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선 스펙트럼 주파수를 양자화하기 위한 대부분의 방법들이 가중 유클리드 거리에 기반하고 있는 반면, 본 논문에서는 

청각 마스킹 효과에 기반한 에러 척도를 사용하여 선 스펙트럼 주파수를 효과적으로 양자화하는 방법을 제안하였다. 제안한 

방법에서는 noise-to-mask ratio (NMR)를 선 스펙트럼 주파수의 양자화에 적합하도록 변형한 새로운 에러 척도를 유도하 

고 이를 사용하여 선 스펙트럼 주파수를 양자화한다. 한편, 본 논문에서는 양자화하고자 하는 음성 프레임이 갖는 청각적 

인 특성을 고려하여 동적으로 비트를 할당하는 적웅 양자화 알고리즘을 제안하였다. 성능 평가를 위해서 11948 프레임의 

테스트 자료를 기존의 방법과 제안한 방법으로 각각 양자화하고 perceptually transparent frame의 비율 및 이때의 평균 비 

트율을 비교한 결과, 기존의 방법이 1800 bps의 비트율에서 89.9%의 perceptually transparent frame을 얻은 데 비해, 제안한 

방법은 770 bps의 평균 비트율에서 95.5%의 perceptually transparent ftame을 얻음으로써 제안한 방법이 효과적임을 보였다. 

핵심용어: 음성 코딩, 선 스펙트럼 파라미터, 청각 특성, 마스킹 효과 

투고분야: 음성처리 분야 (2.2)

Line spectral frequency (LSF) parameters have been widely used in low bit-rate speech coding due to their efficiency 
for representing the short-time speech spectrum. In this paper, a new distance measure based on the masking properties of 

human ear is proposed for quantizing LSF parameters whereas most conventional quantization methods are based on the 
weighted Euclidean distance measure. The proposed method derives the perceptual distance measure from the definition of 
noise-to-mask ratio (NMR) which has high correspondence with the actual distortion received in the human ear and uses 

it for quantizing LSF parameters. In addition, we propose an adaptive bit allocation scheme, which allocates minimal bits 
to LSF parameters maintaining the perceptual transparency of given speech frame for reducing the average bit-rates. For 
the performance evaluation, we has shown the ratio of perceptually transparent frames and the corresponding average 
bit-rates for the conventional and proposed methods. By jointly combining the proposed distance measure and adaptive bit 
allocation scheme, the proposed system requires only 770 bps for obtaining 95.5% perceptually transparent frames, while 
the conventional systems produce 89.9% at even 1800 bps.

Key words: Speech coding, Line spectral frequency parameter, Auditory property, Masking effect
Subject classification: Speech signal processing (2.2)

I. 서 론

선형 예측 계수 (linear predictive coefficients; LPC)는 

음성의 단구간 스펙트럼 포락을 효과적으로 표현하는 방법 

으로서 음성 부호화를 비롯한 음성 처리 전반 분야에서 

널리 사용된다E. 저 전송률 음성 부호화 분야의 경우 

LPC 계수를 직접 양자화하기보다는 양자화 특성이 우수 

한 형태인 LAR (log area ratio)[2], 반사계수 (reflection
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coefficient)[3], 혹은 LSF (line spectral fEquency)[4] 로 변 

환한 후에 양자화하는 것이 보통이다. 최근의 연구들에서 

는 여러 실험에서 양자화 특성이 가장 우수한 것으로 나 

타난 LSF가 주로 사용되고 있다. LSF를 양자화하기 위 

한 방법은 크게 스칼라 양자화와 벡터 양자화로 나누어 

볼 수 있는데 저 전송률 음성 부호화 분야의 경우 더 적 

은 비트수만으로 같은 성능을 낼 수 있는 벡터 양자화가 

주로 사용되는 추세이다. LSF를 벡터 양자화하기 위해서 

가장 먼저 고려해야 할 것은 두:벡터간의 거리를 나타내 

는 에러 척도이다. 일반적으로 LSF 벡터간의 거리를 측 

정하기 위해서 스펙트럼 왜곡 (spectral distortion; SD)이 

사용되지만 LSF로부터 SD를 계산하는 것이 간단하지 않 

mailto:hvjketel@bulsai.kaistac.kr


선 스펙트럼 주파수의 청각 적응 부호화 69

기 때문에 수많은 벡터들과의 비교가 필요한 벡터 양자 

화에는 적합하지 않다. 따라서 SD와 높은 상관관계를 가 

지면서 LSF로부터 쉽게 구할 수 있는 가중 유클리드 거 

리가 많이 사용된다[5][6][7].
일반적으로 평균 SD가 IdB 이하가 되면 양자화 에러가 

지각되지 않는다고 알려져 있다[8]. 그러나, SD는 단순히 

두 스펙트럼간의 차이를 의미하는 척도로서 실제로 인간의 

청각 기관에서 지각되는 왜곡의 특성을 정확하게 반영하 

지 못하는 문제점을 가지고 있다. 이러한 점을 개선하기 

위해서 실제 지각되는 청각 에러를 측정하기 위한 여러 

에러 척도들이 제안되었다이러한 청각 에러 

척도들은 주로 인간의 청각 기관이 갖는 특징 중 마스킹 

효과를 이용하고 있다. 마스킹 효과란 높은 에너지를 갖는 

성분이 존재할 경우 그 주변 주파수 영역에 있는 낮은 

에너지를 갖는 성분이 들리지 않게 되는 현상을 말한다. 

