은, 엔코딩 (Encoding) 역할을 수행하는 컨벌루셔 널

레이어(Convolutional Layer) 와 디코딩(Decoding) 역할을 수행하는 디컨벌루셔널
레이어(De-Convolutional Layer) 의 대칭 구조의 상기 CNN(Convolutional Neural

Networks) 일 수 있다.
[22] 상기 심화 신경망 분류 모델을 상기 실제 광대역 신호의 특징백터와 상기 심화

신경망 생성 모델을 통해 고주파 대역을 생성해 낸상기 추정된 광대역 신호의
특징백터를 구분할 수 있도록 층분히 학습시킨 후,상기 심화 신경망 분류
모델을 고정시키고 상기 심화 신경망 생성 모델이 상기 실제 광대역 신호의
특징백터와 가까운 고주파 대역을 추정하여 상기 심화 신경망 분류

모델을 오분류하도록 학습시키는 생성적 대립 망을 통해 음성 대역폭을
확장시킬 수 있다.

발명의 효과
[23] 실시예들에 따르면 음성 통신 환경에서 코텍 변환이나 전송비트율의 확장 없0

더 넓은 대역폭의 음성을 들을 수 있는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭



확장기 및확장 방법을 제공할 수 있다. 특히 , 생성적 대립망을 이용하여심화
신경망 기반 생성 모델의 추정 성능을 극대화함으로써 기존 심화 신경망기반
생성 모델을 이용한 방법의 한계로 인해 발생되는 사람이 듣기 불편한 인위적인
소리의 합성 없이 향상된 음성 통화품질을 기대할수 있으며 , 나아가서
음성인식기에 적용되어기존 협대역코텍을 사용했을 때와 같은 전송속도로 더
높은 수준의 음성인식률을 제공할수 있다.
도면의 간단한설명

[24] 도 1은 일실시예에 따른 생성적 대립망 기반의 음성 대역폭 확장 방법을
나타내는 흐름도이다.

[25] 도 2는 일실시예에 따른 생성적 대립망 기반의 음성 대역폭 확장 장치를
나타내는 블록도이다.

[26] 도 3은 일실시예에 따른 음성 대역폭 확장을 위한심화 신경망 생성 모델의
학습 방법을 설명하기 위한도면이다.

[27] 도 4는 일실시예에 따른 음성 대역폭 확장을 위한심화 신경망 생성
모델(DNN) 구조의 예를 나타내는 도면이다.

[28] 도 5는 다른 실시예에 따른 음성 대역폭 확장을 위한심화 신경망 생성
모델(CNN) 구조의 예를 나타내는 도면이다.

[29] 도 6은 일실시예에 따른 생성적 대립망 기반의 음성 대역폭 확장을 위한심화
신경망분류 모델의 학습 방법을 설명하기 위한도면이다.

[30] 도 7은 일실시예에 따른 생성적 대립망 기반의 음성 대역폭 확장을 위한심화
신경망 생성 모델의 재학습 방법을 설명하기 위한도면이다.
발명의실시를 위한최선의형태

[31] 이하, 첨부된도면을 참조하여 실시예들을 설명한다. 그러나, 기술되는
실시예들은 여러가지 다른 형태로 변형될수 있으며 , 본 발명의 범위가 이하
설명되는 실시예들에 의하여 한정되는 것은 아니다. 또한, 여러실시예들은
당해 기술분야에서 평균적인지식을 가진 자에게본 발명을 더욱 완전하게
설명하기 위해서 제공되는 것이다. 도면에서 요소들의 형상 및크기 등은 보다
명확한 설명을 위해 과장될 수 있다.

[32]
[33] 아래의실시예들은 음성 대역폭 확장기 및 확장 방법에 관한것으로, 보다

구체적으로는 생성적 대립망을 이용하여 음성 신호의 고주파 대역을 추정하는
음성 대역폭 확장기 및확장 방법에관한 것이다.

[34] 심화신경망 기반모델의 한계점을 극복하기 위하여 생성적 대립망 기법이
도입되었으며 , 생성적 대립망 기법은 특히 심화신경망 생성 모델에서 향상된
성능을 도출하였다. 생성적 대립망기법은 분류 모델과 생성 모델을 학습시켜
서로 경쟁하게 함으로써 생성 모델의 성능을 극대화 하는 방법이다. 먼저 ,분류
모델을 진짜 데이터와 생성 모델을 통해 생성해 낸가짜 데이터를 구분할 수



있도록 층분히 학습시킨 후에, 분류 모델을 고정시키고 생성 모델이 분류 모델을

최대한 오분류하게 만들 수 있도록 학습시 킬 수 있다.
[35] 본 실시예들에서는 FFT(Fast Fourier Transform) 및 STFT(Short Time Fourier

Transform) 변환을 이용하는 경우를 예로 들어 설명하나, 이는 실시예에
해당되며, FFT 및 STFT 이외에 ISTFT(Inverse Short Time Fourier Transform),

DFT (Discrete Fourier Transform), IDFT (Inverse Discrete Fourier Transform) 변환,
IFFT(Inverse Fast Fourier Transform) 변환 등이 이용될 수도 있다.

