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요약

본 논문에서는 음성에 공존하는 유/구성음 성분을 

추정하는 알고리즘욜 제안하였다. 유성음 성분은 

주기성을 띤 사인곡선이 형태로 표현되며, 무성음 

성분은 자동회기의 결과로 판현된다. 두 성분을 각각 

차례대로 추정할 경우 한 성분에 대환 추정치의 

정확도가 나머지 성분의 추정에도 영향옮 주기 때문에 

제안된 알고리즘은 두 성분을 공동으로 추정한다. 실제 

ML(maximum likelihood) 추정치는 구하기 어려워 이에 

근접하는 추정치를 선형 방정식들올 iterative 방법으로 

풀어 구하였다. 예비 人I험결과 제안한 알고리즘이 

정확하고 효율적으罗 두 성분을 추정함을 알 수 있었고 

합성된 데이터 뿐만 아니라 실제 음성 데이터를 이용한 

실험에서도 좋은 결과詈 보여 주었다.

I. 서론

음성모델을 기반으로 하는 음성처리 시스템의 성능은 

모델의 정확성과 모델 계수 값들의 정확성에 따라 

제한된다. 기존의 많은 음성 모델들은 유/무성음 

성분이 판단을 요구하고 있어 규/두성음으로 분류할 '수 

없는 음성을 牡현하는데 유연성이 부족하다. 다수이 

parametric 음성 도델들은 어기 (excitation)와 spectral 
env 이야)의 계수 값들을 추정해야 하는데 추정하는 

과정에서 계수 값들이 상호 영향을 준다. 대부분의 

경우에 이기 계수 값들은 스펙트랄 모델의 추정 치들을 

이용하게 된〔가. 이러한 방범은 6기계수 값이 스펙트랄 

모델 추정의 정확성에 게 영향을 받기 때문에 

계수의 수가 일정하게 고정되어 있는 경구 음성을 

丑현하는데 효과적이지 돗힐 合 있다. 본 논둔에서는 

유/무성음01 공존하는 것을 허용하버 음성이 성분을 

분별할 필요가 없어 오판으로 생길 수 있는 문제점들이 

없다. 또 이 알고리즘은 유두성음 두 성분을 동시에 

추정항으로써 음성을 보다 정확하게 H현 할 수 있다.

음성이 유/두성음 성분들의 합으토 도델링 (modeling) 
하면 01러 응용분야에서 유용하게 이용될 수 있다. 

음질개선에 있어人1는 적절하게 각 성분들이 고유한 

특성을 살리면서 개선하기 册문에 잡음제거 과정에서 

생길 수 있는 음질왜곡 현상과 같은 단점욜 없앨 수 

있다［L2］. 음성 성분 분리를 이宮화 또 다른 유용한 

응용분야는 피치 검출 이다. 기본젂인 시험결과 이 

방법을 이용한 피치 검출은. Gold-Rabiner 피치 검출 

방법에 비해 좋은 결가兽 보인 口 대역 3기(m니tiband 
excitation) 모델을 01용한 방법에 비해서도 정확도가 

높았다. 본 논문에서 제안된 알고리즘을 이용한 피치 

검출 방법은, 특히 유성음 대 두성음이 에너지 비가 

낮을 경우 다 대역 B기 모델을 이용한 방법에 비해 

피치 추정의 정확도가 현저하게 개선되었다.

유/무성음 성분을 추정하는데 maximum likelihood 추정 

방법욜 이용하면 계산이 복잡한 비선형(non-linear) 
방정식을 풀어야 하는 둔제가 생긴 口. 그러나 실제 

maximum likelihood 방법의 己사법을 이용하면 단지 

선형 방정식을 반복적으로 푸는 문제로 단순화 시킬 수 

있다. 두 성분을 각각 차례대로 추정할 경우 한 

성분에 대한 추정치의 정확도가 다른 성분이 추정에 

영향을 주기 때문에 제안환 알고리증은 두 성분을 

동시에 추정하는 彳조률 제W한口.

whitening 적응필터로 처리된 음성 신호의 minimum 
mean square 오차에 대해서 유성음은 추정된다는 

전제를 알고리즘을 기진다. 01 필터는 유성음 대 

무성음의 에너지 비가 낮은 주由수 성분은 강조를 하고 

그 반대이 경구에는 약화人I킨다. 이 필터이 frequency 
response은 구성음 성분이 spectral envelope의 역이다.