마스킹 효과로부터 청각 기관에서 지각 가능한 양자화 

에러의 최소 허용 임계치를 의미하는 마스킹 임계치 

(masking threshold)를 얻을 수 있다. 따라서, 양자화 에러를 

마스킹 임계치 이하로 항상 유지함으로써 양자화 에러가 

지각되지 않도록 할 수 있다. 마스킹 임계치에 기반한 청 

각 에러 척도 중에서 정의가 간단하고 널리 사용되는 것 

으로 잡음 대 마스킹 임계치 비 (noise-to-mask ratio; 

NMR)가 있다. NMR은 SD와 같은 유클리드 거리 기반 

척도에 비해서 청각 기관에서 실제 지각되는 왜곡을 잘 

반영하는 것으로 알려져 있다[12].

본 논문에서는 SD 대신 인간의 청각 기관이 가지는 

특성에 기반한 에러 척도인 NMR을 사용하여 LSF를 효 

과적으로 벡터 양자화 하기 위한 방법들을 제안하였다. 

먼저, LSF로부터 NMR을 계산하는 것이 매우 복잡하기 

때문에, NMR의 정의로부터 몇 가지 가정을 적용하여 새 

로운 청각 에러 척도인 PWEU (perceptually weighted 
Euclidean distamce)를 유도하였다. 또한, 대부분의 기존 

양자화 방법들이 고정된 비트수를 LSF 벡터에 할당하는 

반면, 내부에 복수개의 코드북이 포함되어 있는 코드북 

집합을 구성한 뒤, 양자화 에러가 청각적으로 지각되지 

않도록 하는 조건을 만족하는 최소의 비트만을 할당하는 

적응 양자화 기법을 제안하였다. 마지막으로 학습 자료로부 

터 코드북 집합을 최적화하기 위한 두 가지 알고리즘을 

제안하였다. 실험 및 평가를 위해서 가중 유클리드 거리 

와 부분 벡터 양자화 (split vector quantization) 적용한 

기존 LSF 양자화 시스템 및 제안한 방법들을 적용한 시 

스템을 각각 구현하고, 성능 평가를 수행하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서 기존의 LSF 
벡터 양자화에 대해서 간략하게 설명한 뒤, HI장에서는 

NMR 에 기반한 새로운 에러 척도인 PWEU의 유도 과정 

을 기술한다. 또한, IV장에서는 LSF를 위한 적응 양자화 

기법 및 코드북 집합을 효과적으로 구성하기 위한 알고 

리즘들을 기술한다. V장에서는 제안한 방법들의 성능 평 

가 결과를 보인다. 마지막으로 VI장에서는 결론 및 향후 

개선 방향에 대해서 기술한다.

II. LSF의 벡터 양자화 기법

벡터 양자화를 위해서는 먼저, 두 벡터 간의 거리를 잘 

표현하는 에러 척도가 정의되어야 한다. LSF 벡터 간의 

거리를 나타내는 에러 척도로서 가장 잘 알려진 것으로 

스펙트럼 왜곡(spectral distortion; SD)[5]이 있다 (식 1).

SD( f, i ) = ^2 浏lOlog卩合部] ⑴

식 1에서 A(k), A，(k)는 각각 LSF 벡터 f와 f에 의 

해서 계산된 LPC inverse filter의 스펙트럼이며 N은 DFT 
크기이다. 일반적으로 벡터 양자화의 경우 최적의 코드워 

드를 찾기 위해서 수백개의 코드워드에 대한 에러 척도 

계산 과정이 필요하다. 그런데, LSF로부터 SD를 계산하 

는 과정은 DFT (discrete Fourier transform) 를 요구하므로 

코드워드 탐색 과정에서 SD를 직접 사용하는 것은 너무 

많은 연산량이 필요하다. 대신, SD를 잘 반영하면서도 

LSF로부터 쉽게 계산될 수 있는 척도인 가중 유클리드 

거리 (식 2)가 주로 사용된다.

4( f, f )=席-£)2 (2)

식 2에서 九. 와 糸은 각각 f와 f에서의 i번째 LSF 

계수이며 p는 LPC 차수이다. Wt 는 1번째 LSF 계수에 

주어지는 가중치를 의미하는데 이 값은 LSF 계수간의 유 

클리드 거리와 실제 SD와의 불일치를 보정하기 위해 사 

용된다[5]. 가중치 糾 를 효과적으로 계산하기 위한 대표 

적인 방법으로는 weighted LSF distance[5], spectral 
sensitivity[6], IHM (inverse harmonic mean)[7] 등이 있 

으며, 세 가지 방법 모두 기존의 유클리드 거리에 비해 

같은 비트율에서 평균 SD를 감소시키는 효과가 있다. 이 

중 IHM은 다른 방법과 대등하거나 더 우수한 성능을 보 

이면서도 LSF 계수로부터 쉽게 계산될 수 있기 때문에 

널리 사용된다. 식 3은 에 의해 계산된 가중치이다.

皿=斜島+ ~六£阪1村 ⑶

단, 식 2에서 h =0, 4+1= T 이다. 일반적으로 저 전 

송률 음성 부호화에서는 보통 2Q30ms의 길이의 프레임 

에 대해 10차 LPC 분석을 수행하여 10개의 LSF 계수를 

얻는 것이 일반적이다. 1。차 LSF 벡터 전체를 벡터 양자 

화하는 경우, 만족할 만한 양자화 성능을 얻기 위한 필요 

코드북 크기가 너무 커지기 때문에 Paliwal은 10차 LSF 

벡터를 앞 뒤 5차씩 두 부분으로 나누고 각각을 벡터 양 

자화 하는 부분 벡터 양자화를 사용하여 24bit 만으로 

LOdB의 평균 SD를 얻었다[5]. 부분 벡터 양자화에서는 

보통 10차 LSF 벡터를 각각 5차의 크기를 갖는 두 개의 
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벡터, 혹은 각각 3, 4, 3차의 크기를 갖는 세 개의 벡터 

로 나누는 것이 일반적이다. 본 논문에서 사용한 부분 벡 

터 양자화에서는 각각 3, 4, 3차의 크기를 갖는 세 개의 

벡터로 나누어 양자화 하는 방법을 사용하였다.