[36]

[37] 도 1은 일 실시예에 따른 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 방법을

나타내는 흐름도 이다.
[38] 도 1을 참조하면, 일 실시예에 따른 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장

방법은, 음성의 협대역(Narrowband, NB) 신호와 광대역(Wideband, WB) 신호에 서
특징백터를 추출하 는 단계(110), 협대역 신호의 특징백터로부터 광대역 신호의
특징백터를 추정하는 단계(120), 및 추출된 실제 광대역 신호의 특징백터와
협대역 신호의 특징백터로부터 추정된 광대역 신호의 특징백터를 판별하는

심화 신경망 분류 모델을 학습시키는 단계(130) 를 포함하여 이루어질 수 있다.
[39] 여기에서 , 학습된 심화 신경망 분류 모델에서 추정된 광대역 신호의

특징백터가 실제 광대역 신호의 특징백터로 오판별되 도록 심화 신경망 생성
모델 재학습시키는 단계(140) 를 더 포함하여 이루어질 수 있다.

[40] 종래에는 심화 신경망 생성 모델을 사용한 경우 실제 값을 제대로 추정하지
못하고 추정 값들이 평활화(smoothing) 되는 한계점을 보여 왔다. 이러한
한계점들을 원인으로, 특히 고주파 대역 스펙트럼에 대해 과추정이 발생하는

경우 듣기 싫은 잡음을 발생시 키는 문제점이 있다.
[41] 실제 값의 분포를 제대로 추정하지 못하는 문제점을 해결하기 위하여, 첫

번째로 광대역 신호 (정답)에서 특징백터를 추출하여 심화 신경망 분류 모델을

학습시킬 수 있다. 이 때,특징백터는 주파수 축의 스펙트럼 또는 스펙트 럼에서
추출한 여러 가지 특징백터가 되거나 시간 축의 광대역 신호 자체도 가능하다.

[42] 광대역 신호를 이용하여 분류 모델을 층분히 학습 (정답 학습) 시킨 후에,
다음으로는 협대역 신호와 광대역 신호를 이용하여 심화 신경망 생성 모델을
학습시켜 협대역 신호를 입력으로 추정된 광대역 신호(오답)를 만들어 낼 수
있는 심화 신경망 생성 모델을 만들어 낼 수 있다. 심화 신경망 생성 모델이
층분히 학습된 후, 이전에 협대역 신호와 광대역 신호를 이용하여 학습한 심화
신경망 분류 모델을 이번에는 협대역 신호와 추정된 광대역 신호를 이용하여
층분히 학습(오답 학습) 시킬 수 있다.

[43] 마지막으로 정답과 오답을 층분히 학습시 킨 심화 신경망 분류 모델은 고정시킨
상태로, 심화 신경망 생성 모델을 이용하여 협대역 신호의 특징백터를 입력으로

하여 광대역 신호의 특징백터 추정 성능을 향상시킬 수 있다. 이 때, 광대역
신호의 특징백터 추정 성능을 향상시 키는 학습은 심화 신경망 분류 모델을



속이고 광대역 신호 (정답)로 분류하게 만드는 방향으로 진행될 수 있다.
[44] 심화 신경망 분류 모델을 속일 수 있도록 층분히 학습된 심화 신경망 생성 모델

기반의 고주파 대역 특징백터 추정 성능은 종래의 심화 신경망 생성 모델보다
향상된 추정 성능을 보이게 될 수 있다.

[45] 이와 같이, 실시예들은 분류 모델을 진짜 데이터인 광대역 신호와 생성 모델을
통해 고주파 대역을 생성해 낸 가짜 데이터를 구분할 수 있도록 층분히 학습시 킨
후에, 분류 모델을 고정시키고 생성 모델이 실제 광대역 신호와 가까운 고주파

대역을 추정하여 분류 모델을 최대한 오분류하게 만들 수 있도록 학습하는
방법으로 생성적 대립 망을 음성 대역폭 확장 방법에 적용하여 향상된 음성
대역폭 확장 방법을 제공할 수 있다.

[46] 아래에서는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 방법에 대해 하나의 예를
들어 보다 구체적으로 설명한다.

[47]

[48] 도 2는 일 실시예에 따른 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 장치를

나타내는 블록도 이다.
[49] 도 1에서 각 단계들 (110-140) 은 도 2의 구성요소인 특징백터 추출부 (210), 생성

모델링부 (220) 및 분류 모델링부 (230) 에 의해 수행될 수 있다.
[50] 도 2에 따르면, 일 실시예에 따른 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장

장치 (200) 는 특징백터 추출부 (210), 생성 모델링부 (220) 및 분류 모델링부 (230) 를
포함할 수 있다.

[51] 단계(110) 에서 , 특징백터 추출부 (210) 는 음성의 협대역(Narrowband, NB)

신호와 광대역(Wideband, WB) 신호에서 특징백터를 추출할 수 있다.
[52] 이 때, 광대역 신호를 다운샘플링 (Down Sampling) 하여 협대역 신호를 생성할

수 있으며 ,실제 통신 환경에서의 성능 저하를 반영하기 위해 협대역
코텍(Adaptive Multi-Rate(AMR) 또는 Adaptive Multi-Rate

Narrowband(AMR-NB)) 을 이용하여 협대역 신호를 변형시킬 수도 있다.
[53] 단계(120) 에서 , 생성 모델링부 (220) 는 협대역 신호의 특징백터로부터 광대역

신호의 특징백터를 추정할 수 있다. 생성 모델링부 (220) 는 협대역 신호의

특징백터를 입력으로 심화 신경망 생성 모델을 학습시켜 추정된 광대역 신호의
특징백터를 출력할 수 있다.

