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신경 회로망을 이용한 음성 신호의 장구간 예측

Long-term Prediction of Speech Signal Using a Neural Network

이 기 승*

(Ki-Seung Lee*)

.건국대학교 정보통신대학 전자공학부 

(접수일자: 2002년 2월 5일; 채택일자: 2002년 7월 31일)

본 논문에서는 선형 예측 후에 얻어 지는 잔차 신호 (residual signal)를 신경 회로망에 바탕을 둔 비선형 예측기로 

예측하는 방법을 제안하였다. 신경 회로망을 이용한 예측 방법의 타당성을 입증하기 위해, 먼저 선형 장구간 

예측기와 신경 회로망이 도입된 비선형 장구간 예측기의 성능을 서로 비교하였다. 그리고 비선형 예측 후의 

잔차 신호를 양자화하는 과정에서 발생하는 양자화 오차의 영향에 대해 분석하였다. 제안된 신경망 예측기는 

예측 오차뿐만 아니라 양자화의 영향을 함께 고려하였으며, 양자화 오차에 대한 강인성을 갖게 하기 위하여 

쿤-터커 (Kuhn-Tucker) 부등식 조건을 만족하는 제한 조건 역전파 알고리즘을 새로이 제안하였다. 실험 결과, 

제안된 신경망 예측기는 제한 조건을 갖는 학습 알고리즘을 사용했음에도 불구하고, 예측 이득이 크게 뒤떨어지 

지 않는 성능을 나타내었다.

핵심용어: 음성 신호 비선형 예측 신경 회로망, 제한 조건을 갖는 역전파 알고리즘 쿤一터커 부등식 조건 

투고분야: 음성처리 분야 (2.4)

Thi 영 paper introduces a neural network (NN) -based nonlinear predictor for the LP (Linear Prediction) 

residual. To evaluate the effectiveness of the NN-based nonlinear predictor for LP-residual, we first 

compared the average prediction gain. of the linear long-term predictor with that of the NN-based nonlinear 

long-term predictor. Then, the effects on the quantization noise of the nonlinear prediction residuals were 

investigated for the NN-based nonlinear predictor, A new NN predictor takes into consideration not only 

prediction error but also quantization effects. To increase robustness against the quantization noise of 

the nonlinear prediction residual, a constrained back propagation learning algorithm, which satisfies a 

Kuhn-Tucker inequality condition is proposed. Experimental results indicate that the prediction gain of 

the proposed NN predictor was not seriously decreased even when the constrained optimization algorithm 

was employed.
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L 서론
선형 예측 부호화 (LPC； Linear Predictive Coding) [1] 

는 음성 신호의 압축 기법으로 널리 사용되고 있는 기술 

이다. 표준화 알고리즘으로 널리 사용되는 CELP (Coded 

Excited Linear Prediction) 기 법 [2] 또한 선형 예즉 부호 

화에 바탕을 둔 압축 기법이다. CELP에는 크게 두가지 

예측 기법이 적용되었는데, 하나는 성도 전달 함수 (vocal 

tract transfer function) 의 특성을 모델링 하는 단구간 예 

측기 (short-tenn predictor)이며, 다른 하나는 단구간 

예측 후의 잔차 신호, 즉 여기 신호 (excitation signal)를 

예측하기 위한 장구간 예측기 (long-term predictor) 이 

다. 단구간 예측기는 음성 신호를 선형 시변 필터로 모델 

링하는 이론[1]에 바탕을 둔 것으로, 음성 신호가 갖는 

단구간 상관 특성을 이용한 것이다. 여기 신호에 대한 예 

측은 여기 신호가 갖는 펄스 성분을 효과적으로 제거하기 

위해 피치와 유사한 간격만큼 떨어진 거리의 샘플들로 

예측을 하는 장구간 예측이 사용된다.

여 기 신호에 대한 장구간 예측은 단구간 예측보다 낮 

은 예측 이득 (Prediction gain)을 갖는데, 이의 주된 이 

유로는 앞단의 단구간 예측에 의해 선형 예측으로 표현 

될 수 있는 성분이 다소간 제거되었다는 점이다[3,4]. 또 

다른 이유로는 선형 예측 후의 잔차 신호가 갖는 펄스 

성분이 동일한 간격으로 나타나지 않고, 비선형적인 특 

징을 갖는데 있다. 이러한 사실을 입증하는 연구로서 

Thyssen 등은 복수 개의 선형 예측기를 다단으로 연결하 

여도 여기 신호의 펄스 성분이 여전히 존재함을 보고하 

였다[3]. 이러한 이유로 현재의 음성 코덱에서는 장구간 

예측시 분석 구간을 짧게 하여 비교적 적은 펄스가 포함 

되도록 하고 있다[2].