III. 청각 톡성에 기반한 에러 척도

3.1. NMR (noise-to-mask ratio)
그 동안 인간의 청각 시스템이 갖는 특성들을 모델링 

하기 위한 연구들이 믾-이 진행되어 왔다[13][1句[15]. 그 

중에서 가장 잘 알려져 있는 특성 중 하나인 마스킹 

(masking) 효과는 하나의 신호가 주변 주파수 영역에 있 

는 다른 신호에 의해서 들리지 않게 되는 현상을 말한다. 

이는 강한 신호가 basilar membrane의 대응되는 주파수 

위치에 강한 영향을 주게 되고 이에 의해서 주위의 약한 

신호들이 감지되지 못하게 됨으로써 일어나게 된다.

마스킹 임계치 (masking tGre惬hold)는 인간의 청각 기 

관이 갖는 여러 가지 특성들을 고려하여 계산되는 값으 

로서 왜곡이 인지되기 위해서 필요한 최소 크기라고 생 

각할 수 있다. 최근 개발된 대부분의 오디오 부호기들은 

마스킹 효과를 적극 활용한 알고리즘으로 오디오 신호를 

효과적으로 압축하고 있다卩6][17][18][19]. 이들 부호기들 

은 일단 입력 신호를 분석하여 각 critical band에 대한 

마스킹 임계치를 얻은 후에, 각 주파수 대역의 양자화 에 

러가 이 마스킹 임계치를 넘지 않도록 적절한 비트를 할 

당하는 방법을 사용하고 있다. 마스킹 임계치를 계산하는 

방법은 어떤 청각 모델을 사용하느냐에 따라서 달라진다. 

본 논문에서는 MPEG-I 표준에서 사용된 psychoacoustic 
model I卩句을 사용하여 마스킹 임계치를 계산하였다.

이론적으로는 모든 주파수 대역에서 양자화 에러가 마 

스킹 임계치보다 작기만 하면 청각적으로 양자화 에러를 

전혀 지각할 수 없게 된다. 여기에 착안하여 고안한 에러 

척도로서, 잡음 대 마스킹 임계치 비 (noise-to-mask ratio; 
NMR)[12]가 있다. NMR(w)를 주파수 w에 대한 잡음 대 

마스킹 임계치 비 라고 흐｝자•. 이때, NMR(w)가 음수이면 

잡음 성분이 마스킹 임계치 이하의 크기를 갖는 것이므 

로 모든 w에 대해서 NMR(w)의 값을 0보다 작도록 만들 

면 양자화 에러가 지각되지 않게 된다. 식 4는 이 조건을 

기술한 것이다.

Maxv“,[ NMR(")]M0 (4)

3.2. LSF2I 벡터 양자화를 위한 청각 에러 척도

NMR은 LSF로부터 직접 계산하기가 쉽지 않기 때문 

에 NMR을 LSF의 벡터 양자화에 사용하기 위해서는 

NMR의 특징을 잘 반영하면서도 계산이 간편한 에러 척 

도가 꼭 필요하다. 본 논문에서는 평균 NMR의 정의를 

변형함으로써 새로운 청각 에러 척도를 유도하였으며 이 

척도가 LSF로부터 간편하게 계산될 수 있음을 보였다. 

식 5는 평균 NMR의 정의이다.

NNffi=101og mg 03 (dB) (5)

식 5에서 N은 DFT 크기이며, NMR(w)는 주파수 w에 

대한 NMR을 의미한다. 식 5를 최소화시키는 것은 괄호 

내의 summation 부분을 최소화시키는 것과 같으므로 식 

6과 같이 이 부분을 D라는 기호로 정의하자;

。=室'1吨林3) (6)

한편, 하나의 LSF 계수 값이 변화할 때, 그 영향은 대 

부분 LSF 계수 주위의 주파수 영역으로 국한된다[6]. 전 

체 주파수 영역을 어떤 LSF 계수에 의해 주로 영향을 받 

는 영역인가에 따라서 LPC 분석 차수인 p개로 나누고, 

각각의 겹치지 않는 영역을 R,• 라고 흐｝자. 즉, R,• 는 번 

째 LSF 계수에 의해 주된 영향을 받는 주파수 영역을 의 

미한다. 이때, 식 6은 식 7과 같이 바꾸어 쓸 수 있다.

D= ± S 10°'1NMR(w, (7)
x—1 weJii

단, R,•를 정확하게 추정하는 것이 어렵기 때문에, 

Ri 는 迴째 LSF 계수의 주변 값으로 식 8과 같이 추정 

하였다.

/?, = [ ■소舟上 N, 으은브 (8)

식 8에서 /,• 는 radian으로 나타낸 i번째 LSF 계수 값 

이며 /o = -/i , 厶+1 = 2力一儿 이다. 이때, 瓦…& 가 

모든 주파수 영역 [0, N/2)을 포함하게 된다.

식 7에서, NMR (w)는 식 9와 같이 두 부분으로 나누 

어 쓸 수 있다.