[54] 여기에서 , 심화 신경망 생성 모델은 DNN(Deep Neural Networks),

CNN(Convolutional Neural Networks), RNN(Recurrent Neural Networks) 및
LSTM(Long-Short Term Memory) 중 적어도 어느 하나일 수 있다. 예컨대, 심화
신경망 생성 모델은 엔코딩 (Encoding) 역할을 수행하는 컨벌루셔널
레이어(Convolutional Layer) 와 디코딩(Decoding) 역할을 수행하는 디컨벌루셔널
레이어(De-Convolutional Layer) 의 대칭 구조의 CNN(Convolutional Neural

Networks) 일 수 있다.
[55] 단계(130) 에서 , 분류 모델링부 (230) 는 추출된 실제 광대역 신호의 특징백터와



협대역 신호의 특징백터로부터 추정된 광대역 신호의 특징백터를 판별하는
심화 신경망 분류 모델을 학습시 킬 수 있다.

[56] 여기에서 , 심화 신경망 분류 모델은 DNN(Deep Neural Networks),

CNN(Convolutional Neural Networks), RNN(Recurrent Neural Networks) 및
LSTM(Long-Short Term Memory) 중 적어도 어느 하나일 수 있다.

[57] 분류 모델링부 (230) 는 추출된 실제 광대역 신호의 특징백터와 협대역 신호의
특징백터로부터 추정된 광대역 신호의 특징백터를 판별할 수 있도록
비용함수를 설계하여 심화 신경망 분류 모델을 학습시킬 수 있다.

[58] 단계(140) 에서 , 생성 모델링부 (220) 는 학습된 심화 신경망 분류 모델에서
추정된 광대역 신호의 특징백터가 실제 광대역 신호의 특징백터로
오판별되도록 심화 신경망 생성 모델 재학습시킬 수 있다.

[59] 여기에서 , 생성 모델링부 (220) 는 심화 신경망 분류 모델이 추정된 광대역
신호의 특징백터가 실제 광대역 신호의 특징백터로 오판별하는 것을 목적으로

비용함수를 설계하여 학습시킬 수 있다.
[60] 실시예들에 따르면 심화 신경망 분류 모델을 실제 광대역 신호의 특징백터와

심화 신경망 생성 모델을 통해 고주파 대역을 생성해 낸 추정된 광대역 신호의
특징백터를 구분할 수 있도록 층분히 학습시 킨 후, 심화 신경망 분류 모델을
고정시키고 심화 신경망 생성 모델이 실제 광대역 신호의 특징백터와 가까운
고주파 대역을 추정하여 심화 신경망 분류 모델을 오분류 하도록 학습시키는

생성적 대립 망을 통해 음성 대역폭을 확장시킬 수 있다.
[61]

[62] 본 실시예에서 제안하는 생성적 대립 망의 학습 방법은 다음과 같다. 먼저
협대역 신호의 특징백터를 이용하여 광대역 신호를 추정할 수 있는 심화 신경망
생성 모델을 학습할 수 있다. 이 때,특징백터는 일반적으로 주파수 축의

특징백터를 사용하나, 시간 축의 신호를 사용하는 것도 가능하다. 다음으로
실제 광대역 신호와 심화 신경망 생성 모델을 이용하여 추정된 광대역 신호를
판별할 수 있는 심화 신경망 분류 모델을 층분히 학습할 수 있다. 심화 신경망
분류 모델이 실제 광대역 신호와 추정된 광대역 신호를 판별 가능하도록 층분히
학습되고 나면, 심화 신경망 생성 모델을 이용하여 추정된 광대역 신호가 심화
신경망 분류 모델을 속이고 실제 광대역 신호로 판별될 수 있도록 심화 신경망
생성 모델을 학습시 킬 수 있다.

[63] 이하에서는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 기술에 대해 보다 상세히
설명하기로 한다.

[64] 먼저 , 특징백터 추출부 (210) 는 음성의 협대역(Narrowband, NB) 신호와
광대역(Wideband, WB) 신호에서 특징백터를 추출할 수 있다. 협대역 신호는
광대역 신호를 다운샘플링 (Down Sampling) 하여 생성하며 ,실제 통신 환경에서의
코텍으로 인한 성능 저하를 반영하기 위해 협대역 코텍을 이용하여 성능 저하를

시킬 수 있다. 예컨대, 실제 통신 환경에서의 성능 저하를 반영하기 위해 협대역



코텍(Adaptive Multi-Rate(AMR) 또는 Adaptive Multi-Rate

Narrowband(AMR-NB)) 을 이용하여 협대역 신호를 변형시킬 수도 있다.
[65] 협대역 신호와 광대역 신호에서 추출할 특징백터는 시간 축의 음성 신호

자체가 될 수도 있고, 주파수 축의 로그 파워 스펙트럼 (Log Power Spectrum,

LPS) 이 될 수도 있다.
[66] 시간 축의 음성 신호를 특징백터로 사용할 경우, 협대역 음성 신호를 광대역

신호로 업샘플링 (Up Sampling) 한 후에 일정한 길이의 프레임으로 나눠서 사용할
수 있다. 예를 들어, 1초 길이의 프레임을 0.5초 길이로 겹치게 나눠서 추출한 후
특징백터로 사용할 수 있다.