먼저, 제 2절에서는 유/두성음 성분이 공존하는 새로운 

음성 모델을 설명하였고. 제 3절에서는 각 성분의 계수 

값들읆 추정하는 알고리즘을 설명하였으며 알고리즘을 

합성된 데이터와 실제 듬성 더101터에 적용해 보았口. 

마지막으로 제 4절에서는 본 는문의 내용욜 종합 

정리한다.

II. 새로운 음성 모델

음성은 harmonic성분 v［n| 가 non-harmonic성분 니n］이 

합성으로 모델링 할 수 있다. 음성 신호는 시간에 ［［卜라 

변화하는 몬질 ［대문에 윈도우 함수 으로 고정된 

구간으로 나누어 진다' 윈도우 함수에 이해 나누어진 

음성 신호의 한 구간을 旳矿［〃］으로 다음과 같이
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나타낸다.

■膈[끼 = s[끼项끼 (1)

%[〃] = *[끼+ (2)

첨자 w 는 윈도우 항수 w[n] 에 의해서 구해지는 한 

구간울 나타낸다. 유성음 성분은 주기성을 띤 

성분으로 조정된 사인곡선들 (harmonically modulated 
sinusoids) 으I 합으로 址현된다. 씨은 수학적으로 

다음과 같이 나타낼 수 있다.

=arg 핏饗 logfjs 시。;sQ (5)

조건부 확률 밀도 함수 f，(So|0；S/) 는 간단하게 

다음과 같이 구할 수 있다.

NT
fs(»o I ) = Y[f(s[n] I 0,sw[n -J-p])

zj=O

NT
= FI /(이끼 I 0,sw[n - - p])

?j=0

싞 4로부터 log-likelihood 함수 lo응fjs。| 0；S/) 를 

다음과 같이 구핦 수 있다.

M
[끼 = [끼, M = —

&，과 6%은 각각 m번째 harmonic의 진폭과 기본 

주파수를 나타낸다. 무성음 성분 끼은 차수가 P인 

자동회기(autoregressive) 과정의 결과토 모델링 되며 

수학적으로는 다음과 같6 표현된다.

P
£加顽-n + G •이끼 = 0, b0 = -1 (4) 
/=0

G 와 d[n] 은 각각 gain 과 평균값이 0이고 분산이 1인 

밲샊 Gaussian 잡음을 口타낸다. 위의 공식들을 보면 

음성신호 S" 끼을 구하는데 2M+2pT3 개의 계수들이 

필요하다. 2M+1 개이 진포 값 {,4_h，…亠4^}， P개의 

선형 예측 계수 값%],.…,기본 주!！卜수 " gain 

G. p개 의 초기 상태 값 "n T… ，点-洲이 

필요하다.

logfj% |^；SZ) =

N
- — log 2兀 - NkogG

1

2G

N 시 f p
tE £机“[”—幻

(6)、2

〃=o k &=0 7
Estimation of Harmonic Amplitude: 시 2를 식 6에 

적昌하고 에 대해서 함수흘 최대화 한 후 적절한 

가정을 하면 다음과 같은 식을 구할 수 있다.

4,
£ I B(a)) |2 S^co)W\a)- ma)Q )dco

[I (0)- |2 dco

也}£0。,,[〃],쌔〃]이 Fourier 변환01口.

Estimation

추정치는

〒함으로써

⑺

각각

C% 의 

다음과 같이 06%：^®))의 최대값을 

얻을 수 있다.

of Fundamental Frequency: HI XI

III. 유/무성음 성분의 추정 알고리즘
결정된 계수 값들은 口음과 같이 표시하口.

0 =[气 a G b]7

a ~ w]. b = k”.…

p개의 초기상태 값은 알려진 것으로 가정하고 s’토 

牡시환다. 계수 값들의 공간 Q 는 (2M+p+3)차원의 

Euclidean 공간이다.