선형 시변 필터 (linear time-varying filter)가 비선형 

필터의 일종인 시불변 쌍선형 (bilinear) 필터에 의해 모 

델링될 수 있음을 나타내는 쉐젠 이론 (Schetzen Theorem) 

[기은, 비선형 예측기에 의해 여기 신호를 효과적으로 예 

측될 수 있음을 의미하기도 한다. 즉, 여기 신호의 펄스 

성분이 시변 특성을 갖는다라고 가정할 때, 여기 신호는 

시불변 비선형 예측기에 의해 모델링될 수 있기 때문이 

다. 이에 따라 다양한 형태의 비선형 예측기를 사용하여 

선형 예측 후의 잔차 신호, 즉 여기 신호를 예측하는 연구 

가 시도되었다[3-6,8,9].

볼테라 필터 (Volterra filter)와 신경망을 이용하여 여 

기 신호를 예측하는 방법은 선형 예측기만을 사용한 경우 

와 비교하여, 2~3 dB정도의 예측 이득을 얻을 수 있음이 

보고되었으몌3], Wu 등은 실제 비선형 예측기를 사용하 

여 CELP와 동일한 구조를 갖는 음성 부호화기를 제안하 

였다[5,6]. 여기서 사용한 비선형 예측기는Thyssen의 연 

구와 마찬가지로 신경 회로망이 사용되었는데, 기존의 

연구와 다른 점은 출력값을 다시 신경밍•의 입력 변수로 

사용하는 회귀 신경망 (recurrent neural network)0] 사 

용되었다는 점이다. Wu가제안한 비선형 CELP 기법에서 

는 단구간 예측과 장구간 예측에 모두 신경망에 바탕을 

둔 비선형 예측기가사용되었으며, 기존의 4800 bps의 전송 

률에서 CELP 부호화기와 비교하여 객관적인 면에서 1.5 dB 

의 예측 이득 향상을 가져오며, 주관적인 면에서 MOS test 

상 0.35 향상된 값을 얻은 것으로 보고되었다[6].

한편 Mumolo 등의 연구에서는 비선형 예측기가 선형 

예측기와 비교하여 항시 성능 우위를 가져오지는 않는다 

고 주장하였으며, 비선형 예측기와 선형 예측기를 적응 

적으로 사용하는 기법을 제안하였다[8]. 이 기법에서는 

선형 예측과 비선형 예측을 동시에 수행하고 잔차 신호의 

크기가 작아지는 예측기를 택하도록 하였다. 비선형 예 

측기는 Thyssen이 제안한 것과 유사한볼테라 필터가 사 

용되었다. Maria 등의 연구에서는 비선형 예측기법으로, 

원형기준함수 (radial basis fumction) 를 사용하였는데 

신경망을 사용한 기존의 방법과 거의 유사한 성능을 얻었 

는 것으로 보고하였다[9].

이와 같은 기존의 비선형 예측에 관한 연구를종합하면 

비선형 예측기가 선형 예측기와 비교하여 객관적, 주관 

적인 성능 향상을 가져옴이 입증되었으나, 구현시의 복 

잡성과 안정도면에서의 취약성이 문제점으로 지적되고 

있다 [4-6].

구현시의 복잡성은 볼테라 필터의 예측 계수를 구하는 

경우, 선형 예측 계수 추정의 2차원 확장된 형태로 나타나 

며, 결국은 제곱으로 증가된 계산량을 가져오는 것으로 

설명될 수 있다. 신경 회로망을 사용하는 비선형 예측기 

의 경우, 역전파 알고리즘 (back propagation) [1 이의 수렴 

정도에 따라 계산량이 변동되는데, 수렴 상수가 작은 경 

우에는 계산 시간이 증가되며 수렴 상수가 큰 경우에는 

계산 시간이 다소 감소하나, 수렴된 계수가 전역 최소 

(global minimum)를 보장하지 못한다는 문제가 있다. 이 

러한 신경망의 문제점은 Thyssen 등에 의해 제안된 벡터 

양자화—신경망 기법 (VQNN； Vector Quantized Neural 

Network)[4]에 의해 어느 정도 해결된다. 이 기법은 학습 

과정에서 몇 개의 신경망을 미리 구성하고 여기 신호가 

입력되면, 구성된 신경망 중에 가장 낮은 예측 오차를 갖 

는 신경망을 선택하는 것이다. 음성 신호의 압축과 같은 
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응용에서는 예측 오차의 크기뿐 아니고 신경망 변수를 

사용하는데 필요한 비트수 또한 중요한 요소이므로, 제 

한된 개수의 신경망 변수를 사용하는 벡터양자화-신경 

망 기법은 매우 유용한 기법이라 하겠다. 본 논문에서도 

음성 부호화의 적용을 고려하여 벡터양자화를 기반으로 

하는 신경망 예측기를 사용하였다.