[67] 그리고 주파수 축의 로그 파워 스펙트럼 을 특징백터로 사용할 경우, 협대역
음성 신호를 광대역 신호로 업생플링 한 후에 일정한 길이의 프레임으로 나눠서
STFT(Short Time Fourier Transform) 을 이용하여 주파수 성분의 값을 구할 수

있다.
[68] 고주파 대역 확장 방법에 주파수 축의 값을 사용할 경우, 주파수 성분 값을

크기와 위상으로 분리하여 크기 값만을 특징백터로 사용할 수 있다. 위상 값은
음성 신호의 음질에 크게 영향을 주지 않기 때문에, 위상 값의 일반적인 특성에
따라 협대역의 위상 값을 영점 대칭하여 광대역의 위상 값으로 추정해 사용할 수
있다. 특징백터로 사용되 는 크기 값은 제곱한 후 로그를 취하여 최종적으로
특징백터로 사용하게 될 수 있다. 이는 사람의 청각적 특성을 잘 반영할 수 있는
범위로 값을 변환해 주기 위함이기도 하며 , 심화 신경망 생성 모델의 추정
성능을 향상시키기 위함이기도 하다. 일반적으로 심화 신경망 생성 모델은

값의 범위가 너무 넓을 경우 추정이 잘 되지 않는다.
[69] 도 3은 일 실시예에 따른 음성 대역폭 확장을 위한 심화 신경망 생성 모델의

학습 방법을 설명하기 위한 도면이다.
[70] 도 3을 참조하면, 생성 모델링부 (220) 는 협대역 신호의 특징백터(301) 를

입력으로 광대역 신호의 특징백터(302) 를 추정하는 심화 신경망 생성
모델(310) 을 학습시킬 수 있다. 즉, 생성 모델링부 (220) 는 협대역 신호의
특징백터(301) 를 심화 신경망 생성 모델(310) 에 입력하여 광대역 신호의
특징백터(302) 를 추정할 수 있다. 여기에서,추정된 광대역 신호의
특징백터(302) 는 음성 대역폭 확장 (Bandwidth Extension, BWE) 이 처리된
신호이다.

[71] 이 때,심화 신경망 생성 모델(3 10)은 DNN(Deep Neural Networks),

CNN(Convolutional Neural Networks), RNN(Recurrent Neural Networks) 및
LSTM(Long-Short Term Memory) 중 어느 것으로도 설계가 가능하다.

[72] 심화 신경망 생성 모델(3 10)의 비용함수는 평균제곱오차 (Mean Squared Error,

MSE) 를 사용하여, 실제 값과 추정 값의 제곱의 평균이 작아지는 방향으로
학습할 수 있도록 설계할 수 있다.

[73] 도 4는 일 실시예에 따른 음성 대역폭 확장을 위한 심화 신경망 생성



모델(DNN) 구조의 예를 나타내 는 도면이다.
[74] 도 4를 참조하면, 협대역 신호의 특징백터(401) 를 입력으로 광대역 신호의

특징백터(402) 를 추정하는 심화 신경망 생성 모델(410) 을 학습할 수 있다.
여기에서 심화 신경망 생성 모델(410) 은 Deep Neural Networks (DNN) 이 될 수
있다.

[75] 추정된 광대역 신호의 특징백터(402) 는 음성 대역폭 확장(Bandwidth

Extension, BWE) 이 처리된 신호이고, 403은 실제 광대역 신호를 의미한다.
[76] 도 5는 다른 실시예에 따른 음성 대역폭 확장을 위한 심화 신경망 생성

모델(CNN) 구조의 예를 나타내는 도면이다.
[77] 도 5를 참조하면, 협대역 신호의 특징백터(501) 를 입력으로 광대역 신호의

특징백터(502) 를 추정하는 심화 신경망 생성 모델(510) 을 학습할 수 있다.
여기에서 심화 신경망 생성 모델(510)은 Convolutional Neural Networks (CNN) 이

될 수 있다.
[78] 다만, CNN 으로 심화 신경망 생성 모델(510)을 설계할 경우, 일반적으로

Convolutional Layer, Pooling Layer, Fully Connected Layer 로 구성되는 CNN 분류
모델과 달리 컨벌루셔널 레이어(Convolutional Layer)(5 11)와 디컨벌루셔널
레이어(De-Convolutional Layer)(5 12)의 대칭 구조를 사용할 수 있다. 여기에서
컨벌루셔널 레이어(Convolutional Layer)(5 11)는 엔코딩 (Encoding) 역할을
수행하며 , 디컨벌루셔널 레이어(De-Convolutional Layer)(5 12)는
디코딩(Decoding) 역할을 수행할 수 있다.

[79] 도 6은 일 실시예에 따른 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장을 위한 심화
신경망 분류 모델의 학습 방법을 설명하기 위한 도면이다.

[80] 도 6을 참조하면, 분류 모델링부 (230) 는 실제 광대역 신호의 특징백터(601) 와
심화 신경망 생성 모델(610) 을 이용하여 추정된 광대역 신호의 특징백터(603) 를
잘 판별할 수 있는 심화 신경망 분류 모델(620) 을 학습시 킬 수 있다. 추정된
광대역 신호의 특징백터(603) 는 협대역 신호의 특징백터(602) 로부터 음성
대역폭 확장(Bandwidth Extension, BWE) 이 처리된 신호이다.

