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요 약

본 논문에서는 두 개의 음으로부터 전달되어온 음장의 상태를 구하여 역 필터를 구성하는 적응필터 및 신

경회로망을 사용한 음장의 역 필터링 시스템을 제안한다. 본 논문에서는 최소 2승 평균법을 사용하여 FIR 필

터의 계수를 계산하여 이를 갱신함으로써 역 필터링을 구축하는 방법을 사용한다. 본 논문에서 제안한 신경회

로망 및 적응필터의 기법에 의하여 비선형 왜곡이 있는 간단한 파형이 학습 가능한 것을 실험 결과로부터 확

인할 수 있었다.

ABSTRACT

This paper proposes a reverse filtering system of sound field obtaining a state of sound field transmitted from two sounds, using

an adaptive filter and neural network. The proposed system uses the reverse filtering method with calculating and renewing a

coefficient of a filter, using least mean square. Based on training the neural network, experiments confirm that the proposed system

is effective for a simple waveform with non-linear distortion, by using neural network and adaptive filtering method.
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Ⅰ. 서 론

일반적으로 음장의 역 필터링 기법은 실 생활 속에

서 소음을 제거할 뿐만아니라 사람의 귀에 들리는 음

들을 인간 생활의 다양한 장소에 전달할 수 있다. 또한

이 기법은 청각의 연구 및 실험에 없어서는 안되는 것

으로 생각 된다 [1, 2]. 본 논문에서는 먼저 어떤 음을

듣고 있는 사람이 음원으로부터 나온 음과 동일한 음

을 들을 수 있는 시스템을 구축하는 것을 목적으로 하

여, 음원으로부터 나온 음과 도달지점에 도착한 음을

알고 있다는 점을 전제로 한다. 따라서 이 두 개의 음

으로부터 전달되어온 음장의 상태를 구하여 이 역 필

터를 구성하는 방법을 연구한다.

본 논문에서는 이전부터 실시되어온 주요한 역 필

터의 구성방법을 조사하여, 최소 2승 평균법(Least

Mean Square, LMS) [3]을 사용하여 FIR(Finite

Impulse Response) 필터 [4]의 계수를 계산하여 이를

갱신함으로써 역 필터법을 구축하는 방법을 사용한다.

또한 이 방법과는 별도로 오차역전파 알고리즘(Back

Propagation, BP) [5]에 의한 신경회로망(Neural

Network, NN) [6, 7]을 사용한다. 신경회로망은 비선

형함수의 학습의 효과를 가지기 때문에 종래의 방법으
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로는 LMS법의 일부분을 신경회로망에 대처하기 어렵

기 때문에 비선형 왜곡의 수정 등 새로운 역 필터의

방법이 필요하다. 따라서 본 논문에서는 네트워크 자

체를 필터로 생각하여 LMS법의 일부분을 신경회로망

에 대처하는 방법을 제안한다.

따라서 본 논문에서 제안한 적응필터 및 신경회로

망에 의하여 비선형 왜곡이 있는 간단한 파형이 학습

가능한 것을 실험 결과로부터 확인할 수 있었다.

II. 음장의 역 필터링의 이론 및 문제점

2.1. 주요한 역 필터링 방법

음장의 역 필터링은 미지의 시스템의 전달함수의

역함수를 구하는 문제이다. 이 미지의 시스템의 전달

함수의 역함수를 구하는 모델링에는 적응필터[8]를 사

용하는 경우가 많다. 역 필터링의 개념을 그림 1에 나

타낸다. 먼저 미지의 시스템의 출력을 적응필터에 입

력한다. 미지 시스템에의 입력을 δ만큼 지연시킨 것

이 적응필터의 응답의 목표값이다. 오차를 최소화하기

위해서는 적응 필터가 미지 시스템의 역 필터로 되어

있는 관계로부터 미지 시스템과 적응 필터의 직렬 접

속의 단위 임펄스 응답이 동일한 단위 임펄스로 되도

록 전달함수를 실현시켜야 한다. 이렇게 하기 위해서

는 오차 ε을 최소화하도록 적응 필터를 학습시키면

된다. 이 때에 적응 필터에는 미지 시스템의 역 함수

가 생성된다.