NMR(/= SMR(w)- SNR(w) (9)

식 9에서 SMR (w)은 주파수 w에서의 신호 대 마스킹 

임계치 비 이며, SNR (w)은 주파수 w에서의 신호 대 잡 

음 비를 의미한다. SMR (w)를 계산하기 위해서는 각 주 

파수 값에 대한 마스킹 임계치를 알아야 하는데, 본 논문 

에서 마스킹 임계치를 계산하기 위해서 선택한 청각 모 

델인 MPEG-1 psychoacoustic model I의 경우 각 critical 

band별 마스킹 임계치 값만을 계산하므로 식 10에 의해 

각 주파수 별 마스킹 임계치로 변환하여 구한다.

SMR3)= SMRb* for w^Ck (10)

식 10에서 Ck 는 k번째 critical band0)] 해당하는 주파수 

영역이며, SMRb* 는 k번째 critical band에 대한 신호 
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대 마스킹 임계치 비이다.

식 9의 두 번째 부분인 SNR(w)는 주파수 w에서의 신호 

대 잡음 에너지 비로 정의된다. LSF 양자화의 경우, 신호 

에너지는 양자화되지 않은 LPC로부터 구한 스펙트럼 포락 

이며, 잡음 에너지는 양자화 에러를 의미하므로 식 11과 

같이 쓸 수 있다.

SNR(w) = -101og10|l- &(紗)/Sl(m이2 (11)

단, 식 11에서 &(也)은 양자화 되기 전의 LPC로부터 

계산된 스펙트럼 포락이며, 毎.(汐)은 양자화 된 LPC로 

부터 얻은 스펙트럼 포락이다. 한편, 주파수 w에서의 스 

펙트럼 왜곡인 SD (w)는 식 12와 같이 쓸 수 있다.

SD(w) = (101og10| SL(u>)/SL(w)\2)2 (⑵

SD(w)와 SNR (w)의 관계를 얻기 위해서, 식 12의 SD 
(w) 를 제곱한 후 상용 로그를 취한다. 그 후

I S L(讪 = T로 치환하고 尸=1 에서 테일러 시리 

즈 전개하면 식 13을 얻을 수 있다.

logmSD(“沪 = logg?쓴丧 + ]ogm(i-7)2
(IniU；

_ 尸一1 1 5(尸—I)， 门qx
In 10 + 12 In 10 (13)

+ O(r-1)3

단, 식 13에서 In은 자연 로그 함수, logKr은 상용 로그 

함수를 의미한다. 식 13의 결과를 보면, 두 번째 항을 

SNR (w)로 표현할 수 있음을 알 수 있다. 원음 스펙트럼 

포락과 양자화된 스펙트럼 포락 간 오류가 상당히 작다 

고 가정하면 冷1이 되므로 식 13에서 두번째 항까지를 

취한후, SNR (w)로 치환하면 식 14을 얻는다.

log io SD (宓 2 ~ log io(1普？))2 fl SNR (犯)

-c-0.1 SNR(也) (14)
400

10 (InlO)2where c = log -18.78 dB

식 14를 SNR (w)에 대해 정리하면 식 15와 같이 최 

종적으로 SNR (w)와 SD (w)의 관계를 얻을 수 있다.

SNR(«;)^-101og10SD(w)2 + c (dB) (15)

그림 1은 식 15의 좌변과 우변에 대해 Sl(w)/SL(.ui) 

의 값을 0.5에서 1.5까지 변화시켜가면서 얻은 값을 그래 

프로 나타낸 것이다. 그림 1을 보면 S2(8)/Sz(/의 값 

이 1에 가까운 경우 양변의 값이 거의 일치하는 것을 확 

인할 수 있다. 즉, 원음 스펙트럼 포락과 양자화된 후의 

스펙트럼 포락이 충분히 가까운 경우 식 15가 잘 성립한 

다는 것을 알 수 있다. 식 15와 식 9를 식 7에 대입하고 

정리하면 식 16을 얻을 수 있다.

D= 乏"SD(z〃)2io°msMR3)-c) (16)
7^1 W^Ki

식 16을 보면 두 번째 summation part에서 [번째 LSF 

계수에 대응되는 영역인 /，내에서의 합계를 계산한다. 

LSF 계수간의 중요도를 결정하는데 가장 중요한 것은 한 

주파수 영역 R,•내에서의 변이가 아니라 서로 다른 LSF 

계수에 대응하는 영역간의 상대적 변이이다. 따라서, 본 

논문에서는 같은 R,•내에서는 SMR (w) 값이 일정하다 

고 가정하고, 식 16의 SMR (w)를 .내에서의 평균 

SMR (w) 값으로 대치하였다. 식 17은 평균 SMR (w)의 

정의이다.

瓦瓦疽 10log 叮志y 摭 10 04 SMR<"» (17)

식 16의 SMR (w)를 식 17로 대치하면 식 18을 얻는다.

D=10-o.u smrs. y SD(W)2 (18)
i = l W^Ki

그림 1. S'L (w)/SL (w)에 대한 SNR (w) ^-101ogl0SD2 
(w)+c의 변화

Fig. 1. SNR (w) vs -101ogl0SD2 (w)+c.

시 18에서, 두 번째 summation part는 i번째 LSF 계수 

에 대응되는 영역인 R•내에서의 총 스펙트럼 왜곡을 의 

미하므로 식 19와 같이 가중 유클리드 거리로 근사시킬 

수 있다.

/SD(s)2r *,•(/,—方)2 (19)

식 19를 식 18에 대입하고, 상수항을 제거하면 최종 
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청각 에러 척도인 PWEU를 얻을 수 있다.