[81] 여기에서 , 심화 신경망 생성 모델(610) 또는 심화 신경망 분류 모델(620) 은
DNN(Deep Neural Networks), CNN(Convolutional Neural Networks),

RNN(Recurrent Neural Networks) 및 LSTM(Long-Short Term Memory) 중 어느
것으로도 설계가 가능하다.

[82] 비용함수는 아래 식과 같이 실제 광대역 신호 X의 분류 결과인 D(x) 를 1로,
추정된 광대역 신호 G(z) 의 분류 결과인 D(G(z)) 를 0으로 판별하도록 설계할 수

있다.
[83] [식 1]

[84] n . x t t l D x ― I ) 2 ] + E [D(C(Z)) 2 ]

[85] 여기에서 , ζ 는 협대역 신호의 특징백터이고 , χ 는 실제 광대역 신호의



특징백터일 수 있다. 그리고 D(x) 는 심화 신경망 분류 모델의 결과를 나타내고,
G(z) 는 심화 신경망 생성 모델의 결과를 나타낼 수 있다. 또한, x~p(x), z~p(z) 는
데이터의 샘플링을 의미하며 E는 기댓값을 나타낼 수 있다. LSGAN 은

Least-Square Generative Adversarial Networks 를 의미하는 것으로, 심화 신경망
분류 모델이 위의 비용함수를 최소화하 도록 모델을 학습시키는 과정이다.

[86] 도 7은 일 실시예에 따른 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장을 위한 심화
신경망 생성 모델의 재학습 방법을 설명하기 위한 도면이다.

[87] 도 7을 참조하면, 생성 모델링부 (220) 는 학습된 심화 신경망 분류
모델(720) 에서 추정된 광대역 신호의 특징백터(702) 가 실제 광대역 신호로
오판별되도록 심화 신경망 생성 모델(7 10)을 추가 학습시킬 수 있다. 즉, 생성
모델링부 (220) 는 학습된 심화 신경망 분류 모델(720) 에서 추정된 광대역 신호의
특징백터(702) 가 실제 광대역 신호로 오판별 되도록 심화 신경망 생성
모델(710) 을 재학습시킬 수 있다.

[88] 이 때, 생성 모델링 부 (220) 는 심화 신경망 분류 모델(720) 은 업데이트 하지 않고
고정된 상태이며, 오직 심화 신경망 생성 모델(710) 만 심화 신경망 분류
모델(720) 을 속일 수 있는 방향으로 학습시 킬 수 있다.

[89] 비용함수는 아래와 같이 G(z) 의 분류 결과인 D(G(z)) 가 1에 가까운 값을
가지도록 설계할 수 있다.

[90] [식 ¾

[ 9 1 ] n n ( ) = 을E ( ) [ ( ( G (Z ) ) ― l ) 2 ]

[92] 여기에서 , ζ는 협대역 신호의 특징백터이고 , χ는 실제 광대역 신호의
특징백터일 수 있다. 그리고 D(x) 는 심화 신경망 분류 모델의 결과를 나타내고,
G(z) 는 심화 신경망 생성 모델의 결과를 나타낼 수 있다. 또한, x~p(x), z~p(z) 는
데이터의 샘플링을 의미하며 E는 기댓값을 나타낼 수 있다. LSGAN 은

Least-Square Generative Adversarial Networks 를 의미하는 것으로, 심화 신경망
생성 모델의 결과가 심화 신경망 분류 모델에서 실제 광대역 신호로 판별되어

위의 비용함수가 최소화되 도록 모델을 학습시 키는 과정이다.
[93]

[94] 아래에서는 고주파 대역 확장 방법의 평가 방법을 설명한다.
[95] 고주파 대역 확장 방법의 주요 평가 방법으로는 MOS(Mean Opinion Score) 가

있다. 실제 목표 신호인 광대역 신호를 비롯하여, 광대역 코텍 기반의 광대역
음성 신호, 협대역 코텍 기반의 협대역 음성 신호, 레퍼런스 (Reference) 고주파
대역 확장 방법 , 제안하는 고주파 대역 확장 방법을 듣고 평가하는 방식이다.
MOS 평가는 크게 ACR(Absolute Category Rating), DCR(Degradation Category

Rating) 방식으로 나눌 수 있는데, ACR 은 소리를 한번 듣고 1~5점의 점수로
소리가 얼마나 좋게 들리는지 평가하는 방법이며, DCR 은 광대역 음성 신호
(5점)를 한 번 듣고, 평가할 소리를 듣고 광대역 신호에 비해 소리가 얼마나 좋지



않은지 1~5 점 의 점수 로 평 가 하 는 방 법 이다 .

[96] 표 1은 일 실 시 예에 따 른 음 성 대 역폭 확 장 방 법 주관적 평 가 방 법 (MOS) 의

예를 나 타 낸다.

[97] [표 1]

WB AMR-WR@ AMR-NB®
original 12.651 kbps 12.2kbps Ref-BWE BWE-GAN

Clean 4.96 3.94 2.35 3.1 5 3.36

Babble Λ
(snr-25dB) ' 3.87 2.30 2.89 3.1 1

[98] 표 1에서 , MOS 측 정 결 과 조용한 환 경 (Clean) 에서 는 일 실 시 예에 따 른

기 술 (BWE-GAN) 이 종 래 고 주 파 대 역 확 장 기 술 (Ref-BWE) 보 다 약 0.21 점 ,

노 이즈 환 경 (Babble) 에서 는 약 0.22 점 이 상 승하였 으 며 , 전 체 데 이터 상 으로는

상 승하는 것 을 확 인할 수 있다.

