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본 논문에서는 입력신호를 하위대역 (low-band)과 싱■위대역 (high-banE으로 나누어 각 대역을 개별적으로 부호화하는 

대역분할 부호화 (split-band coding) 방식에 있어서, 상위대역 신호를 효율적으로 부호화하는 방법에 대해 다룬다. 일반적 

으로 그리고 특히, 그 동안 대역폭 확장법 (Bandwidth Extension, BWE)에 관한 연구를 통하여 두 대역 사이에 일정 정도의 

상관관계가 존재한다는 사실이 밝혀져 있다. 따라서 두 대역간에 예측 부호화 기법을 도입함으로써 부호화 효율을 향상시킬 

수 있다. BWE 예측기반 부호화 기법과 관련하여, 단순히 선형 BWE 함수를 이용하는 것은 두 대역간의 관계가 비선형성을 

가지고 있으므로 최적의 결과를 얻기 어렵다. 따라서 비선형 BWE 함수를 포함한 다양한 예측 함수들의 성능비교를 통하여 

가장 적절한 예측기를 선택하고자 하는 노력이 필요하다. 본 논문에서는 몇몇 대표적인 BWE 함수를 이용한 주파수 대역간 

예측 부호화 방법에 대해 살펴 보고 각각의 성능을 평가한다. 또한 BWE 예측기반 부호화기를 (주파수) 공간상의 중복 

제거 기술로 볼 때 시간적 중복 제거 기술 즉, 예측 벡터 양자화기 (predictive vector quantizer)와의 결합이 부호화 효율 

향상에 상승효과가 있는지에 대해서도 검토한다.

핵심용어: 대역분할 부호화기, 예측 부호화, 대역폭 확장법. 예측 벡터 양자화기

투고분야: 음성처리 분야 (2.3)

In this paper, we disc니ss a method for efficiently coding the high-band signal in the split-band coding approach 

where an input signal is divided into two bands and then each band may be encoded separately. Generally, and 

especially through the research on the artificial bandwidth extension (BWE), it is w인 1 known that there is a correlation 

between the two bands to some degree. Therefore, some coding gain could be achieved by utilizing the correlation. 

In the BWE-prediction-based coding approach, using a simple linear BWE function may not yield optimal results 

because the correlation has a non-linear characteristic. In this paper, we investigate the new coding scheme more 

in details. A few representative BWE functions including linear and non-linear ones are investigated and compared 

to find a suitable one for the coding purpose. In addition, it is also discussed whether there are some additional 

gains in combining the BWE coder with the predictive vector quantizer which exploits the temporal correlation. 

Keywords! Split-band Coding, Predictive Coding Scheme, Bandwidth Extension, Predictive Vector Quantizer 

ASK subject classification： Speech Signal Processing (2.3)

I.서론

음성 및 오디오 신호를 하위대 역 (low-band)과 상위대 

역 (high-band)으로 나누어 대역분할 부호화 (split-band 

coding)하는 것은 여 러 장점을 가진다. 우선 효율 면에 

서, 인간의 청각특성은 주파수 대역에 따라 다르므로 이 

점을 고려하여 대역 별로 차등화된 비트율 (bit-rate)을 

적용할 수 있다. 따라서 주관적 음질에 손상을 주지 않으
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면서도 부호화 효율을 높일 수 있다 또한 복잡도 면에서, 

대역분할 과정 즉, 필터링 및 다운 샘플링 (down- 

sampling)을 통하여 각 대역의 샘플링 주파수가 절반으 

로 작아지므로 프레임 크기가 작아지게 되고 따라서, 비 

록 처 리해야 할 프레임 수는 둘로 늘어나지만 전체적으 

로 계산량에 있어서 이득을 보게 된다. 아울러 기존 코덱 

과의 상호 운용성 (inter-operability) 측면 가령, 광대역 

(wide-band) 부호화기를 설계함에 있어서 기존 협대역 

(narrow -band) 부호화기와의 상호운용성 측면에서 보 

더라도 이와 같은 대역분할 부호화 방식은 매력적이라 

할 수 있다. 
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한편, 대 역폭 확장법 (Bandwidth Extension, BWE)은 하 

위대역 (혹은 협대역) 신호를 활용하여 상위대역 (혹은 

광대역) 신호를 추정하는 방법을 일컫는다. 이때, 하위대 

역 정보만을 활용할 뿐 상위대역 관련 어떠한 정보도 활 

용하지 않는 BWE 방법을 소위 'blind BWE'라 부른다 [1], 

이러한 blind BWE 방법은 일반적으로 신호의 상•하위 대 

역간의 충분하지 못한 상관관계 (혹은 상호 정보량 (mutual 

information, MI))으로 인하여 만족스런 음질을 얻기 어 

렵다. 따라서 송신 측에서 상위대역 관련 정보를 일부분 

전송하고 수신 측에서 BWE 시스템이 이를 활용하도록 

하는 것이 현실적으로 바람직하다. 이때 보내지는 정보 

는 주로 상위대역 에너지 및 스펙트럴 포락선 (spectral 

envelop) 관련 정보이며 하위대역 정보에 비해 상대적으로 

낮은 비트율로 전송되므로 보조정보 (side information) 

