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본 논문에서는 HMM 기반 통계적인 대역폭 확장 (Bandwidth Extension, BWE) 방법의 개선에 대해 다룬다. 이를 

위해 우선, HMM 모델 학습을 위한 기존의 Jax의 학습법과 일반적인 Baum-Welch 학습법의 관계를 비교 검토하 

고, Jax의 학습법의 한계점 및 문제점을 검토한다. 그리고 이를 바탕으로 Baum-Welch 학습법을 이용한 새로운 

HMM 기반 BWE 방법을 제시한다. 결론적으로, Baum-Welch 학습법은 Jax의 학습법의 일반화된 형태로 볼 수 있 

으며, 보다 유연하고 적응적인 학습능력을 가진 알고리즘임을 알 수 있다. 따라서 학습 데이터에 대한 보다 정확한 

HMM 모델링이 가능하며 아울러, 이와 같이 개선된 HMM 모델을 활용함으로써 BWE 시스템의 성능향상을 가져 올 

수 있었다. 실험결과에 의하면, 제시된 새로운 방법이 기존의 Jax의 방법에 비해 실험의 모든 경우에서 우수한 성능 

을 보임을 알 수 있다, 주어진 실험조건하에서 근제곱평균 (root-mean-square, RMS) 로그 스펙트럴 왜곡 (Log 

Spectral Distortion, LSD) 값이 전체적으로 평균 0.52dB 그리고, 최소 0.31dB에서 최대 0.8dB까지 개선되었다. 

핵심용어: 대역폭 확장, 은닉 마코프 모델, 가우스 혼합 모델, Baum-Welch 학습법 

투고분야: 음성처리분야 (2.3)
This paper contributes to an improvement of the statistical bandwidth extension (BWE) system based on 

Hidden Markov Model (HMM). First, the existing HMM training method for BWE, which is su崩ested 

originally by Jax, is analyzed in comparison with 나正 general Baum-Welch training method. Next, based on 

this analysis, a new HMM~based BWE method is suggested which adopts the BaunrWelch re-estimation 

algorithm instead of the Jaxs to train HMM model. Conclusionally speaking, the Baum-Welch re-estimation 

algorithm is a generalized form of the Jax's training method. It is flexible and adaptive in modeling the 

statistical characteristic of training data. Therefore, it generates a better model to the training data, which 

results in an enhanced BWE system. According to experimental results, the new method performs much 

better than the Jax's BWE systemin all cases. Under the given test conditions, the RMS log spectral 

distortion (LSD) scores were improved ranged from 0.31dB to 0.8dB, and 0.52dB in average.

Key words •' Bandwidth extension , Hidden markov model, Gaussian mixture model, Baum-welch 

Re-estimation

ASK subject classification• : Speech Signal processing (2.3)

I. 서론

현재 상용화된 유/무선 통신 시스템은 제한된 대역폭 

(협대역 즉, 0.3-3.4kHz)으로 인하여 만족스러운 음질을 
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제공하지 못하고 있다. 가령 자음의 경우 4kHz 이상의 

고주파 대역에서도 중요한 정보를 많이 가지고 있는데, 

이러한 통신 시스템의 제약으로 인한 자음 정보의 손실은 

음의 명료도 (intelligibility)를 떨어뜨리는 주요 원인이 

된다. 또한 저주파 대역 (0-0.3kHz) 의 손실은 음의 자연 

스러움 (naturalness) 및 현장감 (presence) 등을 떨어뜨 

리는 원인이 된다. 이와 같은 음질 문제를 해결하기 위해 
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광대역 (즉, 0-8kHz) 통신시스템을 구축하는 것이 필요 

하지만 이는 막대한 비용이 소요되므로 당장 실현이 곤란 

하다. 따라서 그 중간 단계로서, 수신단에서 협대역 (혹 

은 하위대역 즉, 0-4kHz) 신호의 정보만으로 광대역 (혹 

은 상위대역 즉 4-8kHz) 정보를 추정 및 재생하는 대폭 

획장법 (Bandwidth Extension, BWE) 이 연구되어 왔다 

[1]-[7]. 특히 지난 수 년에 걸쳐 은닉 마코프 모델 

(Hidden Markov Model, HMM) 에 기반한 새로운 통계적 

인 BWE 방법이 개발되었다 [5]-[7]. 이와 같은 은닉 마 

코프 모델 접근법은 논문 ET4]와 같은 기억능력이 없 

는 (memory-less) 추정 방법과 달리 인접한 프레임 

(frame)간의 상관관계를 활용한다는 장점을 가지며, 기 

존의 방법들에 비해 인공잡음 (artefact)을 현저히 감소 

시킨다는 장점을 가지는 것으로 알려져 있다 [5]-[7].

