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요 약

본 논문에서는 선스펙트럼 주파수(LSF) 파라미터를 위한 제한된 시간적 분해법을 제안한다. LSF 파라미터는 인접 차수 

에 대해 의존적이고, 차수간 순차성이 있으나, 기존의 시간적 분해법은 이러한 성질올 보존하지 못한다. 즉, 추정된 사건 

벡터가 더 이상 LSF 파라미터로서 해석되지 못하는 문제가 있다. 이를 해결하기 위하여, 본 논문에서는 사건 함수간에 새 

로운 제약을 두어, 추정된 사건 벡터가 LSF 파라미터의 성질을 유지하도록 한다 결과적으로 제안된 방법을 이용하여 구 

해진 사건 벡터는 LSF 파라미터와 동일한 방법을 적용하여 효과적으로 양자화될 수 있고, 실험 결과 평균 752bps의 전송 

률로 투명한 양자화를 수행할 수 있었다.

ABSTRACT

In this paper, a restricted temporal decomposition method for line spectral frequency (LSF) parameters is presented. LSF 

parameters are dependent to adjacent orders and have the ordering property, but the original temporal decomposition method 
cannot preserve such properties. As a result, the estimated event vectors are no longer LSF parameters. To solve this 
problem, we enforce another restriction on event functions so that every event vectors for LSF parameters retain their 
properties. Consequently, the event vectors estimated by this method can be quantized efficiently and experimental results 
show that LSF parameters can be quantized transparently at the average rate of 752bps.

I. 서 론

음성을 선형 예측 모델로 근사하고, 이를 전송하거나 

저장하기 위해서 프레임별로 추정된 모델 파라叫터의 적 

절한 양자화가 필요하다. 선형 예측 모델에서 음성의 스 

펙트럼 포락 정보를 나타내는 선형 예측 계수(LPC)는 그 

값의 범위가 일정치 않고, 특정 차수의 양자화 오류가 전 

체 대역폭에 걸쳐 반영되는 등 양자화에 어려움이 있다. 

또한 양자화된 선형 예측 계수로 결정된 전극 필터의 안 

정성(stability)을 검사할 수 있는 직접적인 방빕이 없어 

음성부호기에 사용될 파라미터로는 적합하지 못하다. LPC 
파라미터 양자화의 이러한 문제점을 회피하기 위한 방법 

으로 전극 필터를 결정할 수 있는 다른 형태의 파라미터 

로 변형하여 양자화하는 방법들이 제안되었고, PARCOR 

(partial correlation) 계수, LAR(log-area-ratio) 계수 등이 

양자화에 이용되고 있다. 그러나, 이러한 방법 중에 LSF 

(Line Spectral Frequency), 즉 선스펙트럼 주파수가 가장 

널리 쓰이고 있으며, 본 논문에서도 LSF 파라미터의 양 

자화에 대해 기술하고자 한다.

LPC 파라미터를 LSF 파라미터로 변환하게 되면 잉자 

화 시에 다음과 같은 장점을 얻게 된다. 첫째, LSF 파라 

미터가 0과 기사이에 순서대로 존재한다는 사실을 이용 

하여 필터의 안정성을 쉽게 검사할 수 있다. 둘째, LSF 

파라미터는 차수간 상관 관계가 크고, 시간에 따라서도 

변화가 적어 인접 차수나 인접 프레임의 파라미터에 대 

한 예측 및 보간이 용이하다. 셋째, LSF 파라미터는 그 

파라미터가 나타내는 주파수를 중심으로 .한정된 범위의 

스펙트럼 포락에만 영향을 미치므로, 특정 차수의 양자화 

오류는 특정 주파수 대역에 대해서 반영되는 특징이 있다. 

따라서 주파수 대역별 청각 특성을 이용할 수 있다.

이러한 LSF 파라미터의 장점 때문에 많은 연구자들이 

LSF 파라미터의 양자화 방법을 연구해 왔다. 효과적인 

LSF 파라미터 양자화를 위해 사용된 성질을 살펴보면, 
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먼저 LSF 파라미터의 차수간 순차성올 이용하는 방법이 

있다[4]. 즉, LSF 파라미터의 각 차수간 증분치, dLSF 

(differential LSF) 를 양자화하는 방법이다. 다음으로는 LSF 

파라미터의 시간적인 변화가 느리다는데 착안하여 이전 분 

석 구간의 파라미터로 현재 구간의 값을 예측하고, 잔차 

값을 양자화하는 방법이 연구되었다[9]. 마지막으로 음성 

스펙트럼의 분포 특성을 반영하여 LSF 파라미터의 벡터 

양자화하는 방법이 있다[5, 10], 또한 두개 이상의 성질들 

을 조합하여 적용한 방법도 다수 연구되었다[6, 7, 8],

이상의 방법들은 모두 일정 분석 구간별로 구해진 LSF 
파라미터를 양자화하므로, 고정 주파수 표본 방식으로 볼 

수 있다. 즉, 양자화된 정보량이 시간에 따라 변하지 않 

는 특징이 있다. 그러나 음성 신호의 스펙트럼 포락 정보 

는 시간에 따라 정보량이 변하는 가변성을 가지고 있다. 