라 불린다. 이와 같이 보조정보와 결합된 BWE 방법은 

일종의 파라미터 부호화 (parametric coding) 방법으로 

볼 수 있으며, 낮은 비트율에도 불구하고 만족스런 음질 

을 제공하므로 3GPP의 차세대 코덱인 AMR-WB+ 및 

eAAC+ 등에서 상위대역 부호화를 위한 표준기술로 채택 

되었다 ⑵⑶. (특히, eAAC+에서는 이 기술을 SBR (Spectral 

Band Replication)이라 부른다.) 보조정보와결합된 BWE 

기술은 32 k-64 kbps 범위의 낮은 비트율에서 광대역 

이상의 음성 및 오디오 신호를 고 음질 부호화하기 위한 

핵심 기술로 인정받고 있다 [4],

BWE 시스템과 결합된 대역분할 부호화기를 설계함에 

있어서 상• 하위대역간에 존재하는 상관관계를 활용한다 

면 보다 효율적인 부호화기의 설계가 가능할 것이다. 가 

령, 논문 ⑸에서는 선형 BWE (추정) 함수를 이용하여 

두 대역간 예측 부호화 방법을 도입함으로써 400 bps의 

낮은 비트율로 상위대역 보조정보를 부호화하면서도 고 

음질을 유지하는 예를 보여주고 있다. 논문 [5]에서는 다 

양한 BWE 함수중 선형 BWE 함수를 이용하고 있다. 일반 

적으로 상•하위대역의 관계는 비선형성을 가지고 있다 

[6]. 따라서 비선형적 접근은 비록 계산량의 증가를 가져 

오지만 선형 시스템에 비해 향상된 성능을 가져다 줄 것 

이다. 본 논문에서는 이상과 같이, 일반적으로 대역분할 

부호화기에서 활용될 수 있는 BWE 예측기반 부호화 기법 

에 대해 보다 상세하게 다루고자 한다. 본문에서는 선형 

BWE 함수를 포함하여 몇몇 대표적인 통계적 모델기반 

BWE 함수들 즉 Gaussian Mixture Model (GMM) 기반 

BWE 함수 및 Hidden Markov Model (HMM) 기반 BWE 

함수들의 성능을 비교한다. 또한 BWE 예측기반 부호화 

기를 (주파수) 공간상의 중복 제거 기술로 볼 때, 시간적 

중복 제거 기술 즉, 예즉 벡터 양자화기 (predictive vector 

quantizer, PVQ) (본문 3절 참조)와의 결합이 부호화 효 

율 향상에 상승효과가 있는지에 대해서도 살펴본다.

본 논문은 제시된 부호화 방법의 타당성을 검토하고 

바람직한 설계방향을 설정하는 수준에서 논의를 전개하 

고자 한다. 따라서 최적화와 관련된 세부적인 문제들은 

주요하게 다루지 않는다. 본 논문은 다음과 같이 구성된 

다. 2절에서는 본 논문에서 다룰 부호화 문제를 정의한 

다. 또한 목표 부호화 효율을 정량화하기 위한 상호정보 

량 측정 방법 및 BWE 함수들에 대해서도 간단히 소개한 

다 3절에서는 BWE 예측기반 부호화기의 기본형 및 PVQ 

와 결합된 결합형에 대해 설명한다. 4절에서는 실험 및 

결과 분석, 그리고 5절에서는 결론을 맺는다.

II. 문제의 정의, 상호정보량 및 BWE 시스템

본 절에서는 부호화 문제의 정의, 관련 변수들간의 상 

호정보량 계산, 선형 및 비선형 BWE 추정 함수에 대해 

간략히 설명한다. 음성 데이터로부터 특징벡터 추출 및 

상호정보량을 계산하는 방법과 관련하여서는 논문 [기을 

참고하였다.

2.1. 문제의 정의

대역폭 0-8 kHz의 광대역 음성신호 중 3.7 k-8 kHz 

대역을 멜 주파수 (Mel-frequency) 필터 수를 고려하여 

상위대역으로 분류한다. 이 대역의 스펙트럴 포락선 및 

에너지 정보는 5차의 MFCC (Mel-frequency cepstral 

coefficient) 계수로 표현된다. 즉

y = ｛y。双，•••。小 ⑴

여기서 %는 에너지와 관련된 DC 계수를 나타내고, 나머 

지 계수들은 포락선 형태 관련 계수를 나타낸다. 하위대 

역의 대역폭은 50-3.7 kHz로 정의하기로 하며 15개의 

멜 스케일 필터로 채워지므로 따라서, 15차의 MFCC 계수 

로 표현된다. 즉,

X = ｛乂0,也,...,知｝ . (2)

MFCC 외에 다른 종류의 계수들을 사용하는 문제와 관 

련하여서는 논문 ⑻을 참조하기 바란다. MFCC를 포함한 
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켑스트럴 계수들은 계수들간의 비상관성 (uncorrelated) 

으로 인하여 공분산 행렬 (co-variance matrix)을 대각 

행렬 (diagonal matrix) 로 근사하게 해준다는 장점을 가 

진다. 이는 나중에 GMM 모델을 설계하는데 있어서 계산 

을 간단하게 해준다. 또한 BWE 함수 성능과 관련하여서 

도 다른 계수 가령, 자기 싱관 계수 (auto-correlation 

coefficent) 를 이용한 완전 공분산 행렬 (full covariance 

matrix) 버전에 비해 큰 차이가 없음을 확인할 수 있었다.

이상과 같은 실험 데이터의 구성에서 본 논문에서 다룰 

부호화의 문제는 하위대역 벡터 X를 활용한 상위대역 벡 

터 y를 부호화하는 문제로 정의하기로 한다.

2.2. 상호정보량
서론에서 언급한 바와 같이 상•하위대역간에는 비선 

형적 상관관계가 있으므로 상호정보량이 두 대역의 관계 

를 정량화하기 적절한 척도가 된다. 하위대역 벡터 X와 

상위대역 벡터 y 사이의 상호 정보량에 대해서 살펴보면, 

상호정보량에 대한 정의식은 다음과 같다.

