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요 약 있었다. 이것은 PARCOR 계수의 특성이 선형 보간에 맞지

Line spectrum pair(LSP) 계수는 양자화 오류에 강하고, 선 

형 보간에 효율적이며, 필터의 안정성 판정이 용이하므로 

LPC를 대신하여 음성 부호화에 널리 사용되고 있다. 일반적 

으로 LSP 계수간에는 일정한 상관관계가 나타나고, 이 특성 

을 이용하면 LSP 계수의 부호량을 줄일 수 있는 가능성이 있 

다. 본 논문에서는 LSP 계수를 압축하기 위해 principal 

component analysis(PCA)를 사용한 방법을 제안한다. 제안된 

방법에서는 LSP 계수를 Karhunen-Loeve(KL) 변환해 어】너지 

사 집중되는 고유치(eigenvalue)와 고유벡터(eigenvector)를 찾 

고、-I 값을 양자화 한다. 성능 평가를 위해 2.4kbps 
MELP(mixed excitation linear prediction) 오* 8kbps 
QCELP(qualcumn code excited linear prediction) 음성 부호화 

기를 사용해 결과 값을 비교했고, 압축률이 증가하는 것을 확 

인했다

1.서론

신형 예측 모델은 음성 신호를 분석하고 합성하는데 사용 

되는 기본 모델이다. 선형 예측 모델에서 음성의 스펙트럼 포 

락 성보를 나타내는 선형 예측 계수(LPC)는 그 값의 범위가 

일정치 않고, 특정 차수의 양자화에 어려움이 있다. 또한, 양 

자화 된 LPC로 결정된 전극 필터(all-pole filter)의 안정성 

(stability)을 검사할 수 있는 직접적인 방법이 없기 때문에 음 

성 早호화기에 사용될 파라미터로는 적합하지 못하다 [1]- 이 

와 깉•은 결점을 보완하기 위해 LPC 대신 PARCOR 계수를 

사용하는 해석 방식이 개발되었지만, 이 PARCOR 시스템에서 

¥ 예수의 보간을 수행할 때 스펙트럼 왜곡이 크다는 단점이 

않기 때문이다.

이러한 문제를 해결하기 위해 제안된 것이 LSPQine 
spectrum pair) 계수이다 [2], LSP 계수는 양자화 오류에 강하 

고, 선형 보간에 효율적이며, 필터의 안정성 판정이 용이한 

특징을 갖기 때문에 LPC를 대신하여 음성 부호화에 널리 사 

용되고 있다. 일반적으로 LSP 계수 사이에는 강한 상관관계 

가 나타나는데 이를 이용해서 LSP 계수의 부호량을 줄일 수 

있다 [3].
본 논문에서는 LSP 계수의 할당되는 비트 수를 줄이기 위 

해 PCA를 사용해 에너지가 집중되는 계수들을 제거하고 정 

보량을 줄여서 양자화 하는 압축 기법을 제안한다•

2. Line spectrum pair

그림 1은 p차의 PARCOR 합성 필터이다. 이 필터에서 Z와 

X 사이에 K»+i을 삽입할 때, X-Y 간의 전달 특성 H(z)는 

다음의 식 ⑴과 같다.

= (/邕(力一"奸卜矶(游) (1)

7板(刼는 X에서 Y까지의 전달함수이고, B/、z)는 Y에서 Z 

까지의 전달함수라고 할때 각각 다음과 같은 값을 갖는다.

4»(z) = 1 - £아厂*
斜 ⑵

")=厂＜”財，(土)
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그림 1. PARCOR 합성 필터

K心 = 1 일 때의 전달 함수를 Rz)라 하고, /纭+1 = -1일 

때의 전달 함수를 Q(z) 라 하면 식 (1), (2)코부터 다음과 같 

은 식을 얻을 수 있다

, ⑶
Q(z) = A„(z) + B»(z) = A„(.z) + ‘AM*)

식 ⑶에서 R1)과。(一1)의 경우의 Rz)와 Q(z)의 값 

은。이 된다. 또한, H(z)는 무손실계로 가정했기 때문에 

P(z), Q(z)의 근은 z 평면의 단위 원주 상에 있다. 따라서 

P(z), Q(z)는 p가 우수 일 때 식 (4)와 같이 표현 할 수 있 

고, P가 기수 일 때 식 (5)와 같이 표현할 수 있다.

Rz) = (l —疽)立(1 —2cos<0[zT + z-2)
1-2 ⑷

筋2)=(1 + 厂')]^(1 — 2cos~14-2~2)
i = 2

Rz) = (1-「2)立(1一2 COSCW/2-1 +
1=2 (5)

Q(z)=也(1 — 2cos0；zT+ 厂2)

이때 3,는 성대 개방(坦+1=1)에 대한 공진 주파수, 0i 

는 성대 폐쇄(/4" = -1) 조건에 대한 공긴 주파수이고, 양 

자를 포함한 것을 LSP 계수라 한다. LSP 계수 사이에는 다음 

과 같은 순서 관계가 있다.

