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요 약

이 논문에서는 능동 소음 제어 시스템을 구성하는 요소들인 증폭기와 저주파 필터와 같은 소자들의 비선형 특성과 공 

간에서의 주파수 대역에 따른 스피커의 비선형 특성을 보상하여, 보다 효과적인 능동 소음 제어기를 설계하기 위해 시간 

지 연 신경 회로망을 이용하는 새로운 방법을 제 안한다 공간을 포함한 2차 경로 함수를 모델 링 하여 보다 나은 성능을 갖는 

능동 소음 제 어 기 를 구성 하기 위 한 기 존의 최 소 자승 오차 알고리 듬에 기 반한 filtered-x least mean square(LMS) 알고리 듬과 

오차 역전달 학습 알고리듬을 갖는 시간 지연 다층 구조 인식자를 이용한 결과를 간단한 실험을 통하여 그 성능을 비교 분 

석한다.

ABSTRACT

In this paper, we propose a new method using the time delay neural network to model 버e secondary path in active noise 
control system. It models unknown characteristics of the elements which are composed of analog low-pass filter, power

amp, pre-amp, A/D • D/A converter. Also, the time delay neural network considers the non-linear characteristics between 

speaker and microphone in specific frequency band. We compare the results using Filtered-X LMS on 버e basis of least 

mean square algorithm with those using time delay neural network with error back propagation learning algorithm.

I.서 론

주기적으로 회전하거나 반복 작업하는 기계에서 생기 

는 노이즈는 협대 역(narrowband) 주파수 특성을 가지 기 

때문에 이들 잡음을 줄이 기 위해 차음재 나 흡음재를 이용 

하는 대신에 최소 자승 오차 알고리듬을 이용하는 능동 

소음 제어 방법 이 많이 쓰이고 있다HL 지금까지 소개된 

최소 자승 오차 알고리듬들에는 기준 입력 신호의 power 
에 상관없이 바라는 정상상태 에 도달하기까지 수렴속도 

가 좋은 normalized LMS 알고리 듬, 입 력신호와 오차 신호 

사이 의 상관관계로 실현하는 correlation LMS 알고리듬, 

weight 갱신 중에 발산을 피할 수 있는 leaky LMS 알고리 

듬, partial-update LMS 알고리듬, variable-step-size LMS 알 

고리 듬, signed LMS 알고리듬, complex LMS 알고리 듬 등 

이 있다[24]. 앞에서 소개된 알고리듬들을 능동 소음 제 

어 시스템에 실제 적용을 위해 직접 사용하는 것은 적절 

하지 못할 수 있다. 왜냐하면 필터 출력과 오차 신호와의 

합점 사이 의 스피 커-공기-마이 크로폰으로 구성 되는 2차 

음향 경로는 주파수적으로 민감하고 상당한 비선형성을 

포함하고 있기 때문에 오차 신호의 크기 및 위상을 왜 곡 

시킨다. 이러한 오차 신호의 크기 및 위상 왜곡은 결과적 

으로 최소 평균 자승 알고리듬의 성능을 저하시킨다. 또 

한, 최소 자승 오차 알고리듬의 수렴 속도가 느려지기도 

하며, 잉여 오차는 증가되어 알고리듬을 불안하게 하는 

요인이 될 수도 있다.

2차 음향 경로와 관련한 여 러 가지 문제 점들을 해 결하 

기 위한 기존의 방법으로 filtered-x 알고리듬(FXLMS)이 

소개되었다[5]. 이 알고리듬은 적응 제어기의 출력과 오 

차신호 사이의 전달 특성을 추정하여 적응적으로 반영할 
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수 있고, 구현이 간단하여 가장 흔하게 사용되어 왔다[6- 
7], 그러나, 소개된 FXLMS는 다음 그림 1에서 보는 바와 

같이 단층 구조를 가지며 선형 적 연산을 수행하므로,2차 

공간 경로에 포함된 비선형성이나 스피커나 필터 및 증 

폭기들에 포함된 비선형성을 충분히 보상하지 못한다. 