〃x；y)=[ [爲(x,y)iog2«쏘為)火内 ⑶

여기서 알수 있는 바와같이, 두벡터 X, y의 상호정보량을 

계산하기 위해서는 각 벡터의 확률 밀도 함수 (probability 

density function, pdf) 및 두 벡터의 결합 확률 밀도 함수 

(joint pdf)가 필요하다. 이 함수들은 匕개의 가우스 혼합 

성분 (Gaussian mixture component)으로 구성된 GMM 

모델에 의해 근사 된다. 두 벡터 % y의 결합 확률 밀도 

함수 혹은 광대역 벡터 Z = [x，y，]「의 확률 밀도 함수는 

다음과 같다. 즉,

九(z) = /xy(x,y)=U=/>〃SMj，V")⑷

여기서 爪•、)는 가우스 함수를 나타내며, A./ 는。當〃 < 1 

및 £；/如 =1 의 성질을 만족하는 가중치 (weighting 

value)를 나타낸다. 压한, 卩" 및 V。, 은 각각 가우스 혼 

합 성분의 평균 벡터 (mean vector)와 공분산 행렬을 나 

타낸다. 여기서 공분산 행렬 V기은 대각행렬로 근사하도 

록 한다. 굉대역 벡터 z의 GMM 모델이 주어지면 두 벡터 

X, y 각각의 GMM 모델은 z의 GMM 모델의 파라미터로 

부터 직접 구성할 수 있다.

각 벡터에 대한 GMM 모델이 주어지면 상호정보량을

표 1. 몇몇 다른 GMM 모델에 대한 하위대역과 상위대역 벡터들 

의 상호정보량

Table 1. Mutual information between the low-band and 

high-band vectors for differ。가 GMM models.

Size (L) 64 128 256

Ml (bit) 1.44 1.56 1.69

표 2. 하위대역 벡터와 상위대역 벡터 각 성분의 상호정보량 

(GMM 크기 L터28)

Table 2. Mutual information between the low-band vector 

and each component of the high-band vector for 

the GMM model with L=128.

High-band yo yi Y2 ys %

Ml (bit) 1.05 0.33 0.24 0.21 0.14

계산하기 위해서는 식⑶의 적분을 계산해야 하는데 이는 

수치해석적 방법 (numerical method)을 이용하여 해결 

한다 (자세한 내용은 논문 [7] 참고). 표 1은 16 kHz 샘플 

링된 전체TIMIT 학습 데이터 (화자 총 462명, 음성파일 

총 4620개 ⑼)를 대상으로 한 상호정보량 MI 계산결과를 

보여주고 있다 (논문 [기의 결과와 비교). 여기서 보면 

GMM 모델의 크기가 증가할수록 즉, 모델이 보다 정확해 

질수록 MI 값이 약推 증가함을 알 수 있다 표 2는 상위대 

역 벡터의 각 성분 별로 하위대역 벡터에 대한 상호 정보 

량을 보여주고 있다. 잘 알려진 바와 같이 낮은 차수의 

MFCC 계수 즉, 스펙트럴 포락선의 저주파 성분들에서 

높은 상호정보량이 나타남을 알 수 있다.

2.3. BWE 추정 함수

BWE 함수를 수학식으로 간단히 나타내면 다음 식과 

같다. 즉,

y*=F{x} (5)

여기서 X는 하위대역 특징벡터를 나타내고, y*는 추정된 

상위대역 특징벡터를 나타내고, 尸{。는 하위대역과 상위 

대역을 관계짓는 추정 함수 (estimation function)를 나 

타낸다. 만약 선형 추정 함수를 이용할 경우, 戶{。는 다음 

과 같이 변환 행렬 (transformation matrix) H 로 니타낼 

수 있다. 즉,

y* = Hrx ⑹

여기서 윗 첨자 丁는 전치 연산 (transpose)을 나타낸다. 

변환 행렬 H 는 최소자승법 (least squares method)에 의 
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해 다음과 같이 계산된다 LU. 즉,

H = (XrX)-1X7'Y ⑺

여기서 X는 모든 학습 벡터 X를 행 벡터 (row vector)로 

하는 행렬이고, Y는 각 벡터 X에 대응하는 y를 행 벡터 

로 하는 행렬이다. 따라서 총 벡터수를 N이라 하면, X는 

Nxl5의 행렬이 되며 Y는 Nx5의 행렬이 된다. 식⑹ 

은 성능향상을 위해 5X1 의 절편 벡터 b 를 추가한 형태 

로 변형한다. 즉,

y* =H，x + b =[H，b] : =Gr j . ⑻

여기서 새로운 변환행렬 G를 계산하기 위해서는 식⑺ 

에서 행렬 X의 행 벡터로 X 대신 증분 벡터 [x「l]「를 

적용하면 된다.

대표적인 두 가지 통계적 추정함수인 GMM 모델 기반 

최소 평균 자승 오차 (minimum mean square error, MMSE) 

추정법과 HMM 모델 기반 MMSE 추정법은 알고리즘적으 

로 포함관계를 가진다. HMM 모델은 상태 천이 모델 

(state transition model)을 이용하여 신호의 동적 특성을 

모델링하며, 상태 수의 증가에 따라 이러한 모델링 능력 

은 보다 정교해진다. 따라서 반대로 상태수가 감소하면 

동적 모델링 능력도 약해지고 관찰 확률 (observation 

probability)에 의한 정적 모델링 능력만 남게 된다. 

HMM 관찰 확률로서 GMM 모델을 사용한다고 가정했을 

때, GMM 모델은 HMM 모델의 특수한 경우로서 상태 수 

1인경우에 해당한다. 이러한 관계는 MMSE 추정법에서 

도 성립한다 (자세한 내용은 [1] 및 [10] 참고.).