모음과 같은 안정된 구간에서는 신호의 스펙트럼 포락이 

일정하게 유지되는 반면, 자음이나 천이 구간에서는 빠르 

게 변화하는 차이가 있다. 한편 표본 이론에 따라 이렇게 

가변적인 대역폭을 갖는 신호에 대해서는 최대 대역폭의 

두 배에 해당하는 주파수로 표본을 수행해야 한다. 따라 

서 고정 주파수 표본 방식의 양자화는 입력 신호 대역폭 

의 가변성을 수용하지 못하는 비효율적인 측면을 내포하 

게 된다. 결국 음성의 스펙트럼 포락 정보를 효과적으로 

양자화하기 위해서는 그 천이 정도에 따라 양자화 주기 

를 바꿀 수 있는 가변 주파수 표본 방식이 채택되어야 

한다.

스펙트럼 포락 정보의 가변 주파수 표본 방식의 양자 

화는 극저전송률 음성부호기에 적용하기 위해 개발된 사 

례가 많다. 분절 양자화 방법이나 시간적 분해법이 대표 

적인 경우다. 그러나 분절 양자화의 경우, 기본적으로 벡 

터 양자화 수법을 사용하여, 분절 내에 벡터 궤적 자체를 

양자화하므로 코드북을 설계 및 학습하고, 분석시 코드북 

탐색 과정에 많은 연산량과 메모리가 요구되어 실용화에 

문제가 있다. 한편 시간적 분해법은 주어진 벡터 궤적을 

몇 개의 목적 벡터로 순차적으로 변해 가는 과정으로 보 

고, 목적 벡터와 변화 과정을 각각 사건 벡터와 사건 함 

수로 분리하여 양자화한다. 따라서 고차원의 벡터 양자화 

과정이 불필요하고, 연산량이나 메모리 측면에서 분절 양 

자화에 비해 구현이 용이하다. 그러나, 지금까지 시간적 

분해법은 LAR 파라미터나, 필터 뱅크(filter bank) 파라미 

터, 또는 켑스트럼 (cepstimm) 파라미터와 같은 차수별 독 

립성이 보장된 특징 파라미터에 대해서만 적용이 가능하 

였고, LSF 파라미터와 같이 차수별 파라미터 값이 연관 

성이 있는 경우에는 적용한 예가 없다. 본 연구에서는 양 

자화 특성이 우수하고, 쉽게 안정성을 검사할 수 있는 

LSF 파라미터에 대해 시간적 분해법을 적용하는 방법을 

제안한다.

II. 기존의 시간적 분해법

음성 스펙트럼 포락 정보의 양자화를 위해서는 특징 

파라미터의 시간적 변화를 일정 주기로 표본하는 방법이 

일반적이다. 그러나 모음의 안정된 구간과 자음의 빠른 

변화구간올 고려한다면 일정 주기로 표본하는 방법은 효 

과적이지 못함을 알 수 있다. 즉, 특징 변화의 정도에 따 

라 표본 주기를 조절하는 방법이 요구된다. 시간적 분해 

법은 특징 파라미터의 변화를 몇 개의 사건 벡터들의 사 

건 함수에 의한 선형 결합으로 표현한다. 따라서 비주기 

적인 음성 생성 사건(speech event)에 대웅하도록 사건 벡 

터와 사건 함수를 결정한다면 효과적으로 음성을 표현할 

수 있다HL 다음에 음성의 시간적 분해법을 개략적으로 

설명한다.

2.1 음성의 시간적 분해

시점 n에서의 스펙트럼 포락 정보를 벡터 顽n)라 하 

면, 이런 벡터의 시계열을 벡터 궤적(vector trajectory)이 

라고 한다. 벡터 궤적 W가 J개의 사건으로 구성된다고 

가정하면, 대응하는 사건 벡터 艾, 및 사건 함수 飞，는 

다음의 ⑴을 만족한다. 단, 사건 벡터의 차수는 주어진 

파라미터 벡터의 차수와 동일하다.

V=Q<D (1)

단,

w =「혀:1), ...3(如)...... -认

Q = [ a>\....... a)j,.... a>i\

e = [ S......们,…，妁'

~4>i =[们⑴...... 饱

시간적 분해법은 (1)에서 주어진 벡터 궤적에 대해 사 

건 벡터 및 사건 함수를 결정하는 방법이다. 일반적으로 

이러한 문제는 여러 개의 해를 가질 수 있으므로 구하려 

는 사건 함수에 대해 다음과 같은 제약을 둔다.

0^^/m)^1, for MjMj, iMnMN (2)

max 代(刀)=1, for lEjWj ⑶

S 们3) = 0, if |i-j|>I (4)

위의 (2)는 사건 벡터의 가중치 범위를 제한한다. (3) 
은 각각의 사건 벡터가 특정 시점에서는 최대 가중치로 

기여함을 의미한다. (4)는 I만큼 떨어진 사건 함수간에는 

서로 영향을 미치지 못하도록 직교성을 부여한다. 이밖에 

기본적으로 각각의 사건은 음성 생성 과정의 제어 신호 

에 대웅하므로 사건 함수는 시간축 상에서 제한된 짧은 

단일 구간 내에 분포한다는 가정을 이용하여 적절한 사 

건 함수가 추정된다.

시간적 분해법의 사건 함수와 사건 벡터를 계산하는 

방법은 크게 두 가지가 있다. 첫 번째는 벡터 궤적의 
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SVD(Singular Values Decomposition)■& 취한 후, 이를 이 

용하여 사건 함수를 추정하는 방법이다［2］. 두 번째는 대 

략적인 사건 함수의 위치 및 모양을 추정하고, 변형된 

Gauss-Seidel iteration 방법을 이용하여 반복적으로 사건 

벡터 및 사건 함수를 계산하는 방법이다［3］. 첫 번째 방 

법은 최초에 제안된 시간적 분해법의 원리에 충실하게 

사건 함수 및 사건 벡터를 추정해 낸다는 장점이 있으나, 

많은 연산을 필요로 하며, 반복 분석 시 분석 구간의 재 

설정으로 인해 실시간으로 구현하기에 어려운 점이 있다. 