일반적으로 능동 소음 제어 시스템은 스피커와 마이크가 

비교적 가까이 있어 2차 경로에 대한모델링 과정이 생략 

되 거 나, 간단한 FXLMS 알고리 듬을 이 용하여 2차 경로의 

영 향을 고려 하고 있다. 하지 만, 본 논문에서 실험해 본 바 

에 의하면, 스피커와 마이크의 공간이 비교적 가까운 능 

동 소음 제거 시스템이라 할지라도, 증폭기와 필터를 포 

함하는 2차 경로의 비선형 특성이 상당히 나타날 수 있 

고, 또한 기존의 FXLMS를 이용하여 이 들 특성을 보상하 

는데에는 그 성능에 상당한 한계 가 있음을 알 수 있다. 이 

를 해결하기 위해 본 논문에서는 2차 음향 경로의 모델링 

을 위해 기존의 FXLMS 알고리듬 대신 오차 역전달 학습 

알고리듬에 기반한 시간지연 신경 회로망을 이용하는 새 

로운 방법 을 제 안하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에 서 기존의 FXLMS 

알고리듬을 살펴보고, 간단한 실험 장치를 통해 2차 음향 

경로의 비선형 특성을 보인다. 3절에서는 제안하고자 하 

는 오차 역전달 학습 알고리듬을 갖는 시간 지연 신경 회 

로망을 소개 하고, 능동 소음제 어 시 스템 의 2차 음향 경 로 

모델링의 이용 방법을 소개한다. 4절에서는 기존의 

FXLMS 방법 을 이용하여 2차 경로를 모델 링 한 결과를 보 

인다. 또한, 시간 지 연 신경 회로망을 이용한 모델 링 결과 

를 보이고, 기존의 FXLMS 방법을 이용한 결과와 그 성능 

을 비교 분석한다.

H. Altered-X LMS 알고리듬올 이용한 2차 공간 

경로의 모델링

다음 그림 1은 FXLMS 알고리듬을 이용하는 능동 소음 

제어 시스템의 한 예를 보인 것이다.

그림 1. FXLMS 알고리듬을 이용한 능동소음제 어 의 블록선도 

Fig. 1. Block diagram of an active noise control using FXLMS 
algorithm.

여 기서, P(Z丿는 소음원과 마이 크로폰 사이 의 경로이 고, 

W(Z)는 적 응 필터 (adaptive fiilter)를 나타낸 다. S (Z)는 2차 

경 로들인 증폭기, 아날로그 저 역 통과 필터(analog low- 
pass filter), 라우드 스피커, 마이크로폰등의 전달특성을 

모델 링 하는 함수이 며 双Z)는 S (Z)와 이 득(amplitude)은 같 

지만 약 90° 위상 차이를 갖는 함수이다. 협대역 노이즈 

xS)이 경로 P(Z)를 거친 것이 d(n)이고, 이것이 적응 필터 

W(Z)와 2차 경로 S (Z)를 거친 것이y(")이고, 이를 以如)과 

川)의 오차를 다음 식 (1), (2), (3), (4)에 의 해 제 거 하는 것 

이 이 시스템 의 목적 이 다.

材니

(1)

e(n)-d(n)-y(n) (2)

，=()
(3)

w,(n + 1) = w{(n) + /Jx(n - l)e(n) (4)

여기서 "은 시간을 의미하고M은 적응 필터 W(Z)의 차 

수를 나타낸다. 2차 공간 경로를 나타내는 S(Z)는 그림 2 
와같은 시스템을통해 얻는다.

그림 2. 오프-라인 2차 경로 모델링에 대한실험 구성도

Fig. 2. Experimental setup for off-line secondary-path modeling.