먼저, 제札 번째 프레임까지 관찰된 하위대역 관찰열 

을 X(m)={x(l),x(2),...,x(时} 이라 할 때, 상위대역 벡터 

y(m) 에 대한 HMM 기반 MMSE 추정식은 다음과 같다.

矿㈣= (所)顷初)
⑼

여기서 M 는 HM皿 모델의 총 상태 수를 나타내며, S伽) 

은 〃 번째 프레 임의 상태가 i 임을 가리킨다. 또한 F(-) 

및 硏.} 는 각각 확률 값 및 평균 연산을 의미한다. 확률

I X(m)) 는 HMM 모델의 관찰 확률뿐만 아니라 상 

태 확률 파라미터 둘 다를 이용하여 계산한다. 따라서, 

HMM 추정식의 특징인 동적 모델링 능력과 관련된 통계 

량이다. 반면 평균값 硏玳巾) I S(m),x(m)} 은 관찰확률 파 

라미터만을 이용하여 계산하며 따라서, 정적 모델링 능 

력과 관련된다. 여기서 HMM 모델의 총 상태 수를 M = 1 

로 설정하면, F(SQ시 X(初) = 1 이 된다. 따라서 식⑼는 

다음과 같이 된다. 즉,

y+ (m) |*=1 =硏y(m) I St (m), x(m)}
(10)

=£{y(m) I x(m)}

이 식은 m 번째 프레임 벡터 x(/m) 을 관찰조건으로 상위 

대역 벡터 y(m) 를 추정하는 GMM 기반 M觇E 추정식을 

의미한다 [10].

III. BWE 예측기반 부호화기

상위대역 벡터 y를 부호화하는 문제에 있어서, BWE 

함수를 이용하여 상•하위대역간 중복된 정보를 제거하 

고 나머지 부분만을 부호화함으로써 부호화 효율을 높인 

다. 이러한 처리는 한 프레임 내에서 이루어지므로 프레 

임 내 (intra-frame) 혹은 공간적 예측 부호화 기법으로 

분류할 수 있다. 본 논문에서는 이를 '기본형 부호화기'로 

부르기로한다. 이 기본형 부호화기에 프레임간 (inter­

frame) 혹은 시간적 예측 부호화기를 결합함으로써 프레 

임 내 중복뿐만 아니라 프레임간 중복까지 제거한 부호화 

기를 설계할 수 있다. 이 부호화기는 '결합형 부호화기'로 

부르기로 한다.

3.1. 기본형 부호화기

그림 1에서 보는 바와 같이, 상위대역 벡터 y 는 BWE 

함수에 의해 차감되어 잔차 신호 (벡터) r 이 된다. 이 

신호는 벡터 양자화기 辱 통하여 양자화된 뒤 통신 채 

널을 통하여 송신된다. 여기서 실제의 부호화기에서는 

BWE 함수의 입 력으로서 양자화된 (혹은 부호화돤) 하위 

대역 벡터 X 를 사용해야 하지만 본 논문에서는 원래의 

값을 그대로 사용하기로 한다. VQ 학습 알고리즘으로는 

LBG 알고리즘을 사용하였다 [1U.

3.2. 결합형 부호화기

그림 2에서 보는 바와 같이, 상위대역 벡터 y는 BWE
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— ▲ + 통신 채널

y

B/VE

▲

X ►
그림 1. 기본형 BWE 예측기반 부호화기

Fig. 1. Basic BWE-prediction-based coder.

y r. r2 r2J +> 1 _► \ vq 2 ►
통신 채널

y 弓

P v
EWE

▲
X A

그림 2 결합형 BWE 예측기반 부호화기

Fig. 2. Combined BWE-prediction-based coder.

함수에 의해 일차로 차감되어 첫 번째 잔차 신호 弓 이 되 

고, 이 신호는 시간적 선형 예측기 P (이후, 혼동을 주지 

않을 경우 단순히 '예측기'라 부르기로 한다)에 의해 이차 

로 차감되어 두번째 잔차 신호 r2 가 된다. 두번째 잔차 

신호 弓 는 벡터 양자화기에입력되어 양자화된 뒤 송신된 

다. 편의상 1차 선형 예측기를 사용한다고 할 때, 임의의 

m 번째 프레임에서의 예측기의 역할은 다음 식으로 나타 

낼 수 있다.

r") = Ag(m-l) + d (11)

여기서 r」(购는 m 번째 프레임에서 예측된 입력 벡터를 

나타내고, £(巾-1)는 巾_] 번째 프레임에서 양자화된 입 

력벡터를 나타낸다. A 는 5 X 5 예측 계수 행렬을 나타내 

며, d는 5 X1 의 절편 벡터를 나타낸다. 행렬 A 는 앞서 

벡터 y의 서로 다른 성분들이 비상관성을 갖는다고 가정 

하였으므로 대각 행렬이 된다. 또한 입력 잔차 신호 弓 

이 제로 평균을 가질 경우 절편벡터 d는 생략될 수 있다. 

예측 잔차 侦初 와 양자화된 입력 신호 爪初 은 각각 

다음 식으로 정의할 수 있다.

«初=r； (m) + 0药(m)) (13)

여기서 식(13)의 오른편의 Q(・)는 벡터 양자화 함수를 나 

타낸다. 이상과 같이 예측 및 잔차 신호의 생성, 양자화 

과정은 식(11)-(13)의 회귀적 반복과정에 의해 진행된다.