두 번째 방법은 실제 음성부호기에 시간적 분해법을 적 

용하기 위해 분석 구간 설정에 제한을 두어 구현상의 문 

제점을 해결하였으나, 경험적인 초기 사건 함수의 설정 

방법에 따라 성능이 좌우될 수 있다는 문제가 있다.

음성의 시간적 분해법은 입력 음성의 변화에 따라 특 

징 파라미터를 가변 주기로 표본화하는 가변 주파수 표본 

(variable rate sampling)으로 볼 수 있다. 또한 표본화된 

파라미터간에 상호 영향을 인정하며, 그 영향의 정도를 정 

량화하고 있다. 시간적 분해법의 표본된 사건들에 대한 

이러한 가정은 음성학에서 거론되는 음소의 성질에 비교 

되는 것이고, 이미 과거의 연구에서 시간적 분해법의 결과 

가 입력 음성의 음소열에 잘 대응됨이 보고된 바 있다［2］. 

따라서 기존의 고정 주파수 표본 방식(fixed rate sampling) 

으로 선택된 파라미터들에 비하여 시간적 분해법으로 얻 

은 파라미터들은 각각 독립적인 음성학적 의미를 지니게 

된다. 한편 시간적 분해법은 또 다른 가변 주파수 표본 

방법의 하나인 분절 부호기에서와 같은 템플릿을 필요로 

하지 않으므로, 사전에 템플릿을 위한 학습이나, 분석시 

에 입력 음성과 템플릿간의 정합 과정 등이 생략되어 음 

성부호기를 구현하는데 유리하다.

2.2 LSF 파라미터의 시간적 분해의 문제점

1983년 Atal에 의해 처음 제안된 시간적 분해법은 벡 

터 궤적을 몇 개의 사건 함수와 대응하는 사건 벡터의 

쌍으로 근사하였다. 그리고 사건 함수와 사건 벡터를 구 

하는 방법에 있어서, 전적으로 사건 함수의 시간적인 응 

집성을 이용하였다［1, 2］, 즉, 구하고자 하는 사건 함수를 

주어진 벡터 궤적의 선형 조합으로 상정한 후, 그 시간축 

상의 제한점을 이용하여 적합한 추정 값을 얻어낸다. 다 

음으로 사건 벡터는 사건 함수가 정해진 후에 원래의 벡 

터 궤적이 근사되도록 최적화 된다. 결과적으로 기존의 

시간적 분해법은 사건 벡터에 대한 별도의 제약은 고려 

하지 않으며, 다만 사건 벡터는 대웅되는 벡터 궤적의 목 

표 벡터로서 의미를 갖는다. 이러한 사건 벡터의 집합은 

음성 생성 과정의 사건(event) 의 집합과 대웅하여 입력 

벡터와는 별개로 벡터 공간상에 분포하게 된다.

사건 벡터에 대한 제약점을 고려하지 않기 때문에 기존 

의 시간적 분해법은 LAR 파라미터나, 켑스트럼 파라미터 

와 같이 각 차수의 파라미터 값이 독립적이며, 그 값의 범 

위가 제한을 받지 않는 특징 파라미터에 대해서만 적용 

되어 왔다. 만일 LSF 파라미터와 같이 차수간에 값이 순 

차적이고, 값의 범위가 제한된 경우에는 기본적으로 다음 

의 두 가지 문제점이 발생된다. 첫째, 분석된 사건 벡터 

가 입력 벡터 궤적의 특징을 유지하지 못하므로 입력 벡터 

궤적의 장점을 이용할 수 없다. 둘째, 입력 벡터로 결정되 

는 조음 필터의 안정성을 검중하는 방법을 분석된 사건 벡 

터에는 적용하지 못하므로 부호화에 이용할 수 없게 된다.

기존의 시간적 분해법은 사건 벡터에 대한 문제점 외 

에 구현상 어려운 점도 있다. 사건 함수를 추정하기 위해 

서는 구간 밖의 벡터 궤적 값이 분석 결과에 영향올 주 

지 않는 적절한 분석 구간을 설정할 필요가 있다. Atal의 

경우, 전체 신호에 대해 분석 후, 다시 일정 개수의 사건 

이 포함된 분석 구간을 잡아 재분석할 것을 권장했지만, 

실시간 음성부호기에서 전체 신호를 분석할 수는 없다［1］. 

Dijk-Kappers는 이러한 문제를 해결하기 위해서 임의의 초 

기 분석 구간으로 사건 함수를 찾고, 구해진 사건 함수의 

분포에 따라 분석 구간을 재조정하는 적응 분석 구간 

(modified analysis window)올 제안하였다［2］. 그러나 이 

방법 역시 재분석에 따라 반복되는 연산이 많아 실제 구 

현에는 어려움이 많다. 마지막으로 Cheng은 완벽한 사건 

함수를 찾는 대신에 경험적인 지식을 바탕으로 사건 함수 

의 후보 위치를 찾고, 각 위치에 직사각형 창 형태의 초 

기 사건 함수를 설정한 후, 반복적인 최적화 과정으로 사 

건 함수와 사건 벡터를 동시에 추정하는 STTD(Short-Term 

Temporal Decomposition) 방법을 제안하였다［3］. STTD는 

평균 160ms에서 210im가량의 지연 시간만으로 시간적 

분해법을 수행하여 음성부호화에 적합한 알고리즘이나, 

초기 사건 함수의 위치와 모양을 설정하는 방법이 LSF 

파라미터에 적합하지 않다. STTD 는 초기 사건 함수의 

위치를 입력 벡터의 크기(norm)의 지역 평균(local mean) 