그림 2에서 사용된 하드웨어의 설계 사양은 다음과 같 

다. 마이크로폰은 AT9500으로 주파수 응답특성이 

50Hz시8kHz이고 -54dBm±3dB의 감도를 가지는 무지향 

성 콘덴서 마이크로폰이며, 120W의 스피커와 Power 
Amplifier를 사용했다. AAQ와 D/A는 8비트의 Esolution을 
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가지 며 최 대 sampling rate가 19.2kHz인 컨버 터 이 다. 또한, 

필터 는 통과 역 단 주파수(passband edge fHquency)가 500Hz 

이고 샘플링 주파수가 8k田인 아날로그 저역 통과 필터 

(analog low pass filter) 이 다.

입력신호 柚)과 2차 경로 함수의 출력 d(n)에 대한 상 

호 상관(crossYonelation) 관계는 그림 3과 같다. 입력신호 

인 轮)은 백색 잡음을 사용하고 d(«)은 2차 경로의 출력을 

추정한 것이다. 목적 패턴의 성분값 추출에 대한 자세한 

내용은 4절에 기술한다. 일반적으로 2차 경로 함수가 선 

형성을 갖는다면 그림 3은 대각선 형태의 모양을 가져야 

하지만, 그렇지가 못하다. 그러므로 그림 3에서 알 수 있 

는 것과 같이 거의 전 주파수 대역에서 비선형 특성을 가 

짐을 확인할 수가 있다. 이러한2차 경로 함수의 비선형성 

은 아날로그 저 역 통과 필터, 스피커, 마이크로폰-, A/D 컨 

버터, D/A 컨버터의 하드웨어적 특성 및 공간의 매질에 

의해 존재하게 된다. 모델링에 있어서 filtered-x LMS 알고 

리듬은 선형적인 특성을 갖는 시스템에는 효과를 가지지 

만 비선형적 인 특성을 갖는 시스템에는 만족할 만한 성능 

을 얻지 못한다. 왜냐하면 LMS 알고리듬 자체가 선형적 

인 특성을 가지기 때문이다. 그러므로 비선형성을 갖는 2 

차 경로 함수의 모델링 방법에 있어서 filtered-xLMS 알고 

리 듬은 효율적 이 지 못할 것 이 다.

시간 지연 신경 회로망은 오차 역전달 학습 알고리듬 

을 갖는 다층 구조 신경 회로망에 기초하여 입력 뉴런에 

시 간 지 연 요소(time delay element)를 삽입 한 것으로 입 력 

패턴이 시간에 따른 함수일 때 음성 인식 시스템의 구현 

등을 위해 사용된다. 다음에 이 러 한 시 간 지 연 신경 회로 

망에 대 한 알고리 듬을 간략히 설 명 한다.

오차 역전달 학습 알고리듬을 갖는 다층 구조 신경 회 

로망은Rumelhait에 의해 제안［8］된 이론으로신경망의 출 

력 패 턴(input pattern)과 목적 패 턴(target pattern)으로부터 

활성 화 함수(activation function)의 미 분 값과 각 층의 오차 

와의 곱을 나타내는 델타3)를 구한 후, 신경 망의 연결을 

통해 은닉층(hidden layer) 신경세포로 역전달시킴으로써 

은닉층의 가중치(weight)를 조절한다. 오차 역전달 신경 

회로망에서 출력층의 오차로부터 가중치를 조절하는 과 

정은 다음의 식과 같다［9-11］. 은닉층과 출력층간의 가중 

치 갱신은 식 (5)과 같다.

wM + T]SyZ.k

입력층과은닉층간의 가중치 갱신은 식 (6)이다.

vk+'=vk+r]8^k

(5)

(6)

그림 3. x(n)과 d(n)의 상호 상관

Fig, 3. Cross-correlation of x(n) and d(n).

여 기 서 4 와 & 는 다음과 같다.