电는 조건부 확률 밀도 함수 匚(§温代为)룔 가지는 

observed vector ......[이]'률 나타낸다

maximum likelihood 추정치 们〃 은 fs(s(, I 0；S/) 또는 

logfJsyl^S/) 값이 최대가 되는 0의 값이다. 

식은 다음과 같다.

緬=arg max 2(^o； 5(69)) (8)

工 f I 5(69)I2 Sw^W\a)-m(D^d
0(气; 3(<y))二 旗 一프一板-------------------------------

明=-\] [ I {a> - ma>Q) |2 dco

Estimation of Linear Prediction Coefficient: " 대한 log- 
likelihood 함수이 죄대값은 선형側측에 있어서 

일반적인 공분산을 [아壬면[5.6] 다음과 같이 壮현할 수 

있 口.
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*(1,1)- ■- Rg>)

• 二

R(e

(9)

RL 八(W) b叽
N-1
电)-幻

«=0
Lk = k....;p

Estimation of Gain: G의 추정치는 log-likelihood 함수률
G에 대해서 최대화 함으로서 구할 수 있다.

( \1/2

G = ~r R(o,。)- £噂(."0) (]0)

N% * 7=1 丿

3.1 반복 알고리 즘(Iterative Algorithm)
maximum likelihood 에서 0 값울 구하기 위해서는 

비선형 방정식 (7),(8),(9)，너。)올 풀어야 한다’ 실제 

maximum I ikeI ihood 추정 과정은 선형 방정식을 푸는 

반복적인 방법으로 근사화 할 수 있다. 선형 예측 

계수값｛九｝么을 알고 있을 때 기본 주U수 气 는 식 

(8)에 의해서 구해진다. ｛九｝，니 와 气를 알고 있을 

때 harmonic 진폭 ｛九｝寫叫은 식 ⑺을 이용해서 

계산할 수 있다. b,气,a 롤 알고 있을 때 gainG는 식 

(10)을 이용해서 구할 수 있다. 규사하게 &〃,少0星 

알고 있으면 九는 식 (9)룔 이용해서 구할 수 있다. 

이러한 관찰은 자연스럽게 반복적인 과정욜 통해서 

치적이 계수 값들을 계산할 수 있다는 것旨 제人I한다. 

6 의 초기상태(예 : bk = 0 for｛k|1........p｝는 쉽게

가정할 수 있고 나머지 계수 값들(气,a,G)은 

주어진 차수에서 반복적인 계산을 통채서 구할수 

있匚［.계산은 원하는 수렴수치가 만족될 때까지 

반복적으로 수행한다. 알고리즘의 반복 수행 AI 마다 

likelihood 함수이 값은 증가한口고 볼 수 있다.

알고리즘을 관찰해 부면 유성음은 frequency response 
를 가지는 whitening 적응필터토 처리된 음성 

신호를 MMSE (minimum mean square 비roe)에 대해서 

추정된다. 다른 관점에서 보면 다음과 같은 유성음 

추정 문제로 볼 수 있다:

｛4,｝#=“ 气=arg min 矿

E = — 匚I - W"시2 d«).

X,S)= g)S"), 

八 M
K") = 8(c。)>］4，，，卯％一〃皿。) 

여기서 gain 함수는 유성음 대 무성음의 에너지 비가 

높은 주파수 성분욜 강조하게 된다. 이 gain 함수는 

무성음 성분이 spectral envelope이 역함수 이다. 무성음 

성분의 specti■치 envelope은 5、［用과 유성음 추정치

*［끼의 차, 气［끼 = sj间一*［끼 이 LPC 분석에 

의해서 결정된다.