비선형 예측기의 안정성은 일반적 인 비선형 필터의 역 

필터 (inverse filter)7|- 제한된 크기를 갖는 입력 신호 

(bounded input)에 대해 제한된 범위내의 출력 신호 

(bounded output)를 보장할 수 있는가로 설명된다. 자기 

회귀 (AR； Auto-Regressive) 모델을 사용하는 선형 예측 

기의 경우에는, 역필터의 극점 (pole)에 따라 시스템의 

안정성이 결정되나[1], 일반적인 비선형 필터의 경우에는 

안정성 정도를 정량화하여 나타내기 매우 어렵다⑹. 이 

러한 이유로 Wu 등의 연구에서는 안정성의 정도를 민감 

도 (sensitivity parameter)라는 변수를 도입하여 간접적으 

로 표현하는 기법을사용하였다⑹. 폐회로 (closed loop)의 

구조를 갖는 예측 부호화기의 경우, 부호화단에서는 원 

신호를 알고 있기 때문에 예측도 시간 지연된 원 신호들 

을 통해 이루어질 수 있지만, 복호화단에서는 양자화 오 

차를 포함하는 복원된 신호만 알고 있으므로 예측기도 

복원 신호에 의해 이루어진다. 여기서 민감도란 복원된 

신호와 원 신호간의 차이가 발생하는 경우, 예측된 값이 

실제 값과 어느 정도의 차이를 가져오는지를 나타내는 

변수이다. 따라서 민감도가 큰 경우에는 예측 이득이 높 

더라도 실제 양자화 오차로 인한 영향을 매우 크게 받게 

되어 전체적인 부호화 성능은 떨어지게 된다.

Wu 등의 연구에서는음성 신호의 합성시, 신경망에 입 

력되는 잔차 신호를 학습 과정을 통해 유한 개의 코드로 

제한시킴으로서, 신경망의 민감도에 덜 영향을 받도록 

하였다⑹. 이와 같은 방법은 신경망의 민감도에 관계없 

이 최적의 예측 이득을 얻기 위해서는 바람직한구조이지 

만, 잔차 신호를 유한 개로 표현함으로서 보다 다양한 음 

성 신호의 표현이 어려우며 잔차 신호의 부호화 기법이 

벡터 양자화 방법으로 제한된다는 단점이 있다.

본 논문에서는 신경망 회로의 학습시 사용되는 역전파 

알고리즘에 제한 조건을 두어 민감성을 억제시키는 기법 

을 제안하였다. 주어진 신경망 회로로부터 민감성을 먼 

저 유도하고 민감성과 예측 오차를 동시에 최소화하는 

것은 불가능하므로, 민감성 이 주어진 값보다 작아지도록 

신경망을 학습하였다. 이와 같은 학습 방법은 제한 조건 

을 갖는 역전파 알고리즘에 의해 구현되며, 제한 조건을 

갖는 역전파 알고리즘은 쿤-터 커 부등식 조건 (Kuhn- 

Tucker inequality condition) [11] 이 포함된 반복 추정식 

으로 나타내었다. 실험에서는 이와 같은 제한 조건이 포 

함된 경우의 신경망 회로의 예측성능이 어떻게 변화하는 

지를 살펴보고, 민감도에 따른 예측 이득의 변화를 분석 

하였다.

본논문의 구성은 다음과 같다. 서론에 이어 2장에서는 

선형 예측 후 잔차 신호를 신경망 회로에 바탕을 둔 비선 

형 예측기로 예측하는 방법에 대해 소개하며, 3장에서는 

벡터 양자화 기법과 결합된 신경망 예측 기법을 알아본 

다. 4장에서는 신경망 예측기의 민감도를 분석하는 방법 

을 제시하며, 5장에서는 분석된 민감도를 억제시키는 제 

안된 신경망 예측기의 역전파 알고리즘을 제안한다. 6장 

에서는 실제 음성 신호에 적용된 예를 통해 제안된 예측 

기의 성능을 평가하며, 마지막7장의 결론을통해 본논문 

을 맺는다.

프 신경망을 이용한 잔차 신호의 예측

선형 예측 후에 얻어지는 잔차 신호는 준주기적인 펄스 

성분을 포함하며, 이러한 펄스 성분은장구간 예측기에 의해 

제거될 수 있다⑵. 그러나분석 구간의 크기가 커짐에 따라 

펄스 성분은 비선형적인 특성이 나타나게 되어 장구간 선형 

예측에 의해서도 여전히 펄스 성분이 남게 된다

이러한 비선형적인 특성을 모델링하기 위해 본논문에 

서는 비선형 예측기로 장구간 예측기를 설계하였다. 비 

선형 예측기로는 신경망[3-6], 2차 볼테라 필테3,4,8], 

원형 기준 함수 (RBF； radial basis function)[9] 등이 있 

으며, 이중 신경망을 이용한 예측기는 비선형 특성을 정 

형화된 식에 의해 표현하지 않으므로 여러 형태의 비선형 

특성을 나타낼 수 있으며, 합성 필터 (synthesis filter) 

와분석 필터 (analysis filter)의 안정성이 보장된다는 장 

점이 있다[3-6].