8y = (d - y)y(l - y)',unipolar sigmoid 

=?(d - y)(l - y2);bipolar sigmoid

8Z = z(l - z)^8yw;unipolar sigmoid
i=0

1 m
=—(1 - z2 8yw, bipolarsigmoid

2 /=i

(7)

(8)

따라서, 이러한 문제의 해결을 위하여 신경망이 갖는 

시그모이드의 비선형성과 적응성 및 일반화 능력을 이용 

한 신경 회로망 기술을 제안한다. 신경망을 이용한 시스 

템은 학습을 통하여 상황의 변화에 민감하게 작용하는 적 

응 능력이 뛰어나며, 시스템 개발자가 특정 플랜트에 대 

해 그 특성을 분석하거나 정의하기 어려운 상황에서도 

플랜트의 특성을 신경망스스로 학습하여 주어진 기능을 

수행할 수 있는 능력을 가지고 있다. 본 논문에 서는 이와 

같은 신경 망의 장점을 응용하여 2차 경로 함수를 모델링 

한다. 이 러 한 목적 으로 사용되 는 신경 망 알고리 듬은 시 간 

지 연 신 경 회 로망(time delay neural network, TDNN) 이 다.

in. 시간 지연 신경 회로망을 이용한 2차 

공간 경로의 모델링

출 력 오차는 다음 식 과 같다.

1
。(幻= (9)

여기서, 는 뉴런의 갱신 후의 가중치이고措 는 뉴런 

의 갱신 전의 가중치이며 7는 학습율(0<7<1)을 나타내 

고4 는 출력층 뉴런에서의 오차 신호이며 & 는 은닉층 뉴 

런에서의 오차 신호이고d는 목적 패턴의 성분값이며 y는 

출력층 패턴 벡터를 의미하고X는 입력층 패턴 벡터이며 z 
는은닉층패턴 벡터이다.

한편, 위에서 설명한 일반적인 오차 역전달 알고리듬 

을 갖는 다층 구조 신경 회로망은 음성 인식 기와 같은 출 

력 패턴이 현재 주어진 입력과 함께 과거의 입력 값들에
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그림 4. 시간지연신경 회로망 

디g. 4. Time delay neural network.

대해서 시간적 유사성을 갖는 신호의 처리에는 그 성능에 

한계 가 있다. 이 와 같은 경우, 시 간 통계 량(time statistics)이 

시간적으로 변하지 않는 시간계(time series)에서 비선형 

예측(nonlinear prediction)을 위해 그림 4와 같이 다증 구조 

신경 회로망의 입력 뉴런에 시간 지연 소자를 삽입한 시 

간 지연 신경 회로망을 사용할 수 있다. 여기서, 입력 요 

소로 표시된『은 지연소자(unitdelay)를 나타낸다. 입 력층 

패턴 벡터 X는 식 (10)과 같이 과거 샘플 成!-1), 州-2), …, 

T：Sp)으로 표현된다.

x(〃) = [x("-l), x(n-2),---, x(n-p)]T (10)

여 기 서 p는 예측 차수(prediction order)를 일컫는다.

그리고, 동적인 신경망에서는 메모리가 있어야만 한 

다. 이러한 조건을 만족하는 방식의 하나로 망의 신경 구 

조에 시간 지연 소자를 삽입하고, 그들의 값을 학습 과정 

동안 조정 한다[12].

위 의 그림 5는 그림 2에서 2차 경로 S(Z)를 시간 지 연 

신경 회로망을 이용하여 모델 링 하는 과정을 나타낸 것이 

다. 백 색 잡음(White noise)을 입 력 층 의 시 간 지 연 소.자(time 

delays)를 통해 입 력 하고, 2차 경 로에 대 한 identification을 

그림 2에서 는 LMS 알고리 듬을 이용해 학습시 킨 반면 그 

림 5는 오차 역전달 알고리듬을 이용하여 2차 경로의 출 

력인목적 패턴 성분값d와시간지연 신경망출력 패턴의 

성분값 y와의 오차가 원하는 수렴영역에 도달할 때까지 

가중치를 갱신한다.