이상에서 설명한 PVQ 부호화기의 설계와관련하여, P 

와 VQ가 폐회로 (closed loop, CL) 구조를 형성하고 있다 

는 점 때문에 안정된 학습법을 개발하는데 어려움이 있 

다. 양자화기 VQ를 설계하기 위해서는 학습 데이터로서 

예측기 P에 의한 예측 오차들이 필요하다. 그러나 이 예 

측 오차의 생성을 위해서는 폐회로 구조 속에서 동작하는 

'이미 설계를 마친 P와 VQ가 주어져야 한다. 이와 같은 

문제는 예측기 P의 설계에 있어서도 마찬가지이다. 이 

문제와 관련하여 그 동안 개회로 (open-loop, OL) 방법, 

폐회로 방법, 그리고 점근적 폐회로 (asymptotic closed- 

loop, ACL) 방법 등을 포함하여 다양한 방법들이 연구되 

어 왔다 [12]-[14], OL 방법은 가장 단순한 방법으로 예측 

기 및 양자화기를 '양자화하지 않은' 원래의 벡터를 이용 

하여 설계하는 방법이다 [12], 즉 £ Q 弓 란 가정하에 식 

⑴)은 다음과 같이 바뀐다.

rf(*) = ArQw-l), (14)

여기서 d는 입력 잔차 신호 弓 의 DC 성분 (즉, 평균)을 

제거한다는 전제하에 생략하였다. 이 식은 양자화기를 

거치지 않으므로 개회로 구조의 예측기이다. 따라서 예측 

기의 예측계수 즉, 대각행렬 A의 성분 값들은 프레임간 

정규화된 상관계수 (inter-frame normalized correlation 

coefficient)들로 구성된다. 예측기 설계가 마무리 되면 

역시 개회로 방식으로 예측 잔차 弓 = 弓 -r《가 계산되 

고, 이 값들을 이용하여 양자화기를 설계한 뒤 학습을 마 

치 게 된다. OL 방법은 단순하고 안정적으로 수렴한다는 

장점을 가지지만, E 2 耳 의 가정은 부호화 비트율이 아 

주 높은 경우에만 성립한다. 따라서, 이 가정에 의해 생성 

된 양자화기의 학습데이터와 실제 폐회로 시스템에서 만 

나게 되는 데이터 사이에는 큰 편차가 있게 되고 그 만큼 

양자화기의 성능은 저하된다.

CL 방법은 OL 방법의 단점을 보완하고자 만들어진 방 

법이다 [12], 여기서 예측기는 OL 방법에 의해 설계를 한 

다. 즉, A« = Aoi . 하지만 양자화기의설계를 위한 학습 

데이터는 실제 폐회로 시스템을 통하여 계산된다. 가령 

예측기 및 kT번째 단계에서 설계된 양자화기 Qi가 주 

어졌다고 할 때, k번째 단계의 양자화기 Qk 설계를 위한 

예측 잔차 신호는 식(U)-(13)의 반복과정을 통하여 생성 

된다. 이 잔차 신호를 이용하여 寸의 설계가 끝나면 이 

Q*에 기초하여 k+1 단계에서 동일한 과정이 반복된다. 
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CL 방법은 OL 방법에 비해 우수한 성능을 보이지만 폐회 

로 시스템을 통하여 양자화기의 학습데이터를 생성하는 

과정에서 예측 잔차 신호의 크기가 증폭될 수 있고 따라 

서, 학습이 발산할 위험이 있다. 즉, 학습의 수렴이 보장 

되지 않는다.

ACL 방법은 OL 방법 및 CL 방법 각각의 장점을 살리기 

위해 개발된 방법이다 [13], 여기서도 역시 예측기는 OL 

방법대로 설계하여 고정시킨다. 양자화기의 설계는 CL 

방법처럼 반복적이고 단계적으로 접근하되, 각 단계에서 

학습 데이터의 생성을 폐회로 구조가 아닌 개회로 구조로 

생성한다는 점에서 CL 방법과 차이를 가진다. 이와 같이 

함으로써 CL 방법의 불안정한 수렴 특성을 개선할 수 있 

다. ACL 방법에 대한 자세한 설명은 본 논문의 논점에서 

벗어나므로 생략하기로 한다. ACL 방법의 '기본 알고리즘' 

및 '개선된 알고리즘에 대한 설명은 각각 논문 [13] 및 [14] 

을 참고하기 바란다. 본 논문에서는 예측 양자화기를 설계 

하기 위해 [13]에서 제시된 기본 ACL 방법을 이용하였다.

IV. 성능실험 및 결과분석

본 절에서는 다양한 BWE 기반 예측 부호화기 의 성능 

을 기본형과 결합형 두 형태로 나누어 평가하고자 한다. 

성능평가결과 학습에 참0한 데이터와 참科하지 않은 데 

이터 에 대한 결과들은 거의 비슷하였다. 따라서 학습에 

참여하지 않은 데이터에 대한 결과만 소개한다.

4.1. 학冶 데이터 및 평가 측도

BWE 함수, 예측기 P, VQ 코드북의 학습을 위한 학습 

데이터로는 앞서 표 1 및 표 2의 상호 정보량 계산에서와 

마찬가지로 전체 7IMIT 학습 데이 터를 이용하였다. 성능 

평가를 위해서는 학습에 참여하지 않은 TIMIT 핵심 테스 

트 셋 (Core Test Set； 화자 총 24명, 음성파일 총 192개) 

을 이용하였다. 한 프레임 크기는 20 ms이며, 중첩 없이 

Hamming 윈도우를 적용한 뒤 특징벡터를 추출하였다. 