값이 극대값을 갖는 지점으로 결정하는더］, 필터의 극 위 

치에 해당되는 LSF 파라미터의 경우, 그 벡터 크기는 음 

성학적으로 의미를 갖지 못한다. 또 초기 사건 함수가 겹 

쳐지는 구간에서는 사건 함수의 시간별 합이 1보다 크게 

되어, 다음에 설명하는 사건 벡터의 범위 문제를 유발시 

킨다. 따라서 STTD도 LSF 파라미터의 시간적 분해에는 

사용될 수 없다.

III. 제한된 시간적 분해법

이 장에서는 기존의 시간적 분해법의 문제점을 해결하 

기 위해 고안된 제한된 시간적 분해법에 대해 설명한다. 

시점 n의 LSF 파라미터 벡터 ?(”)을 시간적 분해법의 

벡터 식으로 나타내면 (5)와 같이 사건 벡터 艾,들의 가 

중치 합으로 표현된다.

-认“、)=£ 艾/缶(”) (5)

기존의 시간적 분해법에서는 사건 함수가 결정되면, 

사건 벡터를 최소자승오류법을 이용하여 추정하는데, 이 

때 W。扁) 丰1이라면 LSF 파라미터 由”)의 각 차 
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수가 0에서 71사이에서 순차적임올 만족시키기 위해 사 

건 벡터 云들은 LSF 파라미터의 범위를 벗어나게 된다. 

즉, 추정된 사건 벡터들은 벡터 공간 내에서 LSF 파라미 

터와는 다른 별개의 분포를 형성하고, 따라서 LSF 파라 

미터의 양자화 특성들이 반영되지 않는다. 이러한 고찰을 

바탕으로, 기존의 사건 함수에 대한 제약 외에 매 시점에 

서 모든 사건 함수의 합이 1이라는 새로운 제약을 추가 

하여, 제한된 시간적 분해법을 제안한다.

3.1 제한된 시간적 분해법의 사건 추정법

제한된 시간적 분해법은 시간에 따라 변하는 벡터 열 

诙如)을 근사하기 위해서 순차적으로 출현되는 사건 벡 

터와 사건 함수 쌍 (袞，但(勿))을 구한다. 단, 구해진 

사건 벡터와 함수 쌍은 아래의 (6)과 같은 자승오류합을 

최소로 하며, (7)에서 (10)에 이르는 사건 함수의 제약을 

만족시킨다.

E= 急「妁-冬做(씨 j (6)

단,

for IMjMj, IMnMN (7)

饱(c,) = l, for lMjMj (8)
N
指］S,(")0(")=o, if |i-j|>I (9)

£ 饱3) = 1, for all n (10)

제한된 시간적 분해법의 사건 함수는 (10)의 새로운 

제약에 의해서 몇 가지 새로운 성질들이 추가된다. 먼저 

임의 사건 함수 如(”)가 1이 되는 고유 위치 c,에서 

详J인 사건 함수 姒”)는 모두 0이 되어야 한다. 결과 

적으로 그 시점의 벡터 궤적 二畑)은 해당 사건 벡터 

一成만으로 표시된다. 따라서 제한된 시간적 분해법에서는 

최소한 그 고유 위치에서는 보간에 따른 오류가 없도록 

사건 함수 고유 위치의 벡터 궤적 一虹、)을 해당 人！건 

벡터 転의 초기 값으로 취한다.

한편, 각 사건 함수가 단일 구간 내에서만 0이 아닌 

값을 갖는 성질을 사건 함수의 시간적인 웅집성이라고 

한다. 제한된 시간적 분해법에 사건 함수의 시간적인 응 

집성과 각 사건의 고유 위치의 순차성이 가정되면, j번째 

사건 함수가 1이 되는 시점 c, 이후에는 j 이전의 사건 

함수들은 모두 0이 되어야 한다. 마찬가지로 시점 c, 이 

전에는 j 이후의 사건 함수들이 모두 0이 되므로, (9)에서 

7=1이 된다.

(9)의 I를 1로 정하면, 임의 시점의 벡터 궤적은 유효 

한 두개의 사건 벡터의 보간으로 근사된다. 다음에 벡터

궤적이 사건 벡터 节,와 节,+ 1만으로 근사되는 시간 구 

간 에 대해서, 두 사전 벡터와 대응되는 사건

함수는 (11)을 최소로 한다.

E = S II ~a>j+l^>i+,(n) || 2
“ —c

=£ II(。(必一— ( 3 厂 w) II 2

(11)

(11)에서 E의 。扁)에 대한 미분 값을 0으로 하여 

방정식을 풀면, 주어진 구간 [c,,c,+ |]내의 두 사건 벡 

터에 대한 최적 사건 함수 값을 쉽게 구할 수 있다 다만 

사건 함수의 범위가 0에서 1사이로 제한되므로, 구해진 

0(%)이 0보다 작으면 0으로, 1보다 크면 1로 근사시킨 

다.

3.2 제한된 시간적 분해 알고리즘

이제 제한된 시간적 분해법을 이용하여 입력 벡터 궤 

적을 사건 벡터와 사건 함수로 근사하기 위해서는 초기 

사건 벡터를 결정할 적절한 고유 위치 설정이 필요하다. 