3.2 알고리증의 응용
제 3절에서 섦명한 반복 알고리즘의 실례를 보이기 

위해, 알고리즘에 합성 데이터와 실제 음성 데이터률 

적용해 보았다. 합성 데이터는 자동회기 

과 정 (autoregressive process) 이 출력 (무성음) 에

harmonically modulated 신호(유성음)를 인가하여 구한다. 

윈도우 처리된 유성음 신호이 스펙트랄(spectral) 크기 

匕(“>)는 二1림 1(a)에 모여준다. 그림에서 보면

2几
동일한 크기의 진폭을 가지며 주파수는 ----  이다.

40.3
그림 1(b) 는 자동회기 (aut 아定9「奕^\传) 신호의 

스펙트럼으로 , 0.8。"에서 double gle욜 가지는 2차 

all-pole 필터의 자극으로 생성한다. 그림 1(c) 는 

합성된 유성음과 무성음 성분의 합의 스펙트랄 :크기릁 

보 B 준다. 이 예에서는 月 = 7인 Kaiser 윈도우륥 

사용하였다.

초기값으로 8(企)너로 가정하였고. 폴(p이e)의 수는 

10으로 가정하였다. 첫 번째 수행 후 추정된 유/무성음 

성분이 스펙트럼이 2(a) 와 (b)이다. 추정된 기본 

2几
주파수는 ——이다. 두 번째 반복 수행 후

37.1
알고리즘은 수렴하어 유/무성음 성분을 二1림 2(c)와

(d)로 분리하였다. 추정된 기본 주파수는 ---- 이다.
40.3

추정된 导성음 성분은 점선으로 표시된 원 유성음 

성분을, 유성음 대 무성旨의 에너지 비가 높은 고주파 

대에M는 잘 모델링하고 에너지 비가 낮은 저주파 

대에서는 제대로 모델링하지 못하는 것올 알 수 있다. 

유성음 성분을 추정할 때 알고리즘은 유성음 대 

무성음의 에너지 비가 높은 스펙트럼 영역을 찾는다. 

알고己즘의 기본 주파수 추정치가 정확하다는 사싦올 

주목해야 한다.

다음 실험은 유성음 대 구성음이 에너지 비가 

전체적으로 작은 실제 음성 데이터를 알고己즘에 

적용하였다. 二1림 3(a)는 실제 응성 데이터 ••Insure” 
이 /zh/'발음 스펙트럼이다. 이러한 데이터는 제한적인 

유성듬 성분을 가지고 았기 때문에 전통적인 

방법으로는 피치(이 tch)套 추정할 수 없 다 ［6,8］. 
:그러나 제안된 알고리즘의 adaptive gain 함수률 

이용하면 피치暑 추정하는 게 가능하다. 초기값으로 

8(少)너로 설정하고 단지 두 번이 반복 수행 후 

알고리즘은 수렴하였고, 분리된 유성음과 두성음 

성분든 Z2림 3(b)와 (c)이다. 그림 3(b) 와 (g) 를 
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비丑하면 알고리즘은 유성음 대 무성음이 에너지 비가 

전체적으로 작은 경우에도 스펙트럼의 유성음 성분을 

잘 모델링 한다.

4. 결론
알고리즘은 공존하는 유성음과 무성음 성분이 추정을 

보주었다. 실제 maximum likelihood 추정 과정이 

근사화 하는 시도는 일련의 선형 방적식올 푸는 

iterative 방법으로 귀결되었다. 한 성분의 추정치가 

다른 성분의 추정에 영항을 미치게 되는 차례대로 각 

성분을 추정하는 방법 대신 알고리즘은 두 성분을 

동시에 추정하는 구조를 제공하였다. 알고리즘을 

자세히 관찰해 보면 유성음은 whitening 적응필터로 

처리된 음성 신호률 MMSE 에 대해서 추정된다. 

알고리즘에서 사용되고 있는 gain 함수는 유성음 대 

무성음이 에너지 비가 높은 주파수 성분들을 강조하게 

된다. whitening 필터이 frequency response 은 두성음 

성분의 spectral envelope의 역 함수 이 다.
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