0 = W(|<^1<C91< < 0pl2< 3祁' 6/,1'i+l = X

3. Principal Component Analysis

여 러 개의 변수들에 대하여 얻어진 다변 昔 자료를 분석대 

상으로 하는 주성분 분석 기법은 다차원적인 변수들을 축소, 

요약하는 차원의 단순화와 함께 일반적으로 서로 상관되어 있 

는 반웅 변수들간의 복잡한 구조를 분석하는데 그 목적을 두 

고 있다. 이를 위하여 입력 데이터를 상관 관계가 없는 새로 

운 좌표계로 선형 변환시킨다. 즉, 변환 좌표계에서 최대 분 

산치에 해당하는 성분이 제 1 주성분이 되며 이에 해당하는 

기저 벡터가 특징 벡터로 추출된다. 그림 2는 2차원 공간에서 

주성분 분석의 예를 보여준다.

데이터 집합의 주성분을 찾는 일반적인 방법은 공분산 행 

렬(covariance matrix)의 고유벡터를 계산하는 것이다. 고유 벡 

터 값들에 대한 데이터의 투영이 주성분인데 고유 벡터에 대 

응하는 고유 값은 주성분을 표현하는 각각의 정보양을 표시한 

다. 따라서 큰 고유값에 대응하는 주성분은 데이터가 많이 분 

포하는 방향을 표시한다. 주성분을 계산하는 과정은 다음과 

같다 [3].

랜덤변수 X의 벡터는 공분산 행렬(covariance matrix)인 £ 

를 갖는다고 가정하자. 2의 (眼번째 성분은 详，일 때 X의 

z번째와 丿번째 성분 사이의 공분산을 나타내고,일 때는 

X의，번째 성분의 분산을 나타낸다. *=1,2,…，妇] 대하여 

아가 £ 행렬에서 为번째 큰 고유치(eigenvalue)인 爲(에 일치 

하는 고유벡터(eigenvector)일 때, 創컨째 주성분은 zk= alx 

이다. 만약 a*가 단위길이(a?아=1)를 가진다면 가의 분산은 

儿이다

주성분들을 유도하기 위해서 afx를 생각하자. <4은 

vat{ a[x] = afZS를 최대로 한다. 계산의 편리를 위하여 

afap은 1로 정규화하여 사용한다. afE%의 최대값을 찾기 

위해 Lagrange multiplier 才를 사용한다.

a^Sai — — 1) (6)

식 (6)을 叫에 대하여 미분하면 다음과 같다.
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Ea、-/!«] = ( — 0 (7)

여기서 L는 (P/戶) 단위 행렬이다. 따라서，는 £의 고유 

치이고, 叫은 그것에 해당하는 고유벡터이다. 식 (7)을 풀어 

시 나오卷 p 개의 고유벡터 중 어느 것이 식 (6)을 최대로 하 

打 %인지 결정하기 위해 식 ⑺로부터 为] = aq인 조 

선은 «广2衡에 대입하면 다음과 같다

afSai = al A at — A aftfj = a

즉、afE%가 최대값을 가질때의 叫은 ；가 최대 값을 가질 

때 £의 고유 벡터이다. 이 때 가장 큰 고유치는 

ua>i afx) = 屹跖 = 小 이다. 위와 같은 방식으로 p번 

째 주성분을 구하면 <z2 (电,의 벡터 계수는

爲. 标 心에 해당하는 고유 벡터가 되고 为.

는 첫 번째, 두 번째 … , p번 째로 가장 큰 고유치가 된다. 

여기서 z의 k번째 원소 Z*는 다음과 같다

z— Atx (8)

이 때, 力는 k번 째 열이 a*인 직교 행렬이다. 따라서, 주성 

분들은 K를 선형 변환으로 구할 수 있다. 위의 식 (8)을 PCA 

라고 한다 그리고, 4를 E의 k번 째 고유치인 心를 k번 째 

대가 성분으로 하는 대각 행렬이라고 하면 다음과 같은 관계 

가 성립한다.

EA = 71-/1

4. PCA를 이용한 LSP 계수의 압축

공분산 행렬의 고유값을 내림차순으로 정렬했을 때, 가장 

큰 값을 갖는 고유값에 대응하는 고유 벡터는 가장 큰 분산 

을 갖는다. 따라서 작은 고유값들에 대응하는 고유 벡터들은 

입턱 데이터에 대해 가장 적은 정보를 가지고 있으므로 제거 

할 수 이.는 가능성이 있다. PCA를 이용해 LSP 계수를 압축 

하기 위해서는 변환된 고유값들을 조사하여 고유 벡터 중 고 

유값이 큰 k 개의 벡터를 선택해야 한다. 이 때, 선택의 기준 

이 되는 것은 다음파 같은 누적비이다.

그림 3은 고유값들의 누적비를 래프로 표현한 것이다. 

그림에서 총 고유값의 수는 50이다. 누적비가 99%보다 작은 

차수를 선택한다고 가정하면 k는 23이 된다. 따라서 50차의 

데이터를 절반 이상 줄일 수 있다.

그림 3. 고유값들의 누적비.