그림 1. 역 모델링
Fig. 1 Reverse modeling.

그러나 그림 1의 방법은 적응 필터의 출력의 입력

에 대한 오차를 가지고 학습을 실시하여야할 제한을

가지고가 있다. 따라서 이 방법은 본 논문의 목표인

청각 실험에 사용하기 위한 시스템에는 부적당하다고

판단된다. 그 이유는 이 시스템에서는 본 논문에서 목

표로 하는 미지의 시스템의 출력을 제어하기가 어렵

기 때문이다. 그림 1의 제한을 없애기 위해서는 통계

적으로 미지 시스템의 출력을 예측하는 모델이 제안

되어 있으며 이 방법을 그림 2에 나타낸다.

그림 2. 적응적 예측 역 모델링
Fig. 2 Reverse modeling by adaptive prediction.

그림 2의 방법은 동일한 필터를 2개 준비한다. 이

중에서 적응 필터에는 미지의 시스템의 출력을 δ만큼

지연시킨 것을 입력하며, 적응 필터의 응답의 목표값

은 다른 하나의 필터(슬레이브 필터)의 출력으로 한

다. 필터의 가중치 계수는 학습이 진행되면 어떤 값으

로 수속한다. 이 수속한 가중치 계수는 δ만큼 지연시

킨 현재의 입력을 최우선으로 예측하는 값이다. 입력

을 I, 미지의 시스템의 전달함수를 M, 슬레이브 필터

의 전달함수를 S, 적응필터의 전달함수를 A, 지연을

e-jδω로 표현하면, 학습에 의하여 ε=IS(e-jδω - MA)

→ 0이 되어 A=M-1․e-jδω가 된다. A를 S와 동일하

게 되도록 항상 조정하여 두면, 미지 시스템의 출력은

IM-1․e-jδωM = Ie-jδω이 되어, δ만큼 지연된 입력

신호를 구한다. 즉, 이 시스템을 사용함으로써 입력과

동일한 파형의 출력이 구해진다. 슬레이브 필터의 가

중치는 적응필터에 의하여 계산된 최적인 가중치이다.

이 방법은 미지의 음장을 통과하기 전에 음을 수정

하는 것이 가능하기 때문에 본 논문의 실험에도 적용

된다. 본 실험에서는 이 방법을 참고로 하여 시스템을

구성한다.

2.2. 역 필터링에서 사용하는 일반적인 학습법

역 필터링에 사용되는 학습법의 최근 경향은 LMS

법 [3]이다. 이 방법은 2승 평균오차의 최소값에 적응

되게 하는 방법으로 다음식과 같은 최급강하법에 기

초를 두고 있다.
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    (1)

    ∇



  (2)

여기에서 x(k), y(k), e(k)는 파형 x(k), y(k), e(k)

의 표본점 kT에서의 순간값으로, 와

는

 ⋯  및




⋯와 같은 요소를 가진

벡터이다. 여기에서 N은 필터의 차수이고, K는 루프

게인,

 은 2승평균오차, ∇는 경사 연산자를 나타낸

다. 만약 2승오차의 순시값이 2승평균오차와 거의 동

등하다고 가정하면, 식 (2)는 다음식과 같이 된다.

      (3)

이 알고리즘은 N 차수 필터의 반복에 대해서

회의 연산과 회의 합만으로 계산 가능

하다. 여기에서 는 의 차수를 의미한다. 그러나

이 알고리즘에는 다음과 같은 문제점을 가지고 있다.

그것은 입력 신호의 자기상관행렬의 고유값의 크기에

대해서 수속도의 의존성이 있다는 것이다. 입력신호가

넓은 스펙트럼을 가진다면, 이것은 본 논문에서 희망

하는 주파수 성분을 가지고 있는가 없는가와 상관없

이 이 알고리즘의 수속도는 상당히 느리게 된다. 따라

서 어떤 입력에 대해서도 동일한 수속도로서 수속하

도록 하는 점을 고려하여야 한다.