이때 사건 벡터가 음성의 목표 신호가 되기 위해서는 음 

성의 안정된 구간의 스펙트럼 포락이 표본 되야 한다. 여 

기서 음성의 안정된 구간이란 주변에 비해 스펙트럼 포 

락의 변화가 작은 구간으로, LSF 파라미터를 사용하는 

경우에는, 그 시계열의 1차 미분치 벡터 크기(norm)가 극 

소값을 갖는 지점에 해당된다. LSF 파라미터 시계열의 1 

차 미분치 벡터 크기는 다음의 (12)와 같이 계산된다[11]. 

본 연구에서 〃=2를 사용한다.

STMe 心)= (12)

STMls心)I)이 극소값이 되는, 시점 /'위치의 벡터 

궤적 賴(/')을 이용하여 연속되는 두개 이상의 초기 사 

건 벡터가 결정되면, 앞서 설명한 방법으로 대응하는 사 

건 함수들을 계산할 수 있다. 이때 [번째 사건 함수는 j-1 
번째 사건 벡터의 위치에서부터 j+1 번째 사건 벡터의 위 

치 사이에서만 0과 1사이의 값을 갖고, 자신의 위치에서 

는 1,양끝 지점에서는 0이 된다.

그러나, STMlsRD만을 이용해 찾아낸 사건 벡터의 

수는 LSF 파라미터 벡터 궤적을 만족할 만큼 근사시키기 

에는 충분하지 못하다. 이것은 $成匕財0)이 각 차수의 

미분치를 한꺼번에 고려하기 때문에 각 차수별 변화 특 

성올 반영하지 못한 결과이다. 따라서 STMlsf")만을 

이용하여 결정된 사건 벡터만으로 주어진 LSF 벡터 궤적 

을 근사하면, 몇몇 지점에서 간과할 수 없는 오류가 발생

I) Spectral Transition Measure의 약자임卩5]. 
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된다. 이러한 현상올 없애기 위해서는 보간 오류가 큰 지 

점에 새로운 사건 벡터를 추가할 필요가 있다. 즉, 

STMlsfU)으로 구한 두 사건 벡터 사이의 벡터 궤적을 

근사시킨 후, 경험적인 수치 5 이상의 보간 오류가 발생 

된 지점을 새로운 사건 벡터의 위치로 삼는다. 실험적으 

로 이 방법은 사건 벡터의 수를 크게 늘리지 않으면서 

제안된 시간적 분해법의 성능을 크게 향상시킴을 확인하 

였다.

스펙트럼 포락의 안정성을 바탕으로 결정된 초기 사건 

벡터는 STTD에서와 마찬가지로 재추정될 수 있으며, 이 

러한 재추정 결과는 벡터 궤적의 근사 오류를 줄일 수 

있다[1, 2, 3], 사건 벡터의 재추정 값은 다음고 같이 사 

건 함수들로 구성된 행렬의 가상 역행렬(pseud。inver­

sion)# 써서 구할 수 있다.

s=砲气伽户)T (13)

위의 식에서 (0＜尸)는 JXJ 정방 행렬로, 사건 함수 

의 제약 (9)에 의해 대각선 위아래의 값만 0이 아닌 삼차 

대각 행렬(tridiagonal matrix)이고, 그 역함수는 0(J)의 

연산만에 쉽게 구할 수 있다[12]. 다만 사건 함수의 재추 

정 과정에서는 LSF 파라미터의 순차성이 위배되는 결과 

가 발생될 수 있으며, 이런 경우에는 바로 전 차수의 

LSF값으로 강제적으로 추정치를 조정한다’ 실험 결과 사 

건 벡터의 재추정 및 그에 따른 사건 함수의 재추정 과 

정은 대부분 5회 미만으로 결과가 수렴되며, 시간적 분해 

결과의 성능을 크게 향상시켰다.

이상의 설명을 정리하여, 본 연구에서 제안하는 제한 

된 시간적 분해 알고리즘을 보인다. 본 연구에서는 시간적 

분해 결과가 전후 사건의 영향을 받지 않도록 임의 사건 

벡터 및 함수는 전후 두개의 사건과 함께 최적화 된다.

1단계:시점 0 위치에 첫 번째 사건 벡터를 설정한다.

2단계: ST虬*(/) 의 극소값을 찾아 다음 사건 벡터를 

설정한다.

3단계:첫 번째 사건 벡터의 위치로부터 마지막 사건 

벡터의 위치까지 설정된 사건 벡터들에 대응하 

는 사건 함수를 주정 한다.

4단계-a단계 결과 오류가 한계치를 넘은 지짐 있으면, 

그 위치에 새로운 사건 벡터를 설정하고 3단계 

를 반복한다. 초기 사건 벡터가 모두 설정되면 5 
단계로 진행한다.

5단계:추정된 사건 함수를 이용하여 사건 벡더를 재추 

정한다 단, 첫 번째 사건 벡터가 이전 분석의 

결과인 경우는, 재추정 결과를 사용하지 않고, 

그 값을 유지시킨다.

6단계:재추정된 사건 벡터를 이용하여 3단계와 같은 

방법으로 사건 함수를 재추정한다. 재추정 결과 

가 수렴하거나, 미리 정해 놓은 횟수만큼 반복될 

때까지 제5단계와 6단계를 반복 수행한다.

7단계:최종 결정된 사건 중 마지막 두개의 사건 벡터 

는 다음 분석을 위해 각각 첫 번째와 두 번째 

사건 벡터로 기억해 두고, 나머지 결과들을 양자 

화하여 전송 혹은 저장한다.