본 논문에서 구성한 비선형 장구간 예측기의 구조가 

그림 1에 나타나 있다. 그림에서 e(〃)은 예측하고자 하 

는 신호, 즉 선형 예측후에 얻어지는 여기 신호를 나타내 

며 2 3)은 예측된 여 기 신호를 나타낸다. 그림 1의 신경 

망 예측기는 시간 지연된 샘플들로 입력 신호를 구성하는 

시간 지연 신경망 (time-delay neural network)의 구조를 

갖는다. 그림에서 /는 신경망에 포함된 비선형 함수로서 시 

그모이드 (sigmoid) 함수, 또는 쌍곡선 탄젠트 함수 (tanh) 

가 사용되는데 본 논문어서는 tanh(x) = -스郭 二 斛 
를 사용하였다. 예측된 여기 신호 2(刀)은 다음과 같이
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그림 1. 장구간 신경망 예측기

Fig. 1. Long-term neural network predictor.

나타낼 수 있다.

e(n) = u)；f{史 vije{n — P— /)) = F( W, V, e(n))

j=l i=-l

(1)

여기서 硏는 출력 계층 (output laye0에서의 가중치를 

나타내며 «与는 입력 계층 (input layer)에서의 가중치를 

나타낸다. X.)는 전술한 바와 같이 쌍곡선 탄젠트 함수 

를 나타내며, P는 여기 신호의 주기성을 반영하는 피치 

주기를 나타낸다. 선형 장구간 예측기에서는 전영역 탐 

색법 (full search)에 의해。를 변동시키며 예측 오차가 

최소화되는 예측 계수와 피치 주기 F를 함께 구한다[2]. 

신경망 예측기에 이와 동일한 방법을 적용하는 경우, 모 

든 P 값에 대해 가중치를 학습해야 하며 이 과정에 많은 

시간이 소요된다. 따라서 본 논문에서는 F를 미리 찾고, 

주어진 尸에 의해 신경망을 학습시키는 방법을 사용하였 

다. 여기서 P는 음성 신호의 피치 추정에 널리 쓰이는 

자기 상관법 (clipped autocorrelation method)[l]을 여기 

신호에 적용하여 얻도록 하였다.

주어진 여기 신호에 대해 최적의 가중치 w；, vn 는주 

어진 분석 구간내에서 예측 오차의 자승이 최소화되도록 

얻어진다. 예측 오차가 가중치에 대해 볼록 함수 (convex 

function) 형태를 갖는다고 가정하면, 최적이 가중치는 

아래의 최급강흐卜 (steepest descent) 알고리즘에 의해 얻 

을 수 있다回.

赫，+D=妒)—身汹”,||")一沿)" (2)

姑2=舟一豪必』。(")一 (3)

여기서 〃는 학습 이득 (lean瓦ng gain)으로。과1사이의

그림 2. 신경망을 이용한 예측후의 잔차신호

(상: 음성신호, 중: 선형예측후 잔차신호, 하: 신경망을 이

용한 비선형 예측후 잔차신호)

Fig. 2. Residuals after neural network prediction.

(top； Speech sign기s, mid： Residuals after linear 

prediction, bottom： Residuals after nonlinear prediction)

값을 갖는다. 그림 2에 신경망 장구간 예측기를 사용한 

결과가 제시되었다. 여기에 제시된 결과는 그림 1에 제시 

된 것과 동일한 구조의 신경망 예측기를 여성 화자가 발 

성한음성에 적용했을때 얻어진 것이다 그림 2의 중간에 

제시된 선형 예측후의 잔차신호는 펄스 성분이 많이 포함 

되어 있으나, 이 신호를 비선형 예측기를 통과시켜 얻은 

잔차신호는 하단에서 보는 바와 같이 펄스 성분들이 상당 

수 소멸되어 있음을 알 수 있다.

III. 벡터 양자화기와 결합된 

신경 회로망 예측기[4]
앞 장에서 살펴본 신경 회로망 예측기는 여기 신호의 

펄스 성분을 효과적으로 제거할 수 있으나, 매 분석 구간 

마다 가중치의 학습이 이루어져야 하므로 선형 예측기와 

비교하여 계산 시간이 증가된다는 단점이 있다. 또한 음 

성 부호화와 같은 응용 분야에 적용되는 경우, 가중치를 

무한대의 정밀도로 표현할 수 없으므로 제한된 비트수의 

표현에 따른 근사화 오차 (round-off error) 의 영향을 고 

려해야 한다. Thyssen 등의 실험에 의하면 충분한 양의 

학습 데이터로부터 신경망 가중치를 구하고, 여기서 얻 

어진 가중치 값들을 벡터 양자화에 의해 표현하는 경우,
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표 1. 선형/비선형 예측기의 할당 비트수에 따른 예측 이득 

Table 1. Prediction gain according to bit-allocations for 

linear/nonlinear predictor.