PWEU( f, I )=」%兰 D (20)

=首〃,io°m吨 Ui-Ti)2

식 20을 보면 기존의 가중 유클리드 거리와 같은 형태 

이나 1번째 LSF 계수에 주어지는 가중치가 하나 더 추가 

된 것을 알 수 있다. 이 가중치는 i번째 LSF 계수에 대 

응되는 영역 내에서의 평균 SMR을 의미한다. SMR 값이 

큰 경우, 신호 에너지에 비해서 상대적으로 마스킹 임계 

치가 작다는 것을 의미하므로 양자화 에러가 작게 유지 

되어야 한다. PWEU는 이러한 경우 가중치를 더 많이 주게 

되며 반대로 SMR 값이 작은 경우 상대적으로 허용 양자 

화 에러가 큰 것을 의미하므로 가중치를 더 적게 주게 

된다. 이러한 방식으로 마스킹 임계치의 상대적 크기에 

따라 적절하게 가중치를 분배함으로써 양자화 성능을 개 

선할 수 있다.

IV. LSF 벡터의 적응 양자화 기법

기존의 LSF 양자화 방법들은 대부분 고정된 비트 수 

를 LSF 벡터에 할당한다. 이 경우, 항상 일정한 비트율을 

얻을 수 있다는 장점이 있지만 양자화 성능을 최대화하 

기가 힘들다. 가장 효율적인 양자화 방법이 되기 위해서 

는 양자화 에러가 지각되지 않는 범위에서 최소의 비트 

수만을 할당해야 한다. 따라서, 현재 양자화하고자 하는 

음성 프레임의 특징에 맞게 가변적으로 비트들을 할당하 

는 적응 양자화 기법을 사용하면 양자화 성능을 개선할 

수 있다. 제 4장에서는 부분 벡터 양자화를 사용한 LSF 
벡터 양자화기에서 각 부분 벡터에 할당하는 비트 수를 

가변적으로 결정하기 위한 적응 양자화 기법 및 평균 비 

트율을 최소화 시키기 위한 알고리즘들을 기술한다.

4.1. LSF의 적응 양자화 기법

일반적인 부분 벡터 양자화에서는 각 부분 벡터별 코 

드북을 1개씩 생성한 뒤, 각 부분 벡터별로 구성된 단일 

코드북에서 최적 코드워드를 탐색하는 방법을 사용한다. 

이에 비해, 본 논문에서는 그림 2와 같이 여러 가지 크기 

를 갖는 복수개의 코드북으로 이루어진 코드북 집합을 

구성한 후, 이 집합 내에서 양자화 에러가 지각되지 않는 

조건을 만족하는 가장 작은 크기의 코드북 및 최적 코드 

워드를 선택하여 사용하는 방법을 제안하였다. 그림 2는 

코드북 집합 내에 코드북이 5개 있는 경우를 나타낸 것 

이다. 10차 LSF 벡터를 3, 4, 3차의 크기를 갖는 3개의 

부분 벡터들로 나누고, 각각에 대응되는 코드북 집합을 

Cl, C2, C3라고 흐卜자. 이때, 각 1번째 코드북 집합은 식 

21과 같이 쓸 수 있다.

C,= (C,! ,C2 ,Ca (21)

식 21 에서 N는 1번째 코드북 집합에 존재하는 코드북 

의 갯수이며, %는 1번째 코드북 집합 내에 있는 j번째 

코드북을 의미한다. 각 코드북들은 j 에 따라 크기별로 정 

렬되어 있다. 제안한 방법에서 코드워드 탐색 과정은 각 

부분 벡터별로 두 단계의 과정을 거치게 된다.

첫 번째 단계에서는 먼저, 제 3장에서 제안한 청각 에러 

척도에 의해 코드북 집합 내의 한 코드북을 사용하여 최적 

코드워드를 찾게 된다. 양자화 되기 전의 LSF 벡터를 同 

고 하고, 각 차수의 LSF 계수들을 fi 라고 하자. 또한, 세 

개의 각 부분 벡터를 S|, S2, S3이라고 하고, f= S1S2S3 

와 같이 표기하도록 하자. 이때, 세 개의 코드북 집합에 

서 세 부분 벡터에 대한 최적 코드워드를 구하기 위해서 

각각 j, k, 1번째 코드북을 사용했다고 하면 식 22에 의해 

최적 코드워드를 구할 수 있다.

Sj= arg min x PWEU ( S1S2S3, xs2s3) 

s2= arg min y PWEU ( SE2S3, &yS3) 
s3= arg min x PWEU ( sis2s3> SiS2z) (22)

for V x 트 Cu，V y e C-u,, V z s C31

식 22에서 sp &2，&은 각 코드북 집합 내에서 

j, k, 1번째 코드북을 사용했을 경우 각 부분 벡터에 대한 

최적 코드워드이다.

두 번째 단계에서는 식 22에 의해 얻은 코드워드를 사용 

할때 발생하는 양자화 에러의 지각 가능 여부를 검사한 

다. 그러나, 이를 위해서는 모든 j, k, 1의 조합에 대해

Sp s2, &를 계산하고, 이에 대한 양자화 에러의 

지각 여부를 검사해야 하는데 j, k, 1의 조합이 너무 믾기 

때문에 이러한 방법 대신, 각 부분 벡터에 대한 최적 코 

드워드들을 순차적으로 찾는 방법을 사용한다. 즉, 먼저 

식 22의 첫 번째 식을 사용하여 *을 계산하고, 나머지 

부분 벡터는 양자화되지 않은 &1S2S3를 사용하여 양자 

화 에러의 지각 여부를 검사한다. 그 후, 식 22의 두 번 

째 식을 사용하여 &2를 얻은 후, 翕 &S3을 사용하여 

양자화 에러의 지각 여부를 검사한다• 최종적으로, 식 22 

의 마지막 식에 의해 &3를 얻고' 翕 &2 &에 대한 양 

자화 에러 지각 여부를 검사하게 된다. 이러한 순차 탐색 

방법은 항상 최적해를 보장하는 것은 아니지만 LSF 벡터 

자체가 각 차수별로 독립적인 특성을 가지므로 대부분의 

경우 만족스러운 결과를 보여 주었다.
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Codebook set 보를 전송하기 위한 별도 비트수가 필요하다. 만일, 하나 