5. 실험 결과

실험에는 3명의 화자(남자 2, 여자 1)가 긴 시간동안 녹음 

한 음성 파일을 사용했다. 음성 신호의 샘플링 주파수는 II 

1曲이다• LSP 계수의 차수는 10차이고, 5 프레임을 묶어 50차 

의 1应P에 대해 PCA를 적용하였다. 음성압축 알고리즘은 2,4 

kbps MELP와 8 kbps QCELP를 사용했다. MELP는 한 프레 

임당 LSP 계수로 25 bit가 쓰이고, QCELP는 40bit가 사용된 

다.

구현된 알고리즘의 성능 평가는 평균 스펙드럼 왜곡 

(spectral distortion measure)을 사용했다, 평균스펙트럼 왜곡의 

계산식은 다음과 같다 [4],

SD~^ fg (10 log 10S(<») -10log 10 STS))-da> (9)

S(s)는 양자화 전의 LSP로부터 얻은 스펙트럼 포락이고, 

更2)는 양자화된 계수로부터 얻은 스펙트럼 포락이다. SD 

값은 매 프레임마다 계산되며 최종적으로 평균치를 취한다. 

LSP 양자화의 성능 기준은 다음과 같다.

i ) 평균 SD가 IdB 이하의 값을 갖는다

ii) SD 값이 2dB ~ 4dB인 프레임 수의 비율이 2% 미만 

이다

iii) SD 값이 4dB를 넘는 프레임이 0%에 가까워야 한다.

이 조건을 모두 만족하면 스펙트럼 포락의 투명한 양자화
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표 L 성능 비교

양자화 방법

음성 부호화기

기존의 방법 PCA를 사용한 방법

평균 SD
(dB)

2<SD<4

(%)

4<SD 

(%)

평균 SD
(dB)

2<SD<4 

(%)

4<SD

(%)

2.4 kbps MELP(k=25) 1.08 2.48 0.02 1.09 2.58 0.02

8 kbps QCELP(k=46) 0.95 1.86 0.01 1.38 3.36 0.03

(transparent quantization)라 하며 실험적으르 입증된 사실에 

따弓면 부명한 양자화에 의 한 정보 손실은 卓시될 수 있다.

표 1은 MELP오! QCELP에 제안된 압축 기법을 적용했을 

때 스펙트럼 왜곡 정도를 구한 것이다. MELP의 경우 50개의 

고유 벡터 중 25개의 고유 벡터를 선택했을 때 기존의 음성 

과 비슷한 수준의 음질을 얻을 수 있었다. 하지만 QCELP의 

경우에는 46개의 고유벡터를 선택했을 때도 스펙트럼 왜곡이 

심한 것을 볼 수 있다. 실제로 음성을 들어보면 47 개의 고유 

벡터를 선택했을 때부터 합성된 음성에 왜곡이 심해졌다. 

PCA를 사용할 경우 선형 변환된 LSP 계수뿐만 아니라 차수 

가 제한된 고유 벡터 값도 같이 전송해야 溢•므로 QCELP에서 

보여지는 결과에서는 정보의 압축을 기대하기 어려운 것으로 

관찰되었다’

표 2. 한 프레임 당 비트 수

기존 방법 PCA 적용

MELP 25 bit 20 bit

QCELP 40 bit 37 bit

표 2는 PCA* 사용했을 때, 한 프레임 당 LSP 비트수를 

보여준다. 단, 고유 벡터의 비트 수는 계산에 포함시키지 않 

았다. 이는 프레임의 크기가 일정 크기 이상기 되면 상쇄되는 

값이기 때문이다. MELP의 경우 계수의 차수가 절반으로 감 

소된 것에 비해 비트 수의 감소량은 크지 않다. 이것은 변환 

된 LSP 계수에 스칼라 양자화를 적용했기 때문이다. 기존의 

MELP는 MSVQ(Multi-stage vector quantization)을 사용하기 

때문에 25bit만으로 LSP 계수를 표현할 수 以다. 전송해야 할 

고유 벡터의 크기를 고려하면 25개의 고유 벡터를 선택했을 

때 프네임의 크기가 200개 이상이면 부호량F 줄어들기 시작 

한다. 따라서 PCA를 사용해 LSP 계수를 宜축하기 위해서는 

장시간 음성이 필요하다.

6.결론

본 논문에서는 PCA를 이용해 LSP 계수를 압축하는 방법 

에 대해 분석했다. QCELP와 MELP 두 개의 음성 부호화기를 

통해 실험한 결과 MELP에서 보다 나은 성능을 보여주었다. 

하지만 PCA가 요구하는 계산량과 지연 시간을 고려하면 이 

방식을 실시간 전송에 적용하기는 어려울 것으로 보인다’ 특 

히, 고유 벡터를 같이 전송해야 한다는 점과 양자화 방식의 

한계 때문에 PCA를 사용해 LSP를 압축하는 기법은 장시간의 

음성에 대해서만 제한적으로 적용할 수 있음을 볼 수 있다. 

MELP에서 25개의 고유 벡터를 선택했을 때, 프레임 수가 

200 개 이상이면 프레임 당 5비트 씩 데이터 량이 감소한다 

는 것을 확인했다.
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