Predictor의 갯수(비트수)
예축 이득 (Prediction Gain)

신경망 (비선형) 예측기 선형 예측기

32⑸ 5.98 4.03

64⑹ 6.34 4.62

예측기의 성능이 크게 떨어진다고 보고되었다［4］. 이는 

LBG 알고리즘에서 각 벡터 cell의 대표값으로 표현되는 

중심 벡터 (central vector)가단순히 벡터의 값만을표현 

하는데 이용한다면 최적의 벡터로 간주할 수 있으나, 신 

경망의 가중치에서와같이 비선형 함수의 가중치로 사용 

되는 경우에는 최적의 벡터로 간주될 수 없기 때문이다.

Thyssen 등에 의해 제안된 비선형 예측 벡터양자화 

(NLPVQ： Nonlinear predictive VQ) 기법［4］은 이와 같은 

신경 회로망 예측기의 단점을 극복하기 위한 것으로, 신 

경망의 가중치를 몇 개의 대표 가중치로 제한하여 표현한 

다 주어진 여기 신호에 대한 최적의 가중치 벡터는 아래 

식과같이 분석 구간내의 예측오차자승합이 최소화되도 

록 선택된다.

{ W, V} = aigmin {w v}sK - F( W, V, e(n)||2

(4)

여기서 K는 대표 가중치 벡터들로 구성된 코드북을 나 

타낸다. 코드북을 구성하는 방법은 아래와 같이 요약할 

수 있다.

a) 초기 코드북 Kw 설정

b) 학습 데이터에 포함에 모든 여기 신호에 대해 식 (4)로 

주어지는 최적의 가중치 벡터들을 선택함

c) 동일한 가중치 벡터들이 선택된 여기 신호들에 대해 

역전파 알고리즘을 적용, 가중치 벡터들을 갱신함.

d) 갱신된 가중치 벡터들로 코드북 을 재구성

e) 갱신된 코드북으로 예측 오차 계산. 예측 오차가 수렴 

하면 중지, 그렇지 않으면 b)-d)를 반복 수행.

여기서 일반적인 신경망의 학습과 다른 점은 최적의 가중 

치를 얻기 위한 역전파 학습 알고리즘이 동일한 가중치 

벡터로 분류된 학습 데이터들에 대해서만 이루어진다는 

점이다. 따라서 신경망의 가중치 納, Vij 는 아래의 식으 

로 갱신된다.

w；/+1)= T)目［法言(轮)—2(，z)||2(5)

专 〃 爲尊 沁이卩 ⑹

여기서 k는 주어진 여기 신호 e(z)가 속하는 클래스 

(class) 즉, 가중치 벡터의 코드 인덱스를 나타낸다.

이와 같은 과정을 통해 구성된 NLPVQ의 예측 성능이 

표 1에 요약되었다. 여기에 제시된 값은 남성, 여성 각각 

2명의 화자로부터 수집된 약 10,000개의 프레임 (frame) 

으로부터 얻어진 결과이다. 선형 예측기의 경우는 일반 

적 인 음성 코덱에 널리 쓰이는 레빈슨-더 빈 (Levinson- 

Durbin) 알고리즘［1］으로부터 선형 예측 계수를 구하고, 

이를 선스펙트럼쌍 (LSP； Line Spectrum Pair)로 변환한 

후 LBG 알고리즘을 적용하여 유한 개의 벡터로 나타내었 

다. 장구간 예측의 예측 차수 (order)는 3차로 설정했으 

며, 피치값은 두 예측기에 있어서 앞장에서 제시한 자기 

상관 기 법으로 추정하였다. 표에 제시되 었듯이, 유한 개 

의 코드로 표현하는 경우에도 예측 이득면에서 신경망 

예측기가 성능 우위를 보임을 알 수 있다.

IV. 신경망 예측기의 양자화 잡음에 대한 

민감도

일반적 인 예측 부호화기의 경우, 부호화기 에서는 본래 

의 신호를 알고 있기 때문에 예측도 본래의 신호를 통해 

이루어질 수 있으나 복호화기 에서는 복원된 신호, 즉 정 

보 압축시 발생하는 양자화 잡음이 포함된 신호들로부터 

예측이 이루어진다. 예측 부호화기에서 복원 신호와 원 

신호 사이에 존재하는 잡음은 예측 오차 신호를 유한 개 

의 값으로 표현하는데서 발생하는 양자화 잡음이 주가 

되며 예측기의 특성과는 무관하다［1］. 따라서 주어진 예 

측기의 양자화 잡음에 대한 민감도는, 양자화 잡음이 포 

함된 복원 신호를 입력하였을 때와 잡음이 없는 본래의 

신호를 입력하였을 때의 차이를 비교하여 구할 수 있다. 