III. 신경회로망

본 실험에 사용한 신경회로망은 중간층을 한 개 가

진 3층 구조의 계층형 신경회로망이며, 학습법은 BP

법을 사용하였으며 학습의 순서는 다음과 같다. (1)

가중치를 초기화한다. (2) 미지의 시스템 및 NN에 의

한 지연시간 δ 전의 목표값을 필터용 NN에 입력하여

출력 를 계산한다. (3) 미지의 시스템을 통과한

출력 를 학습용 NN에 입력하여 출력 을

계산한다. (4) 과 과의 오차를 사용하

여 NN을 학습시킨다. (5) 학습용 NN의 가중치를 필

터용 NN에 복사한다. (6) (2)에 돌아가서 반복한다.

이러한 방법을 온라인 학습의 General Learning

Architecture라고 한다.

실제로 이러한 학습을 하기 위해서는 부가적인 선

형 제어 등의 NN의 학습을 촉진시키는 보조적인 시

스템이 필요하지만 본 알고리즘에서는 이점이 고려되

어 있지 않다. 이대로의 구성으로는 미 학습의 NN으

로부터 미지의 시스템에의 입력이 정수만이 되므로

학습 데이터를 구하는 것을 고려하지 않으면 안된다.

즉, 로서 학습이 어느 정도 진행되기까지는 다른

학습하기 쉬운 값을 교사 데이터로서 입력할 필요가

있다. 이 문제에 관해서는 제 V장에서 고려하기로 한

다. 또한 전절에서 기술한 것과 같이 relative order가

1이 아닌 경우도 고려하여 본 실험에서는 4개 앞의

희망 출력까지 NN의 입력으로 하고 있다.

IV. 역 필터링의 실험 방법

본 장에서는 본 실험에서 사용하는 역 필터의 실현

방법과 알고리즘에 대해서 기술한다. 본 실험에 사용

한 역 필터링 시스템의 간략도는 그림 3과 같다. 그림

3은 II.1절에서 기술한 그림 2와 상당히 비슷하다. 즉,

그림 2에서 기술한 적응적 예측 역 모델링에서는 1

지연 시간 δ 전의 출력만을 적응필터에의 입력으로

하여 다음 출력을 예측하고 있다. 반면에 그림 3의 시

스템에서는 이 지연시간으로부터 더욱 2개 이상 전의

출력을 신경회로망에의 입력으로써 학습을 실시하여

다음 출력을 예측하고 있다.

그림 3. 시스템 개략도
Fig. 3 System block diagram.

미지 시스템(즉 미지의 음장)은 다음의 이산시간의

SISO(Single Input Single Output)의 비선형 동적 시

스템으로 표현하는 것으로 가정한다. 즉,

    (4)
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   (5)

여기에서 ∈ℜn, ∈ℜ, ∈ℜ는 각

각 시각 t에서의 상태량, 미지시스템의 출력 및 입력

이며,   , 는 해석적인 사상이다. 간단함을

위하여 relative order는 1, 즉  의 정측점

 의 근방 에 있어서 식 (6)이 성립된다고 가

정한다.



 
≠ (6)

또한 본 실험은 외부입력에 미지시스템의 출력을

추종하기 때문에, 외부로부터 입력된 출력의 목표치

열을  , , ,⋯으로 한다. 단, relative

order가 1인 것으로 가정하고 있기 때문에, 시각 t에

있어서 이 필요하다.

식 (6)이 성립하고 있기 때문에  의 근방이

존재하여, 이 근방에 있어서 

 의 에 관한 역사상이 존재한다.

    (7)

따라서 NN에 함수  를 학습시킴

으로써 다음 식을 구할 수 있다.

   (8)

따라서 이 계열은 목표치를 출력으로 한다. 그러나

본 실험에 사용한 방법에서는 모두의 상태량을 입력

으로 하고 있지는 않기 때문에 모든  에 대해서 완

전히  로 하는 것은 가능하지 않

다. 이것을 보충하기 위하여 NN에 병렬로 선형의 보

상기를 붙여서 실시할 필요하다(그림 3 참조).