의 코드북 집합 내에 0비트에서 12비트사이의 크기를 갖 

는 코드북들이 모두 존재한다면 하나의 코드북 집합에 

대해서 4비트의 별도 비트수가 필요하므로 총 12비트가 

추가로 필요한 셈이 된다. 이러한 추가 비트수를 줄이기 

위해서는 하나의 코드북 집합 내에 있는 코드북의 수를 

최소화할 필요가 있다. 이를 위해, 학습 자료에 대해 4.1 
절의 알고리즘을 적용시킨 후, 각각의 부분 벡터에 대한 

비트수 할당 결과를 살펴 본 결과, 그 분포가 균등하지 

않다는 것을 알 수 있었다. 본 논문에서는 이러한 분포를 

잘 반영할 수 있는 최소 크기의 코드북 집합을 얻기 위 

한 두 가지 방법을 제안하였다.

그림 2. LSF 벡터의 적웅 양자화 기버

Fig. 2. Adaptive quantization technique for LSF parameters.

양자화 에러의 지각 여부는 시 4와 같이 최대 NMR 
값이 음수인지 검사하고 조건을 만족하면 각 부분 벡터에 

대한 검색을 중단하게 된다. 조건을 만족하지 않는 경우 

크기가 더 큰 코드북에 대해서 위의 단계를 반복하게 된다. 

두 LSF 벡터 f와 I 에 의해 계산된 최대 NMR을 

MaxNMR( f, I )이라 하면, 각 부분 벡터에 대한 양자 

화 에러의 지각 여부 검사는 식 23에 의해 세가지 조건 

으로 정리된다.

MaxNMR( SiS2s3, SiS2s3 ) M 0
MaxNMR ( SiS2s3, Si s2s3 ) M 0 (23)
MaxNMR( sis2s3, Si s2 s3 ) 0

제안한 방법에서 PWEU 와 최대 NMR의 두 가지 에러 

척도를 동시에 사용하는 이유는 PWEU가 평균 NMR 로부 

터 근사된 것이므로 평균적인 청각 에러를 줄이는데는 

유효한 반면, 양자화 에러의 지각 여부를 판단하는데에는 

적합하지 않기 때문이다. 양자화의 최종 목적은 양자화 

에러가 지각되지 않도록 하는 것이므로 첫 번째 단계에 

서도 최대 NMR을 사용하여 코드워드 탐색을 하는 것이 

가장 좋겠지만 NMR의 계산이 상대적으로 많은 연산량을 

요구하기 때문에 코드워드 탐색 과정에서는 보다 적은 

연산량을 요구하도록 고안된 청각 에러 척도를 사용하고, 

일단 선택된 코드워드의 적합성 여부는 최대 NMR을 별 

도로 계산하여 사용한다. 이 경우, 최대 NMR은 코드북 

집합 내의 코드북 수에 해당하는 횟수만큼만 계산하게 

되므로 연산량이 크게 증가되지는 않는다. 코드북 탐색이 

모두 끝나면 각 부분 벡터마다 몇 비트 크기를 갖는 코 

드북을 사용했는가에 대한 정보와 그 코드북 내에서의 

코드워드 인덱스를 얻게 된다.

4.2. 할당 비트 수의 스칼라/벡터 최적화에 기반한 

코드북 집합 구성

제안한 방법에서는 LSF의 각 부분 벡터별 코드워드 

인덱스이외에도 어떤 코드북이 사용되었는가에 대한 정 

표 1. 스칼라 양자화에 의해 3비트부분 벡터로 최적화된 코드 

북 집합내 코드북의 비트 조합

Table 1. Codebook bit combinations optimized by 3 bits/- 
subvector scalar quantization.

부분 벡터 #1 1 부분 벡터 #2 1 부분 벡터 #3
0 0
1 1 1
2 2 2
3 3 3
4 § 5
6 6 8
9 8 10
12 ________n________ 12

S. 2. 벡터 양자화에 의해 3비트 최적화된 코드북 집합내 코드 

북의 비트 조합

Table 2. Codebook bit combinations optimized by 3 bits 
vector quantization.

부분 벡터 #1 부분 벡터 #2 부분 벡터 #3 총 비트수

0 0 0 0
1 4 1 6
2 7 1 10
6 3 1 10
2 4 6 12
4 10 3 17
10 8 1 19
5 11 11 27

스칼라 양자화에 의한 코드북 최적화 (스칼라 최적화)

첫 번째 방법으로서, 각 부분 벡터들 간의 할당 비트 

수가 서로 독립적이라고 가정하고 각각을 스칼라 양자화 

하는 방법으로 이 경우, 세 개의 할당 비트수 코드북을 

얻을 수 있다. 표 1은 각각의 부분 벡터에 할당된 비트수 

들을 3-bit로 스칼라 양자화한 결과를 보여준다. 단, 코드 

워드 값들은 실수이므로 반올림 한 후의 결과를 나타내 

었다. 표 1에서는 각 부분 벡터별로 8개의 코드북이 존재 

하므로 각 3비트씩 총 9비트의 추가 비트수가 필요하다.