본 장에서는 3장에서 살펴본 신경망 예측기의 민감도를 

구하는 방법에 대해 알아보고, 그 값을 선형 예측기와 비 

교하고자 한다.

e=［ei, ...，公］7"와 2= ［   2引’를 각각 잡 

음이 없는 여 기 신호와 양자화 잡음이 포함된 여 기 신호 

라 한다면, Di=\\ e- 洲2는 분석 구간내의 양자화 잡 

음의 자승합을 나타낸다. 각각의 경우에 대한 예측값의 
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자승차를 风= {F{ W, V, e)-F( 吼 V, 釦2으로 나타 

내면, 애측기의 민감도0는 아래와 같이 정의한다场].

。=涙 (7)

Schwarz 부등식을 이용하여 庆를 나타내면 다음과 같다.

Dy =[畧孜"喜“幻)一丿《&)}]2

(8)

M *戒* {犬 '以V奇曲T客方e；))2

윗 식에서, 장구간 예측시의 피치값P를 생략하였다. 

윗식을 평균값 정리 { 代尝料 =广(C)，^[a.b]} 
u— a

를 이용하여 다시 나타내면 다음과 같다.

庆m £国 (如饵.一如“ &)}2 (9)

여기서 %는 言制泮,와 巻总 & 사이의 임의의 값이다

Xx)=tanh(x)-}；gP[：g 일 때 广(%)의 최대 

값은 1 이므로, 윗식은 다음과 같이 나타낼 수 있다.

风 M *務言"/"(x)( ，冲—*0房)}2

M客耕如备心，—爲)}2

''' (10)

Schwarz 부등식을 다시 한번 적용하면,

"如酒{春，酒(°厂洲

e；)2 = II w\\2\\ y I幽
1 1 (11)

여기서 11.112은 Euclidean norm 나타낸다. 식 (11) 에서 신 

경망 예측기의 민감도 P는 다음과 같은 조건을 만족함을 

알 수 있다.

p II JF||2|| V ||2 (12)

선형 예측기의 경우에도 이와 유사한 과정을 통해 민감도 

를 구하면 예측 계수의 Euclidean norm으로 주어진대6].

실험적으로 얻어진 신경망 예측기의 민감도를 살펴보 

았을 때, 값의 범위가 무척 크며 (신경망: 0.62MpM384, 

선형: 0.14MQM7.03), 평균값에 있어서도 선형 예측기 

의 민감도와 비교하여 약 80배 정도 큰 값을 가짐을 알 

수 있었다. 이와 같은 결과는 신경망을 사용한 예측기가 

선형 예측기와 비교하여 양자화 잡음에 매우 민감하게 

반응한다는 것을 나타내는 것으로, 예측기 자체의 성능 

이 우수하여도 양자화 과정이 포함된 실제 음성 코덱에서 

는 선형 예측기를 사용한 경우보다 성능이 저하될 수 있 

음을 의미한다고 볼 수 있다.

V. 민감도가 고려된 신경망 예측기

본 장에서는 앞장에서 살펴본 기존의 신경망 예측기 

문제점을 해결할 수 있는 새로운 기법을 제안하였다. 예 

측 오차와 민감도를 함께 고려한 신경망 예측기를 설계하 

기 위하여, 본 논문에서는 신경망의 학습 방법인 역전파 

알고리즘을 수정하였다.

예즉 오차를 감소시 키면서 동시에 민감도를 작게 하기 

위하여, 아래와 같은 제한 조건을 갖는 최소화 문제 

(minimization problem)를 먼저 정의하였다.

minimize {。(儿)一為納项* u* e(，z —丿))}?

subject to II W ||2|| V (13)

여기서 a는 민감도의 최대 허용치이다. 위 문제를 해결 

하기 위하여, 다음과 같은 라그랑제 (Lagrange) 함수를 

정의하였다.

L( W, V,A) =
{e(")-力紂丿《幺0,弭("-，))}2+ 人(a- II IF||2|| V II2)

(14)

여 기 서 人는 라그랑지 곱수 (Lagrange multiplier)를 나타 

낸다. 식 (13)을 만족하는 최적의 해 { 1孔 丫*,사는 

L( W, 를 최소화 시킨다. 이러한 최적해는 역전 

파 알고리즘에서와 같이 반복적인 방법 (iterative method) 

에 의해 구할수 있다. 그러나 위의 문제는 부등식의 제한 

조건을 포함하고 있으므로, 최적해를 구하는 방법을 새 

로이 구성할 필요가 있다.