V. 실험

본 장에서는 앞에서 설명한 교사 데이터의 문제를

어떻게 처리하는가, 또는 이때에 어떤 파라미터를 사

용한 것인가에 대하여 기술한다. 또한 이 파라미터의

사용에 있어서 미세한 차이를 논의하여 이 실험 결과

를 제시한다.

4.1. 교사 데이터의 선택

본 실험에서 제안한 시스템의 개략도를 그림 4에

나타낸다.

그림 4. 제안한 시스템
Fig. 4 Block diagram of proposed system.

먼저 최초 교사 데이터를 전혀 고려하지 않고 시뮬

레이션을 실시한 경우, 입력이 직류일 때에는 그림 5

와 같은 수속 결과를 보였지만, 그 이외의 입력(예를

들면 사인파)에 대해서는 다른 계수를 사용하여도 수

속이 잘 되지 않았다. 이 이유를 생각하면, (1) 교사데

이터가 적절하지 않다. (2) 방법이 틀려있다. (3) 프로

그램이 틀린다, 의 3가지를 생각할 수 있으나 이 경우

에는 교사 데이터가 절절하지 않다고 생각되며, 이것

을 개선하는 다음의 연구를 하였다. 먼저 제일 첫 번

째로 교사데이터를 보다 완전하게 하기 위하여 처음

에는 실제의 입력을 기본으로 한 출력을 교사 데이터

로 하여, 이 출력이 안정되었을 때에 예측학습을 시키

기로 하였다.

그림 5. 시뮬레이션 1
Fig. 5 Simulation 1.

이 경우에 이쪽이 출력이 안정된 때라고 생각하여

예측학습을 시작한 경우에도 좀처럼 학습을 하지 않
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는 상태가 계속되었다 (그림 6). 이것은 학습초기의

상태로는 어느 쪽을 교사 데이터로써 사용하여도 전

혀 학습이 되지 않기 때문이다. 그러나 이전의 다른

실험 보다 양호한 결과를 가져왔기 때문에 이 방법으

로 실험을 실시하였다.

그림 6. 시뮬레이션 2
Fig. 6 Simulation 2.

이상의 결과를 낸 프로그램에 대한 학습법은 어떤

방법에 대해서도 동일한 것이며, 이 중에서 비선형 함

수는 다음의 식과 같이 상한 및 하한의 부분을 제외

한 아날로그적인 출력을 나타내고 있다.

 







   
 ≤ ≤ 

  









(9)

이 학습방법은 수정 모멘트법으로 불리우는 방법이

며, 이 학습방법을 설명하면 다음과 같다.

(1) 가중치 
 를 작은 난수로 초기화한다. (2) 구

가중치 
 를 0으로 초기화한다. (3) 일시적으로 가

중치 
 를 0으로 초기화한다. (4) 출력을 계산한다.

(5) 델타 계산을 실시한다. (6) 델타 계산의 결과를

다음 식을 사용하여 일시적으로 가중치에 쌓아두고

스템 4에 되돌아간다.


 

 
 

 (10)

(7) 어떤 횟수 마다(예를 들면 전 패턴에 대해서의

학습을 1회 실시할 때마다) 다음 식에 의해서 구 가

중치 및 가중치의 갱신을 한다.


 ×

  ×
  (11)


  

  
  (12)

(8) 모멘트 m을 수정모멘트에 의해서 식

  에 의하여 갱신한 후에 스텝3에 돌아간다.

이 방법을 사용한 이유는 통상의 학습방법으로는

값이 양수 및 음수로 변동하는 것과 같은 입력에 대

해서 너무나 유연성이 없기 때문이다. 이 수정 모멘트

법에서는 일정한 학습횟수 마다 모멘트를 증가시켜

학습을 실시하기 때문에 변동에 강하다.