벡터 양자화에 의하 코드북 최적화 (벡터 최적화)

두 번째 방법은 각 부분 벡터들 간의 할당 비트수가 

서로 연관성이 있다고 가정하고, 할당 비트수들을 모아 3 
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비트 벡터를 구성한 후 벡터 양자화를 수행하는 방법이 

다. 표 2는 할당 비트수들로 구성된 3비트 벡터들을 3비 

트 벡터 양자화 한 결과를 보여준다. 이 경우, 추가 비트 

수는 3비트가 된다. 또한, 세 부분 벡터 전부에 대한 코 

드북 크기가 한번에 결정이 되므로 식 23의 세 가지 조 

건을 각각 검사할 필요가 없다. 즉, 크기가 결정된 세 개 

의 코드북에서 각각 얻은 최적 코드워드들에 대해, 식 

23의 마지막 조건만을 사용해서 양자화 에러의 지각 여 

부를 검사하면 된다. 따라서, 첫 번째 방법에 비해서 더 

적은 연산량이 필요한 장점이 있다.

V. 성능 평가

5.1. 실험 환경

본 논문에서 제안한 방법과 기존의 방법을 비교하기 

위해 TIMIT 데이터베이스에서 서로 다른 화자가 발성한 

문장들 중 일부를 선택하여 학습 및 성능 테스트에 사용 

하였다. 음성 자료는 8k田로 다운샘플링하고, 10차 LPC 

분석한 후에 LSF 벡터로 변환하였다. 이때, 분석 프레임 

길이와 프레임 이동길이는 모두 20ms를 사용하였다. 총 

49648개의 음성 프레임을 수집하였으며, 이 중에서 114명의 

화자로부터 발성된 37700프레임을 학습 자료로 사용하였 

고，33명의 화자로부터 11948프레임을 테스트 자료로 사 

용하였다. 제안한 방법과의 비교를 위해 구현한 기존 시 

스템은 가중 유클리드 거리를 사용한 부분 벡터 양자화 

를 사용하였다. 이때, 10차 LSF 벡터는 3, 4, 3차로 각각 

나누어 양자화 하였으며, 에러 척도에서의 가중치는 IHM 
을 사용하였다. 또한, 제안한 청각 에러 척도에서 SD를 

근사하기 위해서 사용된 가중치도 역시 IHM을 사용하였 

다(식 20의 wt).

일반적으로 LSF 벡터의 양자화는 평균 SD를 성능 비 

교의 척도로 사용하지만 본 논문의 경우, SD에 기반한 

에러 척도들의 청각적 성능을 개선하고자 한 것이므로 

성능 비교를 위해 SD를 사용할 수 없다. 물론 완전한 성 

능 평가를 위해서는 대규모의 청각 테스트가 필요하지만 

이러한 테스트는 많은 노력과 시간이 필요하다는 문제가 

있다. 따라서, 본 논문에서는 성능 비교를 위해서 양자화 

한 음성 프레임들 중에서 양자화 에러가 청각적으로 지 

각되지 않는 프레임, 즉 perceptually transparent fiame의 

비율을 측정함으로써 성능을 비교하였다. 이러한 방법은 

여러 오디오 부호기들과 MPEG-1 표준 오디오 부호기에 

서 성공적으로 활용되고 있다표 3은 제 

5장의 여러 실험 결과에 사용된 시스템들의 특징을 간략 

하게 설명한 것으로서, EU, WEU는 각각 유클리드 거리 

및 가중 유클리드 거리를 사용한 현재 널리 사용되고 있 

는 부분 벡터 양자화 방법이다. 또한, PWEU, PWEU-A, 
PWEU-AV, PWEU-A는 각각 제안한 방법을 적용하여 구 

현된 시스템들이다.

5.2. PWEU의 성능 평가

5.2절에서는 유클리드 거리 (EU)와 가중 유클리드 거 

리 (WEU), 그리고 제 3장에서 제안한 청각 에러 척도 

(PWEU)에 대한 성능 평가 결과를 旬인다. 그림 3은 유클리 

드 거리 (EU)와 가중 유클리드 거리 (WEU), 그리고 제안 

한 청각 에러 척도 (PWEU) 각각에 대해서 perceptually 

transparent frame의 비율을 나타낸 것이다. 그림 3을 보 

면 EU와 WEU에 비해서 PWEU에 기반한 시스템이 더 

높온 perceptually transparent frame 비율을 가짐으로써 

제안한 에러 척도가 청각적 에러를 감소시키는데 효과적 

임을 알 수 있다.

표 3. 실험에 사용된 시스템들

Table 3, System types used in performance evaluation.

시스템명 특 징

EU 유클리드 거리 - 기존 방법

WEU 가중 유클리드 거리 (IHM) - 기존 방법

PWEU 청각 에러 척도 (제 3장)

PWEU-A
PWEU 十 적웅 양자화 (제 4장)

* 0-12비트 코드북 모두 사용

PWEU-AS
PWEU + 적응 양자화 (제 4장)

* 스칼라 양자화 코드북 최적화

PWEU-AV
PWEU + 적응 양자화 (제 4장) 

* 벡터 양자화 코드북 최적화
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그림 3. EUC, WEU, PWEU에 대한 perceptually transparent 
frame 의 비율

Fig. 3. Ratio of perceptually transparent frames for EUC, 
WEU, and PWEU. '

5.3. 적응 양자화의 성능 평가

제 4장에서 제안한 적응 양자화 방법의 성능을 평가하 

기 위해서, WEU, PWEU, 그리고 코드북 집합을 최적화 

하지 않은 시스템인 PWEU-A의 성능을 비교해 보았다. 