일반적으로 부등식의 제한 조건이 포함된 최소화 문제를 

해결하기 위해서는 쿤-터커 조건을 만족하는 함수의 근을 

구해야 한다口1丄 쿤一터커 부등식 조건을 만족하는 함수의 

근은 아래와 같은 반복 추정 기법에 의해 구할 수 있다.

此心=仍? 一 *甲4 »丄(、W, V.A)

= 0加 + 旳e(如)广(z,侦))e(耸一')+ 꺼 %判 WW2

(15) 
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妒+D =尿)一志招成(吼yj)

(16)
=w/z) + 7)e{n)yk(n) + V ||2

여기서 £(死), 以勿办3)은각각 아래와같다.

£( n) = e{n) — 如 !?e( n - ;)) (17)

句(、如) = 설、。泸(、轮一 4) (18)

y认")=犬 * vike{ n -分) (19)

라그랑지 곱수/!에 대한 갱신식은 아래와 같다.

日+1)= /)+，&—II w(i>\\2\\ y(fln2),

if (a—II 时')||2|| VU)||2)<0 go)

/), if (a—II "°||2|| 丫3||2)浏

위의 식으로부터, 라그랑지 곱수는 현재의 신경망 가 

중치값들이 주어진 제한조건 II W\\2\\ V IlWa 를만족 

하는 가에 따라 갱신됨을 알 수 있다. 최종적인 해 

( V*,사는 /乙(W, 丫,人)가임계치보다작은경

우에 얻어진다.

VI. 모의 실험과 결과

앞장에서 제안된 제한조건을 갖는 신경망 학습 기법은 

본래의 역전파 학습 알고리즘과는 다른 가중치를 나타낼 

수 있으므로, 제안된 기법에 의해 학습된 신경망의 성능 

을 일반적인 역전파 학습 알고리즘에 의해 학습된 신경망 

과 비교할 필요가 있다. 본 논문에서는 두 신경망 예측기 

간의 성능 비교 척도로서 2, 3장에서 도입했던 예측 이득 

(prediction gain)을 사용하였다.

실험에 사용된 음성 데이터는 여성, 남성 각각 2명의 

화자로부터 녹음되었으며, 이를 저전송률 음성 부호화기 

의 표본화 주파수인 8 KHz로 샘플하고 16 bits로 양자화 

하였다. 음성 데이터는 배경 잡음이 없는 비교적 조용한 

환경에서 녹음되었으며, 따라서 배경 잡음으로 인한 두 

여측기간의 성능 영향은 고려하지 않았다.

샘플된 음성 신호에서 수작업에 의해 묵음 구간을 제거 

하였으며, 장구간 예측기의 효과가 비교적 높게 나타나 

는 유성음 구간만을 추출하여 최종적인 실험 데이터로 

이용하였다. 선형 예측 후의 잔차 신호를 얻기 위하여, 

분석 구간마다 10차 LPC 계수를 구하고 음성 신호를 역 필 

터 에 통과시 켰다. LPC 분석에는 해 밍 창함수를 이용하였 

고, 창함수의 길이는 2.4 kbps의 전송률을 갖는 MELP 

(Mixed Excitation Linear Predictive) 부호화기 [12] 에서 

와 마찬가지로 22.5 msec로 설정하였다. 또한 음성 신호 

에 포함된 직류 바이어스의 영향을 제거하기 위해 UP 

분석전에 음성 친호를 0.95의 필터 계수를 갖는 전강조 

(pre-emphasis) 필터에 통과시켰다.

성능 비교를 위해 사용된 음성 데이터는 약 10,000개의 

프레 임으로서, 3장에서 살펴본 NLFVQ 코드북을 각각의 

경우 (제한조건이 포함된 역전파 알고리즘, 포함되지 않 

은 역전파 알고리즘)에 대해 구성하고, 평균 예측 이득을 

구하였다.

제한 조건에 따른 예측 이득을 알아보기 위해 식 (13)의 

a를 1.0부터 5.0까지 변화시키고 각 경우에 따른 예측 

이득을 계산하였다. 실험시의 가중치 벡터의 개수는 64 

개로 설정하였으며, 이 경우의 결과가 표 2에 제시되어 

있다. a= 3.0에서는 예측 이득이 제한조건이 없는 역전 

파 알고리즘을 사용한 경우와 비교하여 0.14 曲의 차이만 

을 나타내므로, 예측기로서의 성능이 크게 저하되지 않음 

을 알 수 있다. 그러나a〈3.0에서는 예측 이득이 1.0 dB 

내외로 떨어지는 등 급격한 성능 저하가 일어난다. 이는 

a가 1에 근접하는 경우제한조건인 II WII% V "Ma를 

만족하는 W, V는 유클리 디 언 정규값 (Euclidean norm) 

의 값이 매우 작게 되는 것에 그 원인이 있다. 신경망의 

가중치가 매우 작은 값이 되면 예측된 값이 0에 근접한 

값이 되며, 결과적으로 예측 오차 신호는 본래의 신호와 

거의 유사한 값을 갖기 때문이다. 이러한 경우 예측 이득 

은 0에 가까운 값을 갖으며, 본 실험에 있어서도 a가 작 

을수록 예측 이득이。에 가깝게 됨을 알 수 있었다.