본 논문에서는 BWE를 위한 Jax로 부터 비롯된 기존의 

HMM 빙-법을 되집어 보고 이의 개선을 도모한다 [5]- 

[7]. 특히 BWE를 위한 HMM 모델 학습에 있어서, Jax가 

제안한 학습법과 일반적인 Baum-Welch 학습법 ⑻과의 

관계를 비교 분석하고, Jax 학습법의 한계점 및 문제점을 

검토한다. 그리고 이를 바탕으로 Baum-Welch 학습법 

이용한 새로운 HMM 기반 BWE 방법을 제안한다. Jax 

학습법의 특징은 HMM 모델의 상태확률 및 관찰확률을 

개별적으로 모델링 한다는 점 그리고 특히 상태확률 계 

산에 있어서, 경성 분류 (hard classification) 방법인 

벡터 양자화 (Vector Quantization, VQ) 알고리즘을 사 

용한다는 점 등으로 요약될 수 있다. 반면 Baum- 

Welch 학습법은 상태확률 및 관찰확률을 모두 E-M 

(Expectation-Maximization) 알고리즘의 틀속에서 통 

합적으로 계산하며 특히 상태확률 계산에 있어서, E-M 

알고리즘 속에 내포된 연성 분류 (soft classification) 방 

법을 사용한다. 결론적으로, Baum-Welch 학습법은 Jax 

의 학습법의 일반화된 형태로 볼 수 있으며, 보다 유연하 

고 적응적인 학습능력을 가진 알고리즘임을 알 수 있다 

따라서 학습 데이터에 대한 보다 정확한 HMM 모델링이 

가능하며 아울러, 이와 같이 개선된 HMM 모델을 활용함 

으로써 BWE 시스템의 성능 향상을 가져 올 수 있었다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2절에서는 본 논문에 

서 다룰 BWE 문제를 함수형태로 간략히 정리하고자 한 

다. 3절에서는 Jax에 의해 제시된 기존의 HMM 방법을 

서술한다. 4절에서는 HM血의 기본 학습법 인 Baum- 

Welch 학습법의 관점에서 Jax가 제시한 학습법을 해석 

한다. 5절에서는 4절에서의 분석에 기초하여 보다 완전 

한 형태의 HMM 기반 BWE 방법을 제시한다. 6절에서는 

실험 및 결과분석을 7절에서는 결론을 내린다.

II. BWE 문제의 정의

지금부터 일반성을 회손하지 않는 범위내에서 BWE 문 

제를 파라미터화된 하위대역의 스펙트럴 포락선 (spectral 

envelope) 정보로부터 파라미터화된 상위대역 스펙트럴 

포락선 정보를 추정하는 문제로 단순화하기로 한다. 즉,

y+ =外｝ (1)

여기서 X는 관찰된 하위대역 특징 벡터 (feature 

vector)를 나타내며, 矿는 추정된 상위대역 특징 벡터를 

나타내고, F 는 하위대역과 상위 대역을 관계짓는 추정 

함수 (estimation function) 혹은 시상함수 (mapping 

function)를 나타낸다. 특징벡터들로는 흔히 LPC 계수 

선 스펙트럴 주파수 (Line Spectral Frequency, LSF) 나 

켑스트럴 계수 (Cepstral Coefficient, CC) 가 사용된다 

본 논문에서는 하위대역 특징 벡터 X 로는 10차의 멜 주 

파수 켑스트럴 계수 (Mel-Frequency Cepstral Coefficient, 

MFCC)를, 그리고 상위대역 특징 벡터 y*로는 10차의 

LPC 켑스트럴 계수 (LPC-CC) 에 이득비 (gain ratio, 

g)를 더하여 총 11차의 특징벡터를 사용하기로 한다. 상 

위대역 벡터 矿로서 MFCC 계수 대신 LPC-CC 계수를 

사용하는 이유는 멜 스케일에 의해 변형되지 않은 선형 

주파수 영역에서 추정함수의 성능을 평가하기 위함이다. 

이득비 g 는 다음과 같이 정의된다.

g= 으쁘

% (2)

여기서 b如와 아奶는 각각 하위대역 및 상위대역의 

LPC 잔차신호의 RMS (root-mean-square) 값이다. 벡 

터 사상함수 F 는 크게 선형과 비선형, 기억능력 (memory) 

유무에 따라 나뉠 수 있는데 HMM 기반 사상함수는 기 

억능력을 가진 비선형 사상함수라 할 수 있다. BWE의 

성능은 이 사상함수를 어떻게 설계하느냐에 따라 크게 

달라진다.
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III. JaX가 제인한 HMM 기반 BWE 방법

다음 설명은 Jax의 최신 논문 [기을 중심으로 전개된 

다 여기서 제시된 내용은 논문 [5] 및 ⑹의 내용들을 포 

함하고 있다. 또한 설명에 있어서 가급적 원본의 기호법 

을 그대로 따르려고 노력하였다. HMM 학습 데이터로는 

16kHz 샘플링된 음성신호로부터 추출된 특징벡터들을 

사용한다. 임의의 광대역 학습벡터를 z 라 하고 b차의 임 

의의 하위대역 부분 벡터를 x = [x",...，M, d차의 임의 

의 상위대역 부분 벡터를 y = W，로 나타내기로 

하면, 광대역 벡터 z는 두 행벡터 X, y에 의해 

z = [x「yT와 같이 표현될 수 있다. 논문 [기에서 제시된 

방법에 따르면, HMM 학습에 있어서 상태관련 확률 즉, 

초기 상태 확률 및 상태천이 확률의 계산에는 상위대역 

부분 벡터 y 를 사용하고, 관찰 확률의 계산에는 (상위대 

역 부분 벡터 y 에 일대일 대응하느 광대역 벡터 z 를 사 

용한다. 즉 HMM 모델을 학습함에 있어 단일한 관찰열 

(가령 광대역 벡터 z 의 관찰열)을 사용하지 않고 모델 

파라미터에 따라 각자 다른 관찰열 (observation 

sequence) 을 사용한다 (그림 1 참조.).