BWE 함수에 사용되는 HMM 모델은 기존의 Jax 학습법 

대신에 일반적인 Baum-Welch 학습법을 이용하여 설계 

한다 [10],

부호화 (혹은 양자화) 성능 평가 척도로는 유클리드 켑 

스트럴 거리 측도 (Euclidean cepstral distance measure) 

를 이용하였다. 즉,

此P (初 = ZL 이 (初 - A (初)2 [dB] (15) 

여기서 外(就)은 양자화되지 않은 m 번째 프레임 벡터 

의 k 번째 성분을 나타내며, 丸仞) 는 外(成) 의 양자화 

결과값을 나타낸다. 잘 알려진 바와 같이 켑스트럼 영 역 

에서의 유클리드 측도는 부호화기 성능 평가에 일반적으 

로 사용되는 주파수 영역에서의 로그 스펙트럴 왜곡 (log 

spectral distortion, LSD)과 동등하다 [7] [15]. 즉

°爲=£〔[2이°&。用何冷)|

"' (16)

-201og,°|H(e，n)|]FQ [dB]

여기서 적분의 범위는 상위대역만을 대상으로 하므로 

H(ej£i) 와 白何巾) 는 각각 상위대역 원래의 스펙트럼과 

부호화된 스펙트럼을나타낸다. 본 논문에서 MFCC 계수 

를 사용한다. 따라서 엄밀하게 H(e泪) 와 H(e>n) 는 멜 필 

터 처리된 스펙트럼을 의미하며 따라서, 식(16)은 멜 주파 

수 영역에서의 LSD 값에 해당한다.

4.2. 기본형에서의 성능 비교

본 실험에서는 선형 및 GMM 모델, HMM 모델 추정함 

수를 이용한 기본형 부호화기의 성능을 살펴본다. 특히 

GMM 추정법과 HMM 추정법의 성능을 공정하게 비교하 

기 위해, 각각 통계적 모델의 상태 수 M 와 가우스 성분 

수 Z 의 구성의 복잡도를 N* = 64 로 일정하게 유지하 

였다. 이경우 GMM 모델은 상태 수 M = 1, 가우스 성분 

수 /, = 64 즉 ：1x64 의 조합에 해당한다. 반면 HMM 모 

델은상태 수 M =64, 가우스성분수 % = 1 즉 64x1 

의 조합으로 구성하였다. 다른 HMM 모델 조합 가령, 

16x4 , 8x8 등도 가능하지만 64x1 조합과 성능에 큰 

차이가 없음을 확인한 바 있다 [10].

그림 3은 세 가지 기본형 부호화기 즉, 선형 BWE와 

VQ 결합 부호화기 (L+VQ), GMM BWE와 VQ 결합 부호 

화기 (G+VQ), HMM BWE와 VQ 결합 부호화기 (H+VQ) 

의 평균 d冲 값을 양자화 비트 수에 따라 보여주고 있다. 

또한 참고를 위해 단순 VQ 부호화기의 결과 (굵은 점선) 

도 추가하였다. 그림에서 양자화 비트 수 0의경우는 코드 

북의 크기가 1인 경우로서 예측 잔차 신호의 평균이 유일 

한 코드벡터가 된다. 따라서 이 경우 '평균 d沖，는 예측 

잔차 신호의 '표준편차' 즉, d聊의 RMS (root-mean— 

square) 값과 관련된다. 전체적으로 단순 VQ 부호화기에 

비해 BWE 기반 예측 부호화기의 효과를 확인할 수 있다. 

두 방법의 차이는 낮은 비트율로 갈수록 커지고 높은 비 

트율로 갈수록 작아지는 특징을 보이고 있다. 특히 낮은 
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비트율에서의 부호화 효율은 표 1의 상호 정보량 수치에 

의해 예측된 부호화 효율에 근접함을 확인할 수 있다. 각 

BWE 추정법 별 성능은 GMM 방법과 HMM 방법의 거의 

동일하고 선형 추정법은 2 비트 이하의 낮은 비트율에서 

다른 두 방법에 비해 열세임을 알 수 있다 그러나 계산량 

은 선형 추정법이 가장 적으며 다음으로 GMM 추정법, 

HMM 추정법 순이다. 따라서 싱위대역 정보를 3 비트 이 

상에서 부호화한다고 할 경우, 선형 BWE 추정법이 가장 

현실적인 선택으로 보여진다. 계산량에 비해 성능개선이 

중요할 경우GMM 방법이 대안이 될 수 있다. G+VQ는 

모델의 복잡도를 증가시켜 성능을 개선시킬 수 있다는 

점에서 L+VQ에 비해 유연한 알고리즘이다. 이와 관련하 

여 그림 4는 GMM 모델 크기L=32,64, 128, 256으로의 

증가에 따른 G+VQ 부호화기의 성능과 L+VQ 부호화기 

（굵은 점선）의 성능을 비교한 결과를 보여준다.

L+VQ X G+VQ H+VQ —A VQ

bits I vector

그림 3. 다양한 양자화 비트 수에 대한 L+VQ, G+VQ, H+VQ, 

단순 VQ 부호화기의 성능비교

Fig. 3. Performance comparison of L+VQ, G+VQ, H+VQ, 

and simple VQ coders at various quantization bit 

rates.