앞장에서 살펴본선형 예측기의 민감도는 0.14^^7.03 

범위의 값임을 알 수 있었다. 따라서 예측 이득면에서 큰 

차이를 보이지 않는 a=3.0 정도의 값으로 최대 허용 

민감도를 설정하면, 실제적으로 사용하는데 있어서 큰 

문제는 없을 것으로 보인다. 제한 조건이 포함된 신경망 

예측기의 경우에도 예측 후 잔차 신호는 그림 2에서 제시 

한 것과 동일하게 펄스 성분이 거의 제거됨을 알 수 있었 

으며, 이는 제한 조건이 포함된 신경망 예측기도 여기 신 

호의 비선형성을 비교적 잘 모델링하는 것이라 말할 수 

있다.

실제적인 음성 코덱에 적용시, 신경망 예측기의 민감 

도는 예측 후 잔차 신호의 양자화 비트수를 결정하는데 

사용될 수 있다. 예로서 예측기가 비교적 큰 민감도를 갖 

는 경우에는 양자화 오차의 영향을 민감하게 받는다는 
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표 2. 제한조건에 따른 신경망 예측기의 예측 이득

Table 2. Prediction gain of the neural network predictor 

according to the constraints.

혀흥한김되 y) 애측 아튴 (d히

0.0 (no contraint) 6.34

1.0 1.36

2.0 5.16

3.0 6.20

4.0 6.22

5.0 6.28

Linear 4.62

의미로 해석할 수 있으므로 비교적 많은 비트를할당해야 

하며, 민감도가 적은 경우에는 적은 비트수를 할당할 수 

있다. 이는 부호화기에서 비트수의 할당이 분산과 같은 

입력 신호의 특성뿐만 아니고 예측기의 특성도함께 고려 

해야 함을 의미한다.

제안된 기법을 음성 코덱에 적용시 고려되어야 할 또 

한가지 문제점은 비선형 예측 후의 잔차 신호를 어떻게 

압축하는가 하는 것이다. CELP형 코더에서와 같이 벡터 

코드 형태로 표현하는 방법을 생각할 수 있겠으나, 선형 

장구간 예측 후와 비선형 장구간 예측 후에 나타나는 신 

호는 서로 다른 특성을 가지고 있을 수 있으므로 신호의 

특성에 적합한 부호화 방법을 적용하는 것이 부호화 효율 

을 높일 수 있을 것으로 생각된다. 실험적으로 얻어진 비 

선형 장구간 예측 후의 잔차 신호는 선형 예측시와 비교 

하여 크기가 작고, 비교적 긴 분석 구간에서도 펄스 성분 

이 상당수 사라지므로 기존의 CELP형 부호화기와 비교 

하여 보다 적은 비트수로 잔차 신호를 표현할 수 있을 것 

으로 예상된다.

VIL 결 론

본 논문에서는 선형 예측 후에 얻어지는 잔차 신호를 

비선형 필터의 하나인 신경망에 의해 예측하는 기법을 

제시하고, 예측기의 성능을 향상시키기 위한 새로운 학 

습 알고리즘을 제안하였다. 신경망 예측기 에서의 양자화 

오차에 대한 영향을 알아보기 위해 주어진 신경망 예측기 

의 구조에서 민감도를 구하고, 이 민감도가 허용된 값을 

초과하지 않도록 하는 제한 조건을 갖는 신경망 학습 알 

고리즘을 제안하였다.

제안된 기법의 성능을 분석하기 위해 몇 개의 음성 데 

이터를 수집하고 선형 예측 잔차 신호를 구성한 다음, 학 

습을통해 얻어진 신경망 예측기의 예측 이득을살펴보았 

다. 실험적인 결과로부터 허용되는 민감도가 매우 작은 

값이 아닌 이상 예측기의 성능은 크게 저하되지 않았으 

며, 제한 조건이 없는 신경망 예측기와 유사한 예측 이득 

을 얻을수 있었다. 이는 제안된 학습 방법에 의해 얻어진 

신경망 예측기가 양자와오차에 대해 강인한 성질을 가지 

면서, 동시에 비선형 예측기의 장점을 수용한다고 볼 수 

있다.

향후 연구 과제로는 예측 후 잔차 신호의 특성을 분석 

하여 적합한 압축 방법을 모색하고, 비선형 예측기가 포 

함된 음성 부호화기를 설계하는 것을 들 수 있겠다.
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