학습

_______________
、、

'f____ _______

► HPF

V HMM
: ► 상태확률
! 학습

16kHz 1
광대 역 ——— '5,

음성 데이터 1
____▼-

Z HMM

그림 1. Jax의 HMM 모델 학습 방법

Fig. 1. Jaxs HMM training method.

3.1. HMM 상태에 대한 정의

HMM의 각 상태 用, 槌X*는 상위대역 벡터 y 

에 LBG VQ 알고리즘을 적용하여 생성된 코드북 

c = {y,, l<i<Ns} 의 각 코드벡터 (code-vector) 丸로 정 

의된다 [9], 즉 HMM 상태의 수는 코드북의 코드벡터 수 

와 동일하다.

3.2. 상태 확률

초기 상태 확률을 % 즉,

%=P0, l<i<Ns (3)

로 나타내기로 하고 상태 천이 확률을 % 즉,

%=7鴨|§), i<i,j<Ns (4)

로 나타내기로 하자. 이들 확률 값들은 3.1 절의 상태에 

대한 정의로부터 계산될 수 있다. 즉, HMM 학습 데이터 

중 m 번째 프레임의 상위대역 벡터를 y(时 라 할 때 이 

벡터가 속한 상태는 다음 식에 의해 결정된다.

以 =arg 낄i피|y(m)T,|| (5)

여기서 I I . I 丨는 유클리드 거리 (Euclidean distance)를 

나타낸다. 식 ⑸에 의해 학습 데이터 전체에 대한 상태 

열 (state sequence)를 계산할 수 있으며 이 상태열로부 

터 초기 상태 확률 车 및 상태 천이 확률 % 을 계산하게 

된다.

3.3. 관찰 확률

식 ⑸를 이용하여 각 상위대역 부분벡터 y 및 이에 

(일대일) 대응되는 광대역 벡터 z 가 속한 상태에 대한 

분류를 마친 다음, 각 상태 s 에 속한 광대역 벡터 z 를 

이용하여 각 상태 S，의 관찰 확률을 계산하다. 상태 S，의 

광대역 벡터 z 의 관찰 확률은 식 ⑹과 같이 L 개의 가 

우스 혼합 성분 (Gaussian mixture component)들로 구 

성된 GMM (Gaussian Mixture Model) 모델에 의해 표 

현된다.

WIS) = F(x,y |S,.)= (끼*,KJ (6)

여기서 Pw 는 0 %广1 및 *财 =1의 성질을 만족하 

는 가중치를 나타내고, 匕“ 및、、은 가우스 혼합 성분 

의 평균벡터 (mean vector) 및 공분산 행렬 (co­

variance matrix)을 나타낸다. 광대역 벡터 z 의 각 성 

분들이 비상관관계 (statistically uncorrelated)-!- 가진 

다고 가정하면 공분산 행렬 “邛은 대각행렬 (diagonal 

matrix)이 되며 식 ⑹의 가우스 혼합 성분은 하위대역 

부분과 상위대역 부분으로 쉽게 나누어진다. 즉,

/(까y,%) 二 /[x； 卩디 "Vw)/[y； 质,匕,汀) (7)
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각 상태 §• 의 GMM 모델의 학습은 잘 알려진 E-M 학 

습법을 이용하여 이루어진다 [10], 편의상 상태 § 에 속 

하는 광대역 벡터들의 집합을 4 = {z,(”), 技 心 峰} 라 하 

자. 여기서 Ms, 는 총 M 개의 학습 데이터 중 상태 § 에 

속하는 광대역 벡터들의 수를 나타내며, " 은 전체 학습 

데이터에 대한 프레임 인덱스 秫 과 구별하여 상태 6 에 

속하는 광대역 벡터들의 나열 순서를 가리킨다. 그러면 

상태 耳 의 과거의 GMM 파라미터 A*, h”, V功 로부 

터 새로운 GMM 파라미터 或*, 卩，7, V，를 계산하는 

식은 잘 알려진 바와 같이 식 ⑻ 및 식 ⑼TH)과 같다.

Expectation 단계:

就冲)=尸(7他血))

缶/(기0)；虬,,7*功)

£：=U(z 血)M,sV거，,) (8)

Maximization 단계:

p, W也
(9)

,,£胃就Q)zQ) 

1笠同(”)
(10)

尸 普政(心,(*「(") ，

U同(”) (11)

여기서 위 첨자 T는 전치 (transpose) 연산을 가리킨 

다. 그리고 就,(")는 상태 耳의 임의의 벡터 z,(〃) 가 상 

태S 의，번째 가우스 혼합 성분 에서 발생할 확률을 나 

타낸다.