[99] 고주파 대 역 확 장 방 법 의 보 조 평 가 방 법으로는 PESQ(Perceptual Evaluation of

Speech Quality) 가 있다. 이 방 법은 객 관 적 평 가 방 법으로, 알고 리즘 에 음 성

신호를 입 력하 여 점수 로 평 가하는 방 법 이다 . 예컨대, 알 고 리즘 에 음 성 신호를

입 력하 여 -0.5~4.5 의 점수 로 평 가 할 수 있다. 객 관 적 평 가 방 법으 로 얻은 점수 는

고 주 파 대 역 확 장 방 법 에 있어서 점수 와 음 질 이 비 례하지 않는 경 향을 보 여

보조적 인 평 가 방 법으 로 사용되 고 있으며 , PESQ 이외 에 Segmental SNR 등 이

사용될 수 있다.

[100] 표 2는 일 실 시 예에 따 른 음 성 대 역폭 확 장 방 법 객 관 적 평 가 방 법 (PESQ) 의

예를 나 타 낸다.

[101] [표 2]

AMR-WR@ 扁 -NB@
12.651 kbps 12.2kbps Ref-BWE BWE-GAN

Clean 3.95 2.68 2.98 3.22

Babble 7
(snr-25dB) l 2.63 2 .9 4 3.07

[102] 표 2에서 , PESQ 측 정 결 과 조용한 환 경 (Clean) 에서 는 일 실 시 예에 따 른

기 술 (BWE-GAN) 이 종 래 고 주 파 대 역 확 장 기 술 (Ref-BWE) 보 다 약 0.24 점 ,

노 이즈 환 경 (Babble) 에서 는 약 0.13 점 이 상 승하였 으 며 , 전 체 데 이터 상 으로는

상 승하는 것 을 확 인할 수 있다.

[103] 이 와 같 이 , 실 시 예들에 따 르 면 음 성 대 역폭 확장기 및 확 장 방 법을 사 용 하 여 ,



음성 통신 환경에서 코텍 변환이나 전송비 트율의 확장 없이 더 넓은 대역폭의
음성을 들을 수 있다. 특히 , 생성적 대립 망을 이용하여 심화 신경망 기반 생성
모델의 추정 성능을 극대화함으로써 기존 심화 신경망 기반 생성 모델을 이용한
방법의 한계로 인해 발생되는 사람이 듣기 불편한 인위적인 소리의 합성 없이
향상된 음성 통화 품질을 기대할 수 있으며 , 나아가서 음성인식기에 적용되어
기존 협대역 코텍을 사용했을 때와 같은 전송속 도로 더 높은 수준의

음성인식률을 제공할 수 있다.
[104] 이러한 본 실시예에 따른 기술은 유무선 음성통신 단말기 , 인터넷 망 음성통화

서비스, 모바일 인터넷 망 음성통화 서비스, 음성인식 어플리케이션,스마트폰
블루투스 통신 시스템, 음성 향상 시스템, 무선 통신 시스템 등에 적용 가능하다.

[105] 또한, 기존에 협대역 통신망 을 사용하는 유무선전 화기 , 스마트폰, VoIP 등의
통신 시스템에 적용되어 통화 음성 품질을 향상시킬 수 있으며 , 또한 서버

기반의 음성인식기에서 음성 대역폭의 확장을 통한 음성인식률 향상이
가능하다. 더욱이, 협대역 통신망 기반의 유무선전 화기 , 스마트폰 , VoIP,
블루투스 음성 송수신 시스템, 음성인식기가 필요한 스마트폰 어플리케이션에

적용 가능하다.
[106]

[107] 이상에서 설명된 장치는 하드웨어 구성요소, 소프트웨어 구성요소, 및/또는
하드웨어 구성요소 및 소프트웨어 구성요소의 조합으로 구현될 수 있다. 예를
들어,실시예들에서 설명된 장치 및 구성요소는, 예를 들어, 프로세서 , 컨트롤러,
ALU(arithmetic logic unit), 디지털 신호 프로세서 (digital signal processor),

마이크로컴 •i 터 , FPA(field programmable array), PLU(programmable logic unit),

마이크 로프로 세서 , 또는 명령(instruction) 을 실행하고 웅답할 수 있는 다른
어떠한 장치와 같이, 하나 이상의 범용 컴퓨터 또는 특수 목적 컴퓨터를
이용하여 구현될 수 있다. 처리 장치는 운영 체제(OS) 및 상기 운영 체제 상에서
수행되는 하나 이상의 소프트웨 어 애플리케이션을 수행할 수 있다. 또한, 처리
장치는 소프트웨 어의 실행에 웅답하여 , 데이터를 접근, 저장, 조작, 처리 및
생성할 수도 있다. 이해의 편의를 위하여, 처리 장치는 하나가 사용되는 것으로
설명된 경우도 있지만, 해당 기술분야에서 통상의 지식을 가진 자는, 처리
장치가 복수 개의 처리 요소 (processing element) 및/또는 복수 유형의 처리 요소를

포함할 수 있음을 알 수 있다. 예를 들어, 처리 장치는 복수 개의 프로세서 또는
하나의 프로세서 및 하나의 컨트롤러를 포함할 수 있다. 또한, 병렬
프로세서 (parallel processor) 와 같은, 다른 처리 구성 (processing configuration) 도
가능하다.