8단계:입력 벡터 궤적의 종점에 이르기까지 저]2단계에 

서 7단계를 반복한다.

한편, LSF 파라미터를 시간적 분해법으로 근사할 때 

생기는 보간 오류를 계산함에 있어, LSF 파라미터의 차 

수간 차이가 적은 곳에 주파수 응답 값이 커지는 경향을 

이용하여, (15)와 같이 가중치를 두는 방법이 닐리 이용 

되고 있다[6, 8, 10], 본 연구에서도 LSF 파라미터의 시 

간적 분해에는 LSF 파라미터의 가중치를 적용한 보간 오 

류를 사용하도록 (14)와 같이 최소화 기준을 변경한다. 

이때 如3) = 0이고, 如+1(〃) = a로 성한다.

E 顷，' — iJ. 阳 章"")]2 (14)

다

W{k, n)——厂厂乙一~…-- 7.J . z -T- (15)
奴3)— "陽)一如(沥

IV. 실험 및 결과

이 장에서는 제한돈1 시간적 분해법을 이용하여 LSF 

파라미터 시계열을 양자화할 때의 성능을 평가한다. 민저 

실험에 사용된 음성 자료로는 미국- NIST(National Insti­

tute of Standard and Technology)에서 연속 음성 인스」시 

스템 개발을 위해 수집한 TIMIT 음성 자료의 일부를 사 

용한다. 다음 .汪 1에 사용된 TIMIT 음성 지-료.의 내역을 

정리하였다' 표에서 문장 송듀 SI는 발음상 다양한 문장 

(phonetically-diverse sentence)을 의卩|한다.

표 1. 실험에 사용한 음성 자료의 내역

문장 형태 화자 수 화자 당 문장 수 총 문장 쉬
학습 데이터 Diverse (SI) 462 3 1386 I

평가 데이터 Diverse (SI) 168 3 504 I

충 계 630 1890 J

TIMIT 음성 자료는 16Khz로 표본되어 있으-나, 본 실 

험에서는 이를 50탭 FIR 필터를 이용한 저주파 대역 필 

터링 후에 8Khz로 다운 샘플링 하여 사용하였다. 음성 

자료 중에 학습 자료는 시간적 분해의 결과로 구해진 각 

파라미터에 대한 양자화기 (quantizer)를 학습시키는데 사 

용된다

LSF 파라미터 계산 방법은 다음과 같다. 8Khz로 샘플 

링 되고, 16비트로 양자화된 입력 음성에 30ms Hamming 

창을 씌운 후, 자기 상관 계수법을 이용하여 10차 LPC 
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계수를 계산한다. 다음으로 LPC 계수는 10차 LSF 파라 

미터로 변경된다. 이때 분석 창은 20ms씩 이동되며, 결과 

적으로 LSF 파라미터의 갱신율(updating rate)은 50Hz가 

된다.

제한된 시간적 분해법을 이용한 LSF 파라미터의 양자 

화 실험은 크게 두 단계로 나뉜다. 먼저 입력 음성의 

LSF 파라미터 벡터 열을 시간적 분해법으로 분석된 사건 

벡터와 사건 함수들로 근사시키는 보간 결과를 평가한다. 

다음으로는 보간에 쓰인 모든 파라미터들을 양자화한 후, 

그 오차를 측정하는 양자화 성능 평가를 수행한다.

4.1 시간적 분해법을 이용한 보간 결과

시간적 분해법을 이용한 LSF 파라미터의 보간에 앞서, 

사건 벡터 및 사건 함수 재추정 과정의 유효성을 타진하 

기 위한 실험을 수행하였다. 다음의 그림 1은 평가 음성 

자료 중의 한 문장에 대하여, 재추정 횟수를 변화시켜 가 

며, 보간 오류 E,朕를 측정한 결과이다. 사용된 문장은 

4.98초분으로 제안한 시간적 분해법을 적용한 결과 95개 

의 사건을 발생시켰다.

PGmn= 10log 10 rr T5? I [dB] (16)

I E“s(")_ 福(”一이 I j

보간 결과의 평가에 보간 오류 E,伊를 사용하지 않 

는 이유는, LSF 파라미터의 보간은 양자화에 앞서는 전 

치리 과정으로, 반드시 보간 전의 LSF 파라미터가 입력 

음성의 스펙트럼을 더 잘 표현하고 있다고는 볼 수 없기 

때문이다. 즉, 보간 전후의 예측 이득을 비교하여 제한된 

시간적 분해법에 의한 보간이 LSF 파라미터 궤적에 미치 

는 영향을 판단하기 위함이다.

9.09

90

8

모
 

오
 P 읜
 d

——crigreJLSF

88

8.6

84

」0J

」
°

등=

응은의5

0.26 ,-----------------------

0.14 L....... 」------------------------1------- '----- --------- l—.... ，

0123456789 

num. of iteration

그림 1. 재주정 횟수에 따른 보간 오류의 변화

그림에서 보둣이 재추정 과정은 보간 오류를 줄이는데 

매우 효과적이며, 대략 5회 정도의 재추정으로 오류값이 

수렴됨을 알 수 있다. 따라서 본 연구에서는 제한된 시간 

적 분해법의 재추정 과정이 항상 5회 반복되도록 설정하 

였다.