3.4. MMSE 추정식

앞서 설명된 Jax의 학습법에 의한 HMM 모델이 주어 

진 조건 하에서, 관찰된 하위대역 벡터 X 로부터 상위대 

역 벡터 y를 추정하기 위한 MMSE (Minimum Mean 

Square Error) 주정식 (estimation rule)은 다음과 같다.

y* (时=硏y(m) I X(m)}
f (12)

=Jr, y(m)P(y(m) I X(m))dy(m)

여기서 扩(时은 m 번째 프레임에서 추정된 상위대역 벡 

터를 가리키며, X(m) = {x(l),x(2),..,x(血)}은 m 번째 프레 

임까지 부분 관찰된 하위대역 벡터 관찰열을 가리킨다. 

또한 硏，}는 평균 연산을 가리킨다. 식 (12)에서 조건부 

확률 P(y(«이 X(Q) 은 직접 계산하는 것이 어려우므로 다 

음과 같이 HMM의 상태를 매개로하여 전개한다.

P(y(〃이 X(，”)) = Z：；F(y(，"),S, (，，이 X(m)) (13)

여기서 S，(m) 은 m 번째 프레임에서의 상태가 / 라는 것 

을 가리킨다. 식 (13)의 오른편 식은 Bayes rule을 활용 

하여 다음과 같이 전개될 수 있다.

=F(y(m) I S,㈣,X(m))F(S,S) I X(m)) (14)

=P(y(^)| S,(所),x(m))F(S,(m) I X(初)

식 (14)의 두번째 등식은 m 번째 프레임의 출력 벡터 

x(枫 과 y㈣ 은 m 번째 프레임의 상태 §(m) 에 의해서 

만 영향을 받는다는 HMW의 기본 가정에 의해 성립한다. 

식 (13)과 (14)를 식 (12)에 대입하여 정리하면 다음 식이 

만들어진다.

yW")= Z*F(S(m)|X(m))

(15)

X L y(w)P(y(m)| S,(也),x(m))dy(m)

여기서 오른편의 적분식은 ES) 과 x(m) 에 조건지워진 

y㈣의 평균을 의미한다. 즉,

L y(西) P(y(〃이

(16)
=E{y(m) I 月(m),x(m)} = cjm)

식 (16)을 식 (15)에 대입하면 최종적으로 식 (17)과 같 

이, m 번째 프레임에서 상위대역 벡터 y*(m)을 MMSE 

추정하기 위한 계산식이 완성된다.

y*(m) = £二 P(S,(m)\ X(w))c,(w). (17)

여기서 조건평균벡터 c,(m) 는 다음과 같은 유도과정에 

의해 계산된다 (편의상 일부 프레임 인덱스 川생략.) 

[11],
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이如) 그 硏y(m) I S(秫),x(”)}

=LyPm(y|S”x)dy

=r yA,(x,y|S,)

J" Pjx|S,)

=兌&而시'(깨q시内 (]8)

=兌烏 WwIxmwKj/W；烦，0)由 

=云烏»川丄心)L〃(y；MKg

_ £Ld”(x。")；卩 x,i7，

W/W(x(，”)；s，V*,)

여기서 다섯번째 등식은 광대역 벡터 Z 의 관찰 확률인 

식 ⑹을 대입한 것이고 여섯번째 등식은 공분산 행렬 

% 이 대각행렬이라는 가정에 의해 성립한다 (식 ⑺ 참 

조). 마지막 등식에 있는 평균벡터 侦는，• 번째 상태의 

，번째 가우스 혼합 성분의 상위대역 평균벡터를 가리 

킨다.

식 (W의 가중치 확률 P(S,S)|X(m)) 은 Bayes rule을 

활용하叫 식 (19)와 같이 전개될 수 있다. 즉,

P(SJ、m)\ X(m))=臭S,(m),X(m))
P(X(初)

_ P(S,(m),X(m)) (19)

여기서 P(S,S),X(g)) 은 잘 알려진 HMM의 전향확률 

(forward probability) °盘(枫로서 다음의 관계를 가지 

며 ⑻,

P(&(m), X(w)) = %,, (m)

= P(S (m), x(l), x(2), …, x(/끼) (20)

%,㈣의 회귀적인 특성 즉,

%”⑴="Xx(l) I 耳) (21)

四,伽 +1)= £告 a云(m) akiP(x(m) \ S,) (22) 

을 활용하여 효과적으로 계산된다. 식 (22)에서 하위대역 

부분 벡터 x(时 의 관찰 확률 F(x(zz이 S,) 은 식 ⑹의 광대 

역 벡터 z(初 의 관찰 확률 F(z㈣岡) 의 주변확률밀도함 

수 (marginal pdf)로서 식 (7)의 조건으로부터 다음과 같 

이 직접 구해진다 (편의상 일부 프레임 인덱스 m 생략.). 

즈

尸 (x( 时 I §) = L (끼%, Kjdy

= UU(x；iV"3(y;皿,％)内 (23)

=£：/切/(顶时;卩x,il'礼浏)

IV. Baum-Welch 학습법과 Jax 학습법의 

바교분석

본 절에서는 Jax의 학습법과 HMM 모델의 일반적인 

힉습법인 Baum-Welch 학습법을 비교분석하고자 한다. 

이를 위해 Jax가 제안한 학습의 틀 즉 HMM 상태에 대 

한 정의나 그림 1에서와 같이 상태확률과 관찰확률 계산 

을 위한 관찰열을 상위대역 관찰열 Y(“) 과 광대역 관찰 

열 z(Af) 으로 나누는 등의 틀은 유지하면서 Baum- 

Welch 학습법을 적용하면서 Jax 학습법과의 관계 및 차 

이점을 비교 검토한다.