4.3. 결합헝에서의 성능 비교

앞서 설명한 기본형 부호화기에 PVQ를 결합힘•으로서 

부호화 효율의 향상을 기대할 수 있다. 결합형 부호화기 

의 성능평가에 앞서 먼저, 앞서 다룬 세 BWE 추정함수에 

의해 얻어진 잔차신호 （즉, 그림 2의 r, 신호）의 상관계수 

를 살펴보았다. 이 계수 값들은 PVQ에 의해 얻게 될 추가 

적인 이익에 대한 지표가 될 것이다. 그림 5에서 보는 바 

와 같이, 모든 종류의 잔차신호들은 비록 원래 신호에 비 

해 작지만 0.6 이상의 높은 상관계수 값을 가지고 있음을 

알 수 있다. 상관계수의 하락폭은 낮은 차수의 MFCC 계 

수들 그리고 통계적 BWE 함수들 즉, GMM 기반 BWE 함 

수와 HMM 기반 BWE 함수들에서 두드러진다. 선형BWE 

함수는 상대적으로 원래 신호의 시간적 상관관계를 잘 

보존하고 있다. 이로부터 시간적 상관관계는 BWE 부호 

화기 즉, 공간적 부호화기에 의해 영향을 받으며 그 정도 

는 앞서 표 1 및 표 2의 상호정보량을 활용하는 공간적 

부호화기 의 성능과 밀접한 관련이 있음을 알 수 있다 약 

간의 차이지만 HMM 잔차신호가 GMM 잔차신호에 비해 

높은 상관계수를 보여준다. 이는 논문 [1 이어서도 언급된 

바와 같이, 동적 모델링 능력을 가진기반 BWE 부호 

화기가 GMM 기반 BWE 부호화기에 비해 시간적으로 부 

드러운 잔차신호를 생성함을 의미한다. 그림 5의 결과는 

물리적 관점에서 충분히 예상할 수 있는, 시간적 상관관 

계와 공간적 상관관계의 상호 관련성을 확인시켜 주는 

한편, 결합형 부호화기의 성능에 있어서 상호보완적 특 

성을 예상하게 한다. 즉, 앞 단의 BWE 부호화기에 의해 

얻어진 더 많은 이익은 뒤 이은 PVQ 부호화기에 의해 얻 

어진 더 적은 이익에 의해 상쇄될 수 있다 （혹은 그 반대도

0 85

一♦一G32 + VQ a G64 + VQ G128+VQ G256+VO 一*一 L+VQ

bits / vector

그림 4. 다양한 비트 수에 대한 다양한 GMM 모델 크기의 G+VQ 

부호화기와 L+VQ 부호화기의 성능 비교

Fig. 4. Performance comparison of G+VQ coder of various 

GMM model sizes and L+VQ coder at various 

quantization bit rates.

그림. 5. 각 상위대역 MFCC 계수별 선형 BWE 잔차신호 (U), 

GMM 기반 BWE 잔차신호 (Gj), HMM 기반 BWE 잔 

차신호 (H_r), 원래 신호 (Origin기의 상관계수 값

Fig. 5. Results showing the correlation coefficients of the 

linear BWE residual, the GMM-based BWE residual, 

the HMM-based BWE residual, and the 아igin이 

signal for different high-band MFCC coefficients. 



316 한국음향학회지 제27권 제6호 （2008）

성립）. 이 점을 확인하기 위해 그리고불완전한 FVQ 설 

계 방법에 의한 영향을 배제하기 위해 '이상적인 PVQ 

（IPVQT를 설계하여 세 가지의 결합형 부호화기를 구성하 

였다. 여기서 이상적인 PVQ란 OL 방식으로 동작하는 부 

호화기를 의미하며 따라서, 예측기 P의 입력신호로서 폐 

회로 시스템에 의한 양자화된 신호가 아니 라 원래 신호가 

주어진다. 이 부호화기는 앞서 설명한 OL 방법에 의해 

최적으로 설계될 수 있다. 실험결과는 그림 6에 주어진 

다. 여기서 匕+IPVQ’는 선형 BWE와 IPVQ 결합 부호화 

기, 'G+IPVQ'는 GMM BWE와 IPVQ 결합 부호화기, 

'H+IPVQ'는 HMM BWE와 IPVQ 결합 부호화기를 각각 

나타낸다. 대략적으로 세 결합형 부호화기들은 비슷한 

성능을 보여주고 있다. 전체적으로, L+IPVQ 부호화기가 

다른 두 부호화기에 비해 약간 우위의 성능을 보여 주는 

데 이는 PVQ （여기서는 IPV0가 선형 부호화기 이기 때 

문으로 보여진다. 즉, 만약 보다 성능이 뛰어난 가령, 비 

선형 PVQ를 적용한다고 가정하면 세 부호화기의 성능차 

이는 보다 줄어들 것으로 예상된다. 한편 그림 에서 거 의 

식별하기는 어렵지만 H+IPVQ가 G+IPVQ에 비해 소수점 

첫째 자리 （혹은 둘째 자리） 수준에서 일관되게 우위를 점 

하였다 이는 그림 5와 관련하여 앞서 설명한 바와 같이, 

HMM 기반 BWE 부호화기가 시간적으로 부드러운 잔차신 

호를 생성한다는 사실을 다시금 확인시켜주는 것이다.

현실적인 PVQ 설계 위한ACL 알고리즘은 학습 초반 

보통 10회 반복 횟수 이내）에 수렴한 뒤 그 다음부터는 

작은 진폭으로 발진하는 특징을 가진다 [14], 따라서 학습 

초반에 가장 작은 평균 양자화 오차에 도달한 지점에서 

학습을 종료하였다. 이 경우 대부분 5회 이내에서 학습이 

종료 되었다. 그림 7은 ACL 알고리즘을 이용하여 설계된 

PVQ 성능을 단순VQ 방법과 비교한 결과이다. 그림 에서 

보면, 양자화 비트 수가 0 （즉, 코드벡터가 하나） 및 낮은 

비트율에서는 PVQ의 효과가 제대로 나타나지 않음을 알 

수 있다. 이는 앞서 설명한 바와 같이, ACL 알고리즘이 

예측기를 OL 방법으로 설계하기 때문이다. 즉, 낮은 비트 

에서는 예측기의 학습 데이터 （원래의 신호）와 실제 폐회 

로 시스템에서 주어지는 데이터 （양자화된 신호） 사이의 

차가 크게 되고 따라서 결과적으로 PVQ 시스템이 제대로 

성능을 발휘하기 어렵다. 그림 6에는 IPVQ에 대한 실험 

결과도 보여주고 있다. 전체적으로 비트 수가 증가함에 

따라 ACL에 의한 PVQ는 이상적인 PVQ 성능에 근접해 

감을 알 수 있다.