4.2. 실험에 사용한 파라미터

본 실험에서는 경험적으로 다음과 같은 파라미터를

사용한다.

표 1. 실험에 사용한 파라미터
Table 1. Parameters used in the experiment.

 0.0003

 0.00006

가중치의 갱신을 하는 횟수 10,000

여기에서 는 문턱치를 갱신하기 위한 계수이다.

이 계수가 아주 크면 출력값은 상당히 커다란 값이 되

어 버리며, 또한 아주 작으면 전혀 수속하지 않게 된다.

4.3. 실험 결과

본 절에서 기술한 실험 결과는 시뮬레이션 2의 방

법및 V.2절에서 기술한 계수를 사용하여 사인파에 대

한 실험 결과이다. 이 실험 결과는 오차의 수속율로서

평가하며 이 결과를 그림 7에 나타낸다.

그림 7. 실험 결과
Fig. 7 Simulation result.
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이 실험 결과를 보면 처음에서는 상당히 원래의 파

형에 가까운 곳에 근접하고 이후에는 거의 변화하지

않는 것을 알 수 있다. 단지, 전절의 계수를 선택함에

있어서는 이러한 평가를 하지 않았고 어디까지나 오

실로스코프 및 실제로 귀로 들어서 평가하였기 때문

에, 객관적인 평가는 아니지만 목적으로 하는 파형에

수속하고 있는 것을 알 수 있다.

따라서 지금까지 연구된 방법과 본 논문에서 제안

한 새로운 NN에 의한 방법(예를 들면, 제 II장에서

기술한 LMS 알고리즘)을 조합하여 사용한 경우가 효

과적이라고 생각된다. 또한 이외에 선형왜곡, 비선형

왜곡의 각각에 대하여 이것들을 제어하는 방법이 다

수 제안되어 있기 때문에, 여러 가지로 다른 방법으로

시험해보는 것도 좋은 방법이라고 생각한다. 또한 본

실험과 같은 선형예측을 하는 뉴론 모델을 사용한 알

고리즘뿐만 아니라 본래의 비선형 특성을 가진 NN에

의한 방법을 병용하는 것도 하나의 방법으로 생각되

어진다.

이와 같이 본 실험에서 구해진 결과를 이용하여 향

후 더욱 연구의 방법을 개량함으로써 소정의 목적을

달성할 수 있다고 생각한다.

VI. 결 론

본 논문에서는 어떤 음원으로부터 나온 음과 동일

한 음을 들을 수 있는 시스템을 구축하는 것을 목적

으로 하여, 두 개의 음으로부터 전달되어온 음장의 상

태를 구하여 이 역 필터를 구성하는 방법을 연구하였

다. 따라서 본 논문에서는 네트워크 자체를 필터로 생

각하여 LMS법의 일부분을 신경회로망에 대처하는 방

법을 제안하였다. 또한 비선형 왜곡이 있는 간단한 파

형이 제안한 신경회로망에 의하여 학습 가능한 것을

실험 결과로부터 확인할 수 있었다.

향후의 연구과제로서는 보다 파라미터를 상세하게

나누고 객관적인 실험을 하여, 외부로부터 스피커의

출력보다 큰 잡음이 혼입한 경우에도 네트워크의 수

속율을 높이는 연구도 필요하다. 또한 신경회로망의

입력의 수를 변경했을 때의 효과도 검토해야 하며, 사

인파와 같은 간단한 파형뿐만 아니라 더욱 다양한 파

형에도 대응하는 것이 필요하다고 본다.

따라서 본 실험의 최종적인 목적은 어떤 입력에 대

해서도 그것과 동일한 파형을 출력하기 위한 NN을

학습시켜 이것을 청각실험에 응용하는 것이었다. 이것

을 위하여 상기와 같은 문제점을 해결할 뿐만 아니라

중심적인 처리를 실시하는 DSP의 고속화도 필요하며,

청각의 실험을 위해서는 인공귀에 의한 집음도 필요

하다. 본 연구를 더욱더 발전시킴으로써 청각실험에

도움이 된다고 기대한다.
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