4.1. HMM 상태에 대한 정의

Baum-Welch 학습법을 이용하여 HMM을 생성할 경우 

에도 상태 § 에 대한 정의는 3.1 절에서와 마찬가지로 상 

위대역 벡터 y 에 대한 코드북의 코드벡터로 대응시킬 수 

있다. 그러나 이 경우 각 상위대역 벡터 y 가 속한 상태 

S는 식 ⑸에서 처럼 경성 분류되는 것이 아니라 일종의 

사후확률 (a posteriori probability) "/㈣ 에 의해 연성 

분류된다. 즉

4(初 = F(S ("시 丫(的)

_ %,伽)向伽) (24)

£告％*(瞼幻(时

여기서 기호 >6(就 는 HMM 모델과 총 A/개의 상위대 

역 전체 관찰열 Y(M) = {y(l),y(2),..,y(M)}
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이 주어진 조건에서 m 번째 프레임 벡터 y(枫 이 상태 

§ 에 속할 확률을 나타낸다. 또한 식 (24)의 두번째 등식 

의 기호 %，(初 와 歸㈣는 각각 상위대역 관찰열 Y(M) 

에 대한 HMM의 전향확률 및 후향확률 (backward 

probability)을 나타낸다 [8]. 즉,

%盘(洵=P© (用),Y (m)) (25)

/幻S) =F(y(s + l),y(s + 2),…,y(M)|§(初) (26)

4.2. 상태 확률

과거의 HMM 모델로부터 새로운 초기 상태 확률을 쩌 

및 상태 천이 확률 av 을 계산하기 위한 Baum-Welch 학 

습법은 식 (27) 및 (28)과 같이 주어진다.

气'=4(1) (27)

# =里으M끄

"(枫 (28)

여기서 식 (27)의⑴ 는 HMM 모델과 총 M 개의 상위 

대역 전체 관찰열 Y(“) 이 주어진 조건에서 첫번째 프레 

임 벡터 y(l) 이 상태 S,• 에 속할 확률을 나타낸다. 또한 

식 (28)의 第"(初는 HMM 모델과 전체 관찰열 Y(“) 

이 주어진 조건에서, m 번째 프레임의 상태가 I 이고, 

m + 1 번째 프레임의 상태가 J 일 확률을 나타낸다. 즉,

(时=咿倾以伽+1)| Y(M))

_ %”(m)%P(y(西+ 1)丨，S")"y”(m + l) (29)

角心”)

여기서 식 (29)와 식 (24)는 다음의 관계를 가진다.

写(时=我如新"#2). (30)

이상에서 알 수 있는 바와 같이, 새로운 초기 상태 확 

률 쩌 및 상태 천이 확률 4 을 계산하기 위한 Baum- 

Welch 학습 과정은 식 (24)를 중심으로한 연성 분류의 

기초위에 전개됨을 알 수 있다.

4.3. 관찰 확률

각 상태 S 에 대한 광대역 벡터 z 의 관찰 확률은 3.3 

절의 식 ⑹과 같이 GMM 모델에 의해 정의된다. 과거의 

(GMM 파라미터를 포함한) HMM 모델로부터 각 상태 S] 

의 새로운 GMM 파라미터 %, 临, V]의 계산식은 

Baum-Welch 학습법에 의해 식 (31)-(33)과 같이 계산 

된다.

"方京成，例 (31)

= 邕您쁘竺
"上”㈣ <32)

旗二 N,(m)z(，")z「(巾)

Ms (33)

여기서 九㈣는 4㈣을 일반화한 식으로, 총 “개의 

광대역 전체 관찰열 Z(M) 이 주어진 조건에서, 税번째 

프레임 벡터 z(m) 이 상태 耳 의，번째 혼합성분에 속할 

확률을 나타낸다. 이를 수식으로 나타내면 다음과 같다. 

즈

九(m) = F(S,(m),/|Z(M))

= P(S, (〃시 Z(M))P( l\§ (m), Z(M))

= F(S,(〃이 Z(M))F( l\S, (成), z(m)) (34)

=W(z(，")；"財,V“„)

여기서 세번째 등식은 hmm의 기본 가정 즉, 현재 프레 

임의 출력벡터는 현재 프레임의 상태에 의해서만 영향을 

받는다는 전제에 의해 성립한다 (식 (14)의 두번째 등식 

과 비교.). 또한 네번째 등식에서 九伽)기호는 m 번 

째 프레임 벡터 z(枫 에 대한 연성 분류와 관련된 사후확 

률로서, 관찰열 ZW) 이 주어진 조건에서, m 번째 프레 

임 z(m) 이 상태 § 에 속할 확률을 나타낸다. 만약 여기 

서 이 九㈣ 값을 7須(榆로 바꾸면 九S)값에 대한 다 

음과 같은 근사식 (approximate equation)0] 만들어진 

다. 즉,
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九S)저 /=(时 

二匕疽(秫)(述j(s)
(35)

时0泓 (끼)

Qz”(z(，끼;]%,、项) 

U*z,/Z(所)；岫,,％,)

=尸(S(枫 I Y(M))P(Z| §(梢,z(m)).