PWEU-A의 경우, 코드북 집합 마다 0~12비트의 크기를 

갖는 13개의 코드북을 사용하였으며 이때 코드북 집합에 

할당한 추가 비트수는 12비트이다. 표 4는 WEU, PWEU, 
PWEU-A의 성능을 비교한 결과이다. 단, WEU와 PWEU 
는 충분한 비트를 할당했을 때의 결과를 보이기 위해서 

36비트 벡터 양자화를 사용하였다. 표 4에서 평균 NMR은 
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모든 주파수 영역에 대해 구한 NMR 값을 전체 테스트 

자료에 대해 평균한 값을 의미하며, 평균 max NMR은 

각 프레임 별로 구한 최대 NMR 값을 전체 테스트 자료 

에 대해서 평균한 것이다. 표 4의 결과에서, 평균 NMR, 

평균 max NMR의 값은 WEU와 PWEU가 월등히 낮지만, 

실제 perceptually transparent hame의 비율은 적응 양자화 

를 적용한 PWEU-A가 더 높으며, 이 때의 평균 비트율도 

PWEU-A가 다른 방법에 비해서 월등히 낮게 나타났다.

표 4. 적응 양자화 방법(PWEU-A)의 성능 비교

Table 4. Experimental results for adaptive quantization 
technique (PWEU-A).

항목 36bit WEU 36bit PWEU PWEU-A
평균 NMR 없B) -12.17 -13.56 -7.43

평균 max NMR (dB) -3.52 -3.82 -0.88
perceptually 

transparent frames 
비율 (%)

89.85 91.33 94.57

평균 비트율 (bits) 36 36 20.02

18

19

2 8 10

(
외
 q

)  ©
l 드

느

s
yq

°

5
뜬

,,1>
8

total codebook set size (bits)

코드북 집합 크기에 대한 평균 비트율 변화

Average bit-rates with respect to size of codebook set.

(

次) $

 틈*=

蒂
스
 d

 은
한

j  스-
,03

d
a

은
'0d =

으
흐

4 6 8 10 12 14
total codebook set size (tits)

그림 5. 코드북 집합의 크기에 대한 perceptually transparent 
frame 의 비율

Fig. 5. Ratio of perceptually transparet frames with respect to 
size of codebook set.

다음으로 코드북 집합 최적화:방법의 성능을 평가하 

기 위해서 각각 스칼라, 벡터 최적화를 이용한 시스템인 

PWEU-AS와 PWEU-AV의 성능을 비교하였다. 그림 4는 

코드북 집합의 크기에 대한 평균 비트수 변화를 그래프 

로 나타낸 것이다. 그림 4의 결과를 보면, 코드북 집합을 

위해 할당한 비트수가 5 이상인 경우 벡터 최적화 방식 

이 더 낮은 평균 비트율을 보임을 알 수 있다. 그림 5는 

코드북 집합의 크기에 대한 perceptually transparent frame 

의 비율을 그래프로 나타낸 것이다. 그림 5를 보면 같은 

코드북 집합의 크기에 대해서 벡터 최적화 방식이 월등 

히 높은 perceptually transparent frame 비율을 갖는 것을 

알 수 있다. 그림 4의 결과에서 코드북 집합의 크기가 5 
비트 이상인 경우 벡터 최적화 방식이 더 낮은 평균 비 

트율을 가지므로, 그림 5의 결과와 종합해 볼 때, 벡터 

최적화 방식이 더 낮은 비트율에서 더 우수한 성능을 보 

임을 알 수 있다.

그림 6은 벡터 최적화 방식에 대해서, perceptually 
transparent frame의 비율에 대한 평균 비트율을 그래프로 

나타낸 것이다. 그림 6에서 점선으로 나타낸 점은 코드북 

집합의 크기가 6비트인 경우로서, 평균 비트율과 

perceptually transparent hatne의 비율의 두 가지 측면을 

모두 고려하여 선택한 것이다. 이 경우, 평균 15.4비트 

즉 20ms 프레임 이동을 사용하는 경우 770bps 의 평균 

비트율만으로 95.5%의 perceptually transparent frame을 

얻을 수 있었다. 그림 3에서 기존의 방법인 WEU가 36bit 
벡터 양자화를 사용하는 경우 89.9% 정도의 perceptually 

transparent frame 을 얻는 것과 비교하면 제안한 방법이 

뚜렷하게 성능을 개선할 수 있음을 알 수 있다.
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그림 6- 벡터 최적화 방시에서 perceptually transparent frame의 

비율에 대한 평균 비트율

Fig. 6. Average bit-rates with respect to ratio of perceptually 
transparent frames in vector optimization technique.

VI. 결 론

본 논문에서는 인간의 청각 시스템에서 실제 지각되는 

왜곡과 밀접한 연관관계를 갖는 에러 척도인 NMR을 선 
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스펙트럼 주파수의 양자화에 적합하도록 변형한 새로운 

에러 척도를 유도하고, 이를 사용하여 선 스펙트럼 주파 

수를 양자화하였다. 또한, 양자화하고자 하는 음성 프레 

임이 갖는 청각적인 특성을 고려하여 동적으로 비트를 

할당하는 적응 양자화 알고리즘을 제안하였다. 제안한 두 

가지 방법들을 함께 적용한 결과, 기존의 방법이 1800bps 

의 비트율에서도 89.9%의 perceptually transparent frame 
을 얻은 데 비해, 제안한 방법은 770bps의 평균 비트율만 

으로 95.5%의 perceptually transparent 血me을 얻음으로 

써 제안한 방법이 효과적임을 보였다.
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