이제 시간적 분해법을 이용한 LSF 파라미터 벡터 궤 

적의 보간 결과를 평가하기 위해서 평균 예측 이득 

(prediction gain)을 비교한다. 평균 예측 이득은 그 값이 

클수록, 사용된 LSF 파라미터가 입력 음성 s(痹의 스펙 

트럼 정보를 정확히 표현하고 있음을 의미한다. LSF 파 

라미터의 예측 이득은 매 프레임마다 구해진 잔차 신호 

에 대한 입력 음성의 에너지 비율로 (16)과 같이 계산된 

다[13、이때 LPC 계수 는 해당 프레임의 LSF 파라叫 

터를 변환하여 계산된 값이다.

82 ■---------- --- ，----------------- ■----- ------

200(18.16) 3.00(14.3场 4.00(12.54) 5.00(11.66)

6 (evert rate [H])

그림 2. 보간된 LSF 파라미터의 평균 예측 이득

그림 2는 제한된 시간적 분해법의 사건 벡터 추가를 

위한 문턱치 (5를 변화시켜 가면서 평균 예측 이득을 관 

찰한 결과이다. 음성 자료로는 TIMIT 평가 음성 자료 

504 문장을 사용하였다. 그림에서 괄호 안에 표시된 숫자 

는 해당 8값을 사용할 때에 대한 평균적인 사건 벡터의 

발생 빈도이다.

결과적으로 문턱치 a가 2.00일 때, 평균 사건 발생 

빈도는 18」6Hz로 보통 속도 음성의 음소 발생 빈도인 

15Hz 에 근접하고 있으며, 이때의 평균 예측 이득은 

8.94dB로 원래 LSF 파라미터의 평균 예측 이득 9.09dB 

에 비해 0J5dB가 감소되었다. 그러나 이 정도의 예측 이 

득의 감소는 무시할 수 있으며, 실제로 원래 LSF 파라미 

터를 이용한 잔차 신호와 보간된 LSF 파라미터를 이용하 

여 합성한 재생음은 원음과 청각적으로 구분할 수 없을 

정도로 좋은 음질을 나타냈다. 다음의 그림 3에는 제한된 

시간적 분해법으로 입력 음성 "한국''을 분석한 결과이다. 

(a)는 입력 음성을, (b)는 각 시점에 대응하는 사건 함수 

의 모양을, (c)는 각 사건 함수에 대응하는 사건 벡터, 즉 

LSF 파라미터에 의해 결정되는 스펙트럼 포락을 각각 나 

타내었다.

한편 a가 zoo일 때, 각 사건 벡터의 고유 위치간 거 

리의 분포는 그림 4와 같다. 이때 거리가 1프레임, 즉 

20ms인 경우가 총 7,052번으로 전체 사건의 수 31,098의 

22.7%에 이른다. 가장 많은 빈도를 보인 거리는 40ms로 

다 연구자의 실험 결과와 일치하고 있나[3].
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4.2 제안된 방법의 양자화 성능 평가

시간적 분해법으로 보간된 LSF 파라미터는 전송이나 

저장을 위해 모두 이산적인 값으로 변화되어야 한다. 먼 

저 사건 벡터는 LSF 파라미터의 성질을 유지하므로, 기 

존의 LSF 파라미터 양자화 기법을 이용하여 양자화할 수 

있다. 본 연구에서는 구현이 용이한 매 차수별 dLSF값의 

스칼라 양자화(Scalar Quantization) 를 적용하였다.

그림 3. 제한된 시간적 분해의 예
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그림 4. 사건 벡터간 거리 분포

사건 함수는 영이 아닌 구간의 위치, 길이, 모양의 세 

가지 정보로 나뉘어 양자화된다. 단, 제한된 시간적 분해 

법에서는 임의의 사건 함수 饥(飾) 에 대하여 다음의 관 

계가 성립돤다.

姒«)=

0
1 —。

1
1 一。,+ }(«)

0 

if 
if 
if 
if 
迁

c j-1<n<cj 
n = Cj 
Cj<n<cj + 1 
nNc，-h

(17)

따라서 사건 함수 们(刀)의 값은 자신의 고유 위치

c,에서부터 다음 사건 함수의 위치 C/+1 까지만 전달하 

면, (17)에 의해 전체 구간이 복원될 수 있다. 즉, 사건 

함수의 모양 정보는 구간 [c,,c, + i]의 함수 값으로 양 

자화될 수 있다. 본 연구에서 사건 함수의 모양은 구간 

의 함수 값을 구간 길이가 10이 되도록 선형 

보간을 하고, 10차원 벡터 양자화{Vector Quantization)®} 
였다.

사건 함수 饱Qz) 의 길이 灯)은 다음 사건 함수까지 

의 거리 欢力를 이용하여 (18)로 나타낼 수 있다.

/(;■) = c ,+ 1 - cj = X70 + />(>- 1) (18)

단,

p(f)= c,+ l-c, (19)

결국, 사건 함수의 위치 및 길이 정보는 力(，)로 양자 

화할 수 있다 더불어 》侦) = 1인 경우에는 해당 사건 

함수의 모양 정보는 전송할 필요가 없게 된다. 실험 결과 

그림 4와 같이 두 사건 함수간의 거리는 최대 220ms, 즉 

11 프레임을 넘지 않으므로 표 2와 같이 4비트를 써서 

양자화할 수 있디•. 단, 길이 1인 경우는 상위 3비트만을 

사용하여 표현한다. 분석된 음성의 연속적인 재생을 위해 

서는 두 사건 함수간의 최대 거리만큼의 버퍼 링(buf­

fering) 이 필요하므로 본 실험에서 구현한 LSF 양자화 방 

법의 지연시간은 220ms로 볼 수 있다.