여기서 九(꺼)의 계산을 위해 X기(初를 쓰느냐 0顷) 

를 쓰느냐의 차이는 m 번째 프레임 벡터 z(w) 이 속한 상 

태 S. 를 결정함에 있어 광대역 벡터 관찰열 ZW) 을 관 

찰 조건으로 하느냐 혹은 (이에 대응되는) 상위대역 부분 

벡터 관찰열 Y(M)을 관찰조건으로 하느냐의 차이이다. 

후자는 Jax의 방식 즉, z(m) 이 속한 상태 S； 를 결정함에 

있어 상위대역 부분벡터 y30 만을 관찰하는 방식에 대응 

된다. 여기서 한걸음 더 나아가 Jax 학습법의 식 (5)처럼 

경성분류기를 도입하기로하자. 즉 식 (35)의 上㈣ 값 

대신 식 (36) 및 (37)의 조건식을 적용한다고 가정하자. 

즈_

/op(=argmaxZy,i(W) (幽

lry./(w)=l, if i=iopt

[ry,, (^)=0, if Mopt . (37)

그러면 Baum-Welch 학습법에 의한 관찰확률 계산식 

(35) 및 (31)-(33)은 Jax의 관찰확률 계산식 (즉, GMM 

학습법) ⑻ 및 식 ⑼-(11)과 유사한 형태가 됨을 알 수 

있다. 즉

刃,,(”?)R 兄时 (씨 gs, T 政 ㈣ . (38)

그러나 식 (36)과 (37)을 활용하여 만들어진 식 (38)과 식 

⑸를 활용하여 만들어진 식 ⑻은 근본적인 차이를 가진 

다. 왜냐하면, 식 (36)의 값은 HMM 모델값에 의

해 결정되며 따라서 학습과정을 통하여 HMM 모델이 변 

화됨에 따라 마찬가지로 변화하게 된다. 이는 매 학습횟 

수마다 동일한 벡터 仇时 에 대해 다른、결과를 출력 

한다는 것을 의미한다. 또는 달리 말하면, 상태 耳와 관 

련된 코드북 C 가 매 학습횟수마다 재설계된다는 것을 의 

미한다 반면, 식 ⑸는 학습초기에 VQ 알고리즘에 의해 

결정된 코드북 C에 의해 계산되므로 학습과정을 통하여 

변해가는 GMM 모델에 상관없이 동일한 벡터 y(Q 에 대 

해서 항상 동일한 山 결과를 출력한다. 정리하자면, 만약 

Baum-Welch 학습법에 경성분류기를 도입하면 계산식 

의 형태는 Jax 학습법과 비슷해지지만 Baum- Welch 학 

습법의 경우 코드북 C가 학습과정을 통하여 계속 재설계 

된다는 점 그리고 이는 다시 모델학습에 영향을 준다는 

점에서 Jax 학습법과 다르다.

이상의 검토를 종합하면, Baum-Welch 학습법과 Jax 

의 학습법의 차이점은 크게 다음 두가지로 요약할 수 있 

다 첫째, 각 상태 耳의 영역분할에 있어서 연성 분류기 

를 사용하는냐 경성 분류기를 사용하느냐 이다. 둘째, 각 

상태 耳와 관련된 코드북 C를 학습과정을 통하여 재설계 

하느냐 고정시키느냐의 차이점이다. Jax 학습법은 VQ 

알고리즘을 사용하여 코드북 C를 생성함으로써 학습벡 

터들의 시간적 나열순서의 특징들을 코드북 C의 설계에 

반영하지 못하고 있다. 또한 학습과정을 통하여 코드북 

C를 재설계하고 적응시켜나가는 구조가 아니다. 그러므 

로 Baum-Welch 학습법에 비해 성능이 떨어지는 HMM 

모델의 생성을 예상할 수 있다.

4.4. MMSE 추정식

앞서 설명된 Baum-Welch 학습법에 의해 학습된 

HMM 모델이 주어졌다고 할 때, 이를 이용한 MMSE 추 

정식은 3.4절에 제시된 기존의 방법 즉 식 (17)과 동일 

하다.

V. 제안하는 HMM 기반 BWE 방법

앞서 4.3절에서 언급한 Baum-Welch 학습법과 Jax의 

학습법의 두가지 차이점으로부터 Baum-Welch 학습법 

이 학습데이터를 모델링하기 위한 보다 유연하고 적응적 

인 알고리즘임을 알 수 있다. 더불어 Baum-Welch 학습 

법을 BWE를 위한 학습데이터의 모델링에 적용함에 있 

어, 그림 1처럼 상태확률 계산 및 관찰확률 계산을 위한 

학습데이터를 상위대역 관찰열 Y(“)과 광대역 관찰열 

z(“)으로 각각 나누는 것은 근사식 (35)가 시사하는 바 

와 같이 바람직하지 않다. 즉, 이는 E-M 알고리즘이 관 

찰확률 (파라미터) 추정하는데 있어서 오차를 발생시키며 

결국 전체적으로 HMM 학습이 수렴하지 못하고 발진하도 

록 한다. 따라서 관찰확률뿐만 아니 라 상태확률 모델링을 
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위해서도 광대역 관찰열 Z(M) 을 동일하게 사용하는 것 

이 바람직하다 (그림 2 참조.). 이 경우 상태 확률에 대한 

Baum-Welch 학습법은 식 (27) 및 (28)로부터 식 (39) 

및 (40)과 같이 수정된다.