[108] 소프트웨 어는 컴퓨터 프로그램 (computer program), 코드 (code),

명령(instruction), 또는 이들 중 하나 이상의 조합을 포함할 수 있으며 , 원하는
대로 동작하도록 처리 장치를 구성하거나 독립적으로 또는



결합적으로(collectively) 처리 장치를 명령할 수 있다. 소프트웨 어 및/또는
데이터는, 처리 장치에 의하여 해석되거나 처리 장치에 명령 또는 데이터를
제공하기 위하여, 어떤 유형의 기계,구성요소(component), 물리적 장치 , 가상
장치 (virtual equipment), 컴퓨터 저장 매체 또는 장치에 구체화(embody) 될 수
있다. 소프트 웨어는 네트워크로 연결된 컴퓨터 시스템 상에 분산되 어서 ,
분산된 방법으로 저장되거나 실행될 수도 있다. 소프트웨 어 및 데이터는 하나
이상의 컴퓨터 판독 가능 기록 매체에 저장될 수 있다.

[109] 실시예에 따른 방법은 다양한 컴퓨터 수단을 통하여 수행될 수 있는 프로그램
명령 형태로 구현되어 컴퓨터 판독 가능 매체에 기록될 수 있다. 상기 컴퓨터
판독 가능 매체는 프로그램 명령, 데이터 파일, 데이터 구조 등을 단독으로 또는
조합하여 포함할 수 있다. 상기 매체에 기록되는 프로그램 명령은 실시예를
위하여 특별히 설계되고 구성된 것들이거나 컴퓨터 소프트웨어 당업자에게
공지되어 사용 가능한 것일 수도 있다. 컴퓨터 판독 가능 기록 매체의 예에는
하드 디스크, 플로피 디스크 및 자기 테이프와 같은 자기 매체(magnetic media),

CD-ROM, DVD 와 같은 광기록 매체(optical media), 플롭티 컬 디스크 (floptical

disk) 와 같은 자기-광 매체(magneto-optical media), 및 름 (ROM), 램(RAM), 플래시
메모리 등과 같은 프로그램 명령을 저장하고 수행하도록 특별히 구성된
하드웨 어 장치가 포함된다. 프로그램 명령의 예에는 컴파일러에 의해
만들어지는 것과 같은 기계어 코드뿐 만 아니라 인터프리터 등을 사용해서
컴퓨터에 의해서 실행될 수 있는 고급 언어 코드를 포함한다.

[110] 이상과 같이 실시예들이 비록 한정된 실시예와 도면에 의해 설명되었으나,
해당 기술분야에서 통상의 지식을 가진 자라면 상기의 기재로부터 다양한 수정
및 변형이 가능하다. 예를 들어, 설명된 기술들이 설명된 방법과 다른 순서로
수행되거나, 및/또는 설명된 시스템, 구조, 장치 , 회로 등의 구성요소들이 설명된
방법과 다른 형태로 결합 또는 조합되 거나,다른 구성요소 또는 균등물에 의하여
대치되거나 치환되더라도 적절한 결과가 달성될 수 있다.

[111] 그러므로, 다른 구현들, 다른 실시예들 및 특허청구범위와 균등한 것들도
후술하는 특허청구범위의 범위에 속한다.



청구범위
[청구항 1] 음성의 협대역(Narrowband, NB) 신호와 광대역(Wideband, WB) 신호에서

특징백터를 추출하는 단계 ;
상기 협대역 신호의 특징백터로부터 광대역 신호의 특징백터를 추정하는
단계 ; 및
추출된 실제 상기 광대역 신호의 특징백터와 상기 협대역 신호의
특징백터로부터 추정된 광대역 신호의 특징백터를 판별하는 심화 신경망
분류 모델을 학습시키는 단계
를 포함하는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 방법 .

[청구항 2] 제 1항에 있어서 ,

상기 협대역 신호의 특징백터로부터 광대역 신호의 특징백터를 추정하는
단계는,
상기 협대역 신호의 특징백터를 입력으로 심화 신경망 생성 모델을
학습시켜 추정된 광대역 신호의 특징백터를 출력하는 것
을 특징으로 하는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 방법 .

[청구항 3] 제2항에 있어서 ,
학습된 상기 심화 신경망 분류 모델에서 상기 추정된 광대역 신호의
특징백터가 상기 실제 광대역 신호의 특징백터로 오판별되도록 상기
심화 신경망 생성 모델 재학습시 키는 단계
를 더 포함하는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 방법 .

[청구항 4] 제3항에 있어서 ,
상기 심화 신경망 분류 모델에서 상기 추정된 광대역 신호의 특징백터가
상기 실제 광대역 신호의 특징백터로 오판별되도록 상기 심화 신경망
생성 모델 재학습시 키는 단계는,

상기 심화 신경망 분류 모델이 상기 추정된 광대역 신호의 특징백터가
상기 실제 광대역 신호의 특징백터로 오판별하는 것을 목적으로
비용함수를 설계하여 학습시키는 것
을 특징으로 하는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 방법 .