그림 8은 GMM BWE 잔차 신호에 대한 ACL 알고리즘 

의 성능을 보여준다. 여기서 'G+PVQ'는 GMM BWE와

PVQ 결합 부호화기를 나타낸다. 여기서도 그림 7에서와 비 

슷하게 앙자화 비트 수가 작으면 ACL 학습법에 의한 PVQ2] 

성능이 저대로 발휘되지 못함을 알 수 있다. 반면 비트 수가

bits/vector

Fig. 6. 다양한 비트 수에 대한 L+IPVQ, G+IPVQ, H+IPVQ 부호 

화기의 성능비교

Fig. 6. Performance comparison of L뉘PVQ coder, G뉘 PVQ 

coder, and H뉘PVQ at various quantization bit rates.

bits I vector

그림 7. 다양한 비트 수에 대한 ACL에 의해 설계된 PVQ 부호화 

기와 단순VQ IPVQ 부호화기의 성능비교

Fig. 7. Performance comparison of PVQ designed by ACL, 

simple VQ, and IPVQ at various quantization bit 

rates.

bits / vector

그림 8. 다양한 비트 수에 대한 ACL에 의해 설계된 G누PVQ 부호 

화기와 G+VQ, G+IPVQ 부호화기의 성능비교

Fig. 8. Performance comparison of G+PVQ designed by 

ACL, G+VQ, and G쉬PVQ at va「io니s quantization bit 

rates.



BWE 예측기반 대역분할 부호화기에 대한 연구 317

L+PVQ 資 G+PVQ H+PVQ —x— PVQ

bits/vector

그림 9. 다양한 비트 수에 대한 L+PVQ, G+PVQ, H+PVQ, PVQ 

부호화기의 성능비교

Fig. 9. Performance comparison of L+PVQ, G+PVQ, H+PVQ, 

and PVQ at various quantization bit rates.

증가함에 따라g+fvq는 GHPVQ에 수렴해 간다.

ACL에 의한 PVQ에 대한 각 BW旧 추정법 별 성능은 

그림 9에 주어져 있다. 여기서 'L+PVQ'는 선형 BWE와 

PVQ 결합 부호화기를 나타내며, 'H+PVQ'는 HMM BWE 

와 PVQ 결합 부호화기를 나타낸다. 얼핏 보면, 그림 9의 

결과는 앞서 그림 3의 기본형 부호화기에 대한 결과와 

비슷하다. 즉, GMM 방법과 HMM 방법의 성능은 거의 동 

일하고 선형 추정법은 낮은 비트율에서 열세로 나타난 

다. 하지만 앞서 그림 6에 대한 논의에서 알 수 있듯이 

이러한 차이는 불완전한 PVQ 성능에서 비롯된 것이며. 

사실상 세 결합형 부호화기의 성능은 대등하며 첫 단계에 

서 적용된 BWE 함수의 종류에 무관한 것으로 결론 지을 

수 있다.

끝으로, AMR-WB+ 및 eAAC+에서 제공하는 오디오 

테스트 샘플들을 대상으로 2.2절에서 설명한 방식으로 

상호정보량을 측정하여 보았다. 44.1 kHz, 48 皿로 샘 

플링 된 샘플들은 32 眼로 다운 샘플링하여 소위 

* super-wide band' 대역에서 상위대역 (8 k-16 kHz) 과 

하위대역 (50-8 kHz) 사이의 상호정보량을 측정한 결과, 

약 2.6 비트로 측정되었다 (Z= 128 GM血 모델 사용). 

따라서 본 논문에서의 논의들은 오디오 신호에 대한 부호 

화기 설계 문제에도 그대로 적용될 수 있음을 알 수 있다.

V. 결 론

본 논문에서는 대역분할 부호화기에서 상위대역 정보 

를 부호화하기 위한 방법으로서 BWE 예측기반 부호화기 

에 대해서 다루었다. 몇 가지 대표적인 BWE 함수의 성능 

을 비교한 결과GMM BWE 함수와 HMM BWE 함수는 거 

의 동일한 결과를 보였다. 선형BW旧 함수는 낮은 비트율 

에서는 다른 두 방법에 비해 다소 열세를 보였지만 비트 

율이 높아짐에 따라 대등한 결과를 보였다. 따라서 중간 

이상의 비트율로 부호화할 경우 계산이 간단한 선형BW但 

함수가 적 절한 선택으로 보여진다. 하지만 GMM BWE 함 

수는 복잡도를 증가시 킴으로써 성능을 향상시 킬 수 있는 

유연한 알고리즘 이므로 응용에 따라 적 절히 선택할 수 

있을 것으로 보여진다.

한편, 시간적 중복을 제거하는 PVQ와 결합된 결합형 

부호화기 에 대한 평가에서는 BWE 함수의 종류에 상관없 

이 세 결합형 부호화기 모두 비슷한 성능을 보여주었다. 

이는 앞 단의 BWE 부호화기에 의해 얻어진 더 많은 이익 

은 뒤 이은 PVQ 부호화기에 의해 얻어진 더 적은 이익에 

의해 상쇄됨을 의미한다 (혹은 그 반대도 성립함.).
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