찌 = 財) (39)

£二％m3") 
£ 京M”) (40)

여기서 아래 첨자 z 는 광대역 관찰열 z(m)을 관찰조 

건으로 하여 상태확률이 학습됨을 가리킨다. 관찰 확률에 

대한 식은 4.3절의 식 (31)-(33)과 동일하다 또한 HMM 

모델이 주어졌다고 할 때 이를 이용한 MMSE 추정식 역 

시 4.4절 (혹은 3.4절)과 동일하다.

16kHz 
광대역 

음성 데이터

HMM 모델 
학습

그림 2. Baum-Welch 학습법을 이용한 HMM 모델 학습 방법

Fig. 2. HMM training method using Baum-Welch re-estimation 

algorithm.

VI. 성능 바교 평가

학습 및 평가를 위한 데이터로는 16kHz 샘플링된 

TIMIT 데이터베이스를 이용하였다 [12]. 학습에는 전체 

TIMIT 학습 데이터 (화자 총 462명, 발성음 총 4620개) 

가 이용되었으며 테스트를 위해서는 핵심 테스트 셋 

(Core Test Set 화자 총 24명, 발성음 총 192개)만 사용 

하였다. 각 프레임별 특징벡터로는 앞서 2절에서 언급한 

바와 깉이, 하위대역 신호에 대해서는 10차의 MFCC 계 

수를, 상위대역 신호에 대해서는 1。차의 LPC-CC계수 및 

이득비를 더하여 총 U차의 계수를 추출하여 사용하였다. 

따라서 광대역 프레임 벡터는 총 21차의 계수들로 이루어 

진 벡터가 된다. 각 프레임별 음질왜곡의 정도를 평가하 

기 위한 척도로는 식 (41)과 같이 정의된 로그 스펙트럴 

왜곡 (Log Spectral Distortion, LSD) 이 사용되었다.

庞，=土匸(2。岫。商斜「20賑忐可)机照](41)

여기서 적분의 범위는 상위대역 (4k-kHz)에만을 대상 

으로 한다. 이득 g 와 g* 는 식 ⑵에서 정의된 바와 같 

이 하위대역과 상위대역의 에너지 비를 나타내며, g 는 

실제값을 孝 는 추정된 값을 나타낸다. 서와 [A%：「는 

각각 상위대역의 실제 LPC 모델과 추정된 LPC 모델을 

나타낸다. 추정된 LPC 모델 [A%]T의 lpc 계수는 BWE 

함수를 통해 예측된 10차의 상위대역 LPC-CC 계수 y+ 

로부터 계산된다. 이때 안정된 LPC 모델을 얻기 위해서 

는 LPC-CC로부터 직접 LPC 계수로의 변환을 시도하기 

보다는 먼저, 푸리에 변환을 이용하여 LPC-CC로부터 전 

력 스펙트럴 밀도 (Power Spectral Density) 를 구하고 

이를 다시 푸리에 역변환하여 자기상관계수 (auto­

correlation coefficient) 를 구한 뒤 최종적으로 

Levinson-Durbin 알고리즘을 이용하여 안정된 LPC 계 

수를 구하는 우회적 방법을 사용한다. (보다 자세한 설명 

은 논문 ⑹ 참조.)

상태 수，Vs 및 가우스 혼합성분 수 Z 에 대한 다양한 

조합을 만들어 두 학습법의 성능을 평가하였다. 그림 3 

및 4는 각각 가우스 혼합성분 수 Z 를 8, 16으로 고정시 

켰을 때 상태 수 %를 16, 32, 64로 변화시킨데 따른 두 

학습법의 성능차이를 나타낸다. 반대로, 그림 5 및 6은 

Ns를 32, 64로 고정시켰을 때 가우스 혼합성분 수 Z 를 

4, 8, 16으로 변화시킨데 따른 두 학습법의 성능차이를 

나타낸다. 그림에서 보듯, 두 학습법 모두 상태 수 혹은 

혼합 성분 수가 증가함에 따라 성능이 개선됨을 알 수 있 

다. 또한 예상된 바와 같이, 모든 경우에 대해 

Baum-Welch 학습법이 Jax의 학습법에 비해 우수한 성 

능을 보이고 있다. 전체적으로 평균 0.52dB (RMS LSD 

수치) 그리고, 최소 0.31dB에서 최대 0.8dB까지 개선되 

었다. 이는 Baum-Welch 힉습법이 BWE의 MMSE 추정 

을 위한 보다 향상된 HMM 모델을 생성함을 보여준다. 