[청구항 5] 제 1항에 있어서 ,
상기 추출된 실제 상기 광대역 신호의 특징백터와 상기 협대역 신호의
특징백터로부터 추정된 광대역 신호의 특징백터를 판별하는 심화 신경망
분류 모델을 학습시키는 단계는,

추출된 실제 상기 광대역 신호의 특징백터와 상기 협대역 신호의
특징백터로부터 추정된 광대역 신호의 특징백터를 판별할 수 있도록

비용함수를 설계하여 상기 심화 신경망 분류 모델을 학습시키는 것
을 특징으로 하는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 방법 .

[청구항 6] 제 1항 또는 제2항에 있어서 ,



상기 심화 신경망 생성 모델또는 상기 심화 신경망 분류 모델은 ,
DNN(Deep Neural Networks), CNN(Convolutional Neural Networks),

RNN(Recurrent Neural Networks) 및 LSTM(Long-Short Term Memory) 중
적어도 어느 하나인 것
을 특징으로 하는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 방법 .

[청구항 7] 제6항에 있어서 ,
상기 심화 신경망 생성 모델은,
엔코딩 (Encoding) 역할을 수행하는 컨벌루셔널 레이어(Convolutional

Layer) 와 디코딩(Decoding) 역할을 수행하는 디컨벌루셔널
레이어(De-Convolutional Layer) 의 대칭 구조의 상기 CNN(Convolutional

Neural Networks) 인 것
을 특징으로 하는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 방법 .

[청구항 8] 제2항에 있어서 ,
상기 심화 신경망 분류 모델을 상기 실제 광대역신호의 특징백터와 상기
심화 신경망 생성 모델을 통해 고주파 대역을 생성해 낸 상기 추정된
광대역 신호의 특징백터를 구분할 수 있도록 층분히 학습시킨후,상기
심화 신경망 분류 모델을 고정시키고 상기 심화 신경망 생성 모델이 상기
실제 광대역신호의 특징백터와 가까운 고주파 대역을 추정하여 상기
심화 신경망 분류 모델을 오분류하도록 학습시키는 생성적 대립 망을
통해 음성 대역폭을 확장시키는 것
을 특징으로 하는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 방법 .

[청구항 9] 음성의 협대역(Narrowband, NB) 신호와 광대역(Wideband, WB) 신호에서
특징백터를 추출하는 특징백터 추출부;
상기 협대역신호의 특징백터를 입력으로 심화 신경망 생성 모델을
학습시켜 추정된 광대역 신호의 특징백터를 출력하는 생성 모델링부; 및
추출된 실제 상기 광대역신호의 특징백터와 상기 협대역신호의
특징백터로부터 추정된 광대역 신호의 특징백터를 판별하는 심화 신경망
분류 모델을 학습시키는 분류 모델링부
를 포함하는 생성적 대립망 기반의 음성 대역폭 확장 장치 .

[청구항 10] 제9항에 있어서 ,
상기 생성 모델링부는,
학습된 상기 심화 신경망 분류 모델에서 상기 추정된 광대역 신호의
특징백터가 상기 실제 광대역신호의 특징백터로 오판별되도록 상기
심화 신경망 생성 모델 재학습시키는 것
을 특징으로 하는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 장치 .

[청구항 11] 제10항에 있어서 ,
상기 생성 모델링부는,
상기 심화 신경망 분류 모델이 상기 추정된 광대역신호의 특징백터가



상기 실제 광대역 신호의 특징백터로 오판별하는 것을 목적으로
비용함수를 설계하여 학습시키는 것
을 특징으로 하는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 장치 .

[청구항 12] 제10항에 있어서 ,
상기 분류 모델링부는,
추출된 실제 상기 광대역신호의 특징백터와 상기 협대역신호의
특징백터로부터 추정된 광대역 신호의 특징백터를 판별할 수 있도록
비용함수를 설계하여 상기 심화 신경망 분류 모델을 학습시키는 것
을 특징으로 하는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 장치 .

[청구항 13] 제10항에 있어서 ,
상기 심화 신경망 생성 모델또는 상기 심화 신경망 분류 모델은,
DNN(Deep Neural Networks), CNN(Convolutional Neural Networks),

RNN(Recurrent Neural Networks) 및 LSTM(Long-Short Term Memory) 중
적어도 어느 하나인 것
을 특징으로 하는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 장치 .

[청구항 14] 제13항에 있어서 ,
상기 심화 신경망 생성 모델은,
엔코딩 (Encoding) 역할을 수행하는 컨벌루셔널 레이어(Convolutional

Layer) 와 디코딩(Decoding) 역할을 수행하는 디컨벌루셔널
레이어(De-Convolutional Layer) 의 대칭 구조의 상기 CNN(Convolutional

Neural Networks) 인 것
을 특징으로 하는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 장치 .

[청구항 15] 제10항에 있어서 ,
상기 심화 신경망 분류 모델을 상기 실제 광대역신호의 특징백터와 상기
심화 신경망 생성 모델을 통해 고주파 대역을 생성해 낸상기 추정된
광대역 신호의 특징백터를 구분할 수 있도록 층분히 학습시킨후,상기
심화 신경망 분류 모델을 고정시키고 상기 심화 신경망 생성 모델이상기
실제 광대역신호의 특징백터와 가까운 고주파 대역을 추정하여 상기
심화 신경망 분류 모델을 오분류하도록 학습시키는 생성적 대립 망을
통해 음성 대역폭을 확장시키는 것
을 특징으로 하는 생성적 대립 망 기반의 음성 대역폭 확장 장치 .
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