표 2. 사건 함수 길이의 양자화 코드

p(i) 1 2 1 ... 15
code 000x 0010 1 1111

스펙트럼 포락 정보를 양자화하는데 발생되는 오류는 

평균 스펙트럼 왜곡(spectral distortion measure)을 사용한 

다. 임의 프레임의 스펙트럼 포락이 SQ)로, 양자화된 스 

펙트럼 포락이 S'(沥로 표현된다면, 스펙트럼 오차는 다 

음의 (20)으로 계산된다[14].

4
SZ시"*  J)(10 log ioS(cy)- lOlog 10S (<u)) ?씨 [ dB\

(20)

한편, 스펙트럼 포락 정보의 양자화 방법에 대한 평균 

적인 스펙트럼 왜곡이 ldB에 가깝고, 2dB를 넘은 프레임 

의 전체 프레임의 2%미만이며, 4dB를 넘은 프레임이 ()% 

에 가까우면, 이를 스펙트럼 포락의 투명한 양자화(trans­

parent quantization)라 한다. 실험적으로 투명한 양자화에 

의한 정보 손실은 무시될 수 있다고 보고되었다[5].

다음 표 3에 사건 벡터에 대한 스칼라 양자화기의 비 

트 수를 31비트에서 33비트까지 변화시키고, 사건 함수의 
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모양 정보에 대한 벡터 양자화기의 코드북 크기를 16에 

시 64까지 변화시킬 때, 평균 스펙느럼 왜곡을 표시하있 

디、이때 각 양자화기는 힉,습 읍성 자료를 사용하이 叫리 

최적화 하였다.

표 3에서 사건 벡터, 즉 LSF 파라미터 양자화에 33비 

드를, 사건 함수의 모양 정보 양자화에 8川트를 할당할 

때, 평균 스펙트럼 왜곡은 0.933dB이었다. 더불어 2dB

표 3. LSF 파라미터 양자화에 따른 평균 二펙巨넘 왜곡

S 이 d비 

(lypel|%|) 
(typc2|%|)

LSF SQ Bit Allocation

31bits 
(3,3.3,3,4, 
3,3,3,3,3,)

32bits 
(3,3,3,3,4, 
3,4,3,3,3)

33bits 
(3,333,4, 
3,4,34,3)

사선 함수 .두-양

VQ
Bit Allocation

4bits

5bits

1.126 
(4.89) 
(0.16)

1,070 
(3.97) 
(0.16)

1.082 
(3.60) 
(0.08)

1.023 
(2.86) 
(0.07)

1.054 
(2.92) 
(0.04)

0.994 
(2.20) 
(0.04)

6bits
1.011
(3.25)
(0.15)

0.963
(2.17)
(0.07)

0.933
(1.57)
(0.03)

이상 스펙트럼이 왜곡되는 프레임(typ히 error)은 L57%이 

고, 4dB 이상인 프레임(type2 error)은 0.03%로 세안한 

양자화 방법이 제한된 시간적 분■해법으로 보산한 LSF 파 

라미터를 투명하게 양자화함을 알 수 있다. 또한 사건 벡 

더의 발생 빈도가 평균 18」6Hz이고, 사건 함수의 위치 

정보가 1인 경우가 평균 4. KHz로 발생하므로, 서］안뇌 양 

자화 방법의 전송률은 표 4와 같이 계산된다.

표 4. 제한된 시간적 분해법을 이용한 LSF 파라미터 양자화의 

전송률

사건 벡터

LSF SQ
사건 함수 발생 빈도

|H 기
신송률

【bp 이위치 모양

P①> I 33 4 6 14.04 603

P<J)= 1 33 3 0 4.12 149

총 게 752 bps

V. 결 론

음성의 스펙드럼 정보를 표현하는 여기 방법 숭에 선 

스펙트럼 주파수(LSF) 파라U］터는 양사화 특성이 뛰어나 

고, 안정성 보장이 수】워, 현재 저전송률 음성부호기에 널 

리 이용되고 있다. 따라서 선스펙트럼 주파수의 효율적인 

양자화 방법은 ：1 파급 효과가 크고, 활용 가능성이 높 

다.

본 논문에서는 LSF 파라미터의 효과적인 양자화를 위 

해 제한된 시간적 분해법을 제안하였다. 기존의 시간적 

분해법이 LSF 파라미터의 특수한 성질을 보존하지 못하 

y? 문제짐을 해결하기 위하여, 제안된 방법에서는 사건 

함수간에 새로운 제약을 두어, 추정된 사건 벡터가 LSF 
파나叫티의 성실을 유지하도록 하였다. 즉, 추정된 사건 

니*  LSF 파라미터의 순차성과 0에서 n 사이의 값의 

빆위를 유지하머、가각 안정한 스펙트럼 포락을 대표하게 

된다. 걸과직으보 제안된 방빕을 이용하여 구해진 사건 

벡터는 일반석이 LSF 파라미터와 동일한 방법으로 양자 

화될 수 있었다.

실힘 걸과 음성의 LSF 파라미터 벡터 열은 제한된 시 

산적 분해범으보 보간하는 전처리를 거쳐, 평균 752bps로 

胃-명한 양자화가 가능하였다. LSF 파라미터의 갱신율을 

50Hz노 보-민, 세안한 양자화 방법은 프레임마다 15.04비 

드보 양자화하는 효과를 준다 한편 사건 벡터의 분포 특성 

및 인저 사건과의 연관성을 이용하여 벡터 양자화를 수 

행한다면 더욱 효과적인 방법이 제안될 것으로 기대된다.
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