특히 그림 5 및 6에서 주목할만한 점은, Jax 방법은 

Baum-Welch 방법에 비해 상대적으로 상태 수 M 보다 

는 가우스 혼합 성분 수 Z 의 증가에 따라 빠르게 성능이 

개선된다는 점이다. 이는 Jax 학습법의 특징에 비롯된 결 

과로, 가우스 혼합 성분 수 Z 의 증가에 따라서 E-M 알 

고리즘에 의한 관찰확률 모델링이 보다 정교해지고 이것 

이 VQ 알고리즘에 의한 상태확률의 허술한 모델링을 점 

차로 보완해주는데 따른 결과이다. 반면, Baum-Welch 

학습법은 두 파라미터 모두에 대해 일정한 속도로 완만한 

성능개선을 보여주고 있다. 이는 Baum-Welch 방법은 
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관찰확률뿐만 아니라 상태확률도 E-M 알고리즘의 틀속 

에서 모델링함으로써 모델 구조 변경에 상관없이 안정된 

HMM 모델을 생성하기 때문이다.

HMM 모델을 이용한 BWE 방법의 개발에 있어서 이상 

과 같은 개선에도 불구하고 여전히 RMS LSD 절대값이 

크다는 사실을 알 수 있다 이 점은 일반적으로 음성부호 

화기의 성능평가에서 2dB 이상을 이상치 (outlier)로 간 

주한다는 점을 고려할 때 더욱 분명해진다. 비록 추가적 

인 최적화 작업 (가령, 특징벡터 선정 등)을 진행한다고 

하더라도 현재의 수준에서 볼 때 궁극적으로 이상치의 범 

위를 벗어나기는 어렵다고 보여진다. 논문 [13]-[15]에서 

도 지적한 바와 같이 적어도 음성의 경우 하위대역 정보 

만을 이용하여 상위대역 정보를 추정하고자 하는 시도는 

근본적인 한계를 가진다. 즉 음성의 하위대역 성분과 상 

위대역 성분 사이에는 기대만큼의 상관성을 가지고 있지 

않기 때문에 단지 추정방법 (혹은 특징벡터)의 개선을 통 

해서 도달할 수 있는 BWE 성능향상에는 한계가 있다. 따 

라서 만족할만한 결과를 얻기 위해서는 본 논문에서와 같 

이, 손실대역의 정보를 정확히 추정하고자 하는 객관적인 

관점에서의 접근과 더불어 심리음향학적 (psycho- 

acoustic) 관점에서의 접근 즉, 원래의 음성과 상관없이 

최종적으로 듣기 좋은 음성을 생성하고자 하는 관점에서 

의 연구가 함께 요구된다.

VII. 결 론

본 논문에서는 새로운 HMM 기반 BWE 방법을 제시하 

였다. 제시된 방법은 HMM 모델 학습을 위해 기존의 Jax 

가 제안한 학습법 대신 일반적인 HMM 모델 학습법인 

Baum-Welch 학습법을 사용하였다. 두 학습법에 대한 

분석 결과에 의하면 Baum-Welch 학습법은 Jax의 학습 

법의 일반화된 형태로 볼 수 있으며, 보다 유연하고 적응 

적인 학습능력을 가진 알고리즘임을 알 수 있었다. 따라 

서 학습 데이터에 대한 보다 정확한 HMM 모델링이 가능

—^-Jax Baum-Welch I

16 32 64

Ns(L=8)

Jax t»—Baum-Welch |

그림 3. 가우스 혼합성분 수 z = 8 일 때 M =16,32,64 에 따른 BWE에 

있어서의 Jax 및 Baum-Welch 두 학습법의 성능차이

Fig. 3. Performance comparison of the Jaxs and Baum-Weltch 

training methods for BWE when the Gaussian mixture 

component L = 8 and the state number =16,32,64. 

그림 5. 가우스 혼합성분 수 M =32 일 때 £ = 4,8,16 에 따른 BWE에 있 

어서의 Jax 및 Baum-Welch 두 학습법의 성능차이

Fig. 5. Performance comparison of the Jaxs and Baum-Weltch 

training methods for BWE when the state number 

=32 and the Gaussian mixture component £ = 4,8,16.
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그림 4. 가우스 혼합성분 수 S16 일 때 M =16,32,64 에 따른 BWE에 

있어서의 Jax 및 Baum-Welch 두 학습법의 성능차이

Fig.4. Performance comparison of the Jaxs and Baum-Weltch 

training methods for BWE when the Gaussian mixture 

component L = 16 and the state number =16,32,64. 

그림 6. 가우스 혼합성분 수 M = 64 일 때 £ = 4,8,16 에 따른 BWE에 았 
어서의 Jax 및 Baum-Welch 두 학습법의 성능차이

Fig. 6. Performance comparison of the Jaxs and Baum-Weltch 

training methods for BWE when the state number 

% = 64 and the Gaussian mixture component £ = 4,8,16. 
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하며 아울러, 이와 같이 개선된 HMM 모델을 활용함으로 

써 BWE 시스템의 성능향상을 가져 올 수 있었다.

한편, 이상과 같은 개선에도 불구하고 여전히 RMS 

LSD의 절대값이 크다는 사실을 알 수 있다. 적어도 음성 

신호에 있어서는 상위대역과 하위대역 사이의 상관성이 

충분하지 않다고 알려져 있다. 따라서 만족할만한 BWE 

결과를 얻기 위해서는 본 논문에서와 같이 손실 대역의 

원래 정보를 정확히 추정하고자 하는 연구와 더불어, 원 

래의 음성과 상관없이 최종적으로 듣기 좋은 음성을 생성 

하고자 하는 심리음향학적 관점에서의 접근이 함께 필요 

하다
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