IV. 실험 결과

2차 경로 함수가 갖는 특성을 모델링하기 위해 학습하 

고자 하는 데이터(목적 패턴의 성분값) d를 얻기 위해 

TMS320C50 DSP(digital signal processor)를 사용흐!•였다. 

DSP를 이용하여 목적 패턴의 성분값을 얻는 과정은 그림 

6과 같다. 즉 공간을 거 쳐 마이 크로폰을 통해 입 력 되 는 백 

색 잡음을 AAQ 컨버 터 를 거 쳐 DSP의 메모리 에 저 장하고, 

이 저장된 데이터가 학습을위한 목적 패턴의 성분값이 

된다. 4.1 절은 FXLMS 알고리듬을 이용한 실험 결과이고. 

42절은 제안된 시간 지연 신경망을 이용한 실험 결과이 

다’

그림 6. 목적 패턴의 신호를 얻기 위한 블록선도

Fig. 6. Block diagram to obtain the signal of target pattern.

그림 7은 학습하기 위해 사용된 입력 패턴의 성분값을 

나타낸다.

그림 5. 시간 지연 신경 회로망을 이용한 2차 경로 모델링의 

블록선도

Fig. 5. Block diagram of secondary-path modeling using time 
delay neural network.

그림 7. 백색 잡음 특성을 갖는 입 력 신호

Fig. 7. Input signal with white noise characteristic.

4.1 LMS를 이용한 2차 경로 함수 S(Z)의 모델링

그림 8은 그림 7과 같은 백색잡음 신호를 입력으로 하

고 DSP를 통해 얻은 목적 패턴 성분값을 통해 그림 2와



시간 지연 신경 회로망을 이용한 능동 소음 제어 시스템의 2차 경로 모델링 23

같은 과정의 블록선도를 실험을 통하여 얻은 결과이다. 

실선이 목적 패턴 성분값을 나타내고, 점선이 LMS 알고 

리듬을 이용해 모델링한 결과를 나타낸다. 그림에서 알 

수 있는 것과 같이 LMS 알고리듬은 목적 성분 패턴값과 

모양이나 진폭이 크게 차이 남을 알 수가 있다. 이 러한 결 

과를 갖는 것은LMS 알고리듬은 선형적인 특성을 가지기 

때문에 모델링하고자 하는 것이 비선형성을갖는다면모 

델링에 대한 만족할만한 효과의 기대는 어렵다. 그래서, 

이러한 문제점의 개선을 위해 비선형성의 특성을 갖는 

시스템에 있어서 스스로의 학습을 통해 그 특성을 쉽게 

identification할 수 있는 신경망의 개념을 도입하여 해결하 

고자 한다. 표 1은 LMS 알고리듬을 이용한 실험을 위해 

사용된 스펙 이 다.

그림 8. LMS를 이용한2차 경로 모델링 실험 결과.

Fig. 8. Experimental result of secondary-path modeling using 
LMS.

표 1. LMS 알고리듬을 사용한 시스템의 실험 조건 

Table 1. Experimental condition of system using LMS algorithm.

입력 뉴런수 수렴 상수

60 개 0.08 J

4.2 시간 지연 신경 회로망을 이용한 2차 경로 함 

수S(Z) 의 Modeling
그림 9는 그림 7과 같은 백색잡음 신호를 입 력으로 하

그림 9. 시간 지연 신경망을 이용한 2차 경로 함수 모델링 실 

험 결과.

Fig. 9. Experimental result of secondary-path using time delay 
neural network.

고 목적 패턴 성분값에 대해 시간 지연 신경망의 알고리 

듬을 이용하여 실험한 결과를 나타낸다.그림에서 실선은 

목적 패턴의 성분값을 나타내고, 점선은신경망의 학습을 

통해 2차 경로의 특성을 identification?]■ 것이다. 그림에서 

알 수 있는 것과 같이 신경 망을 이용한 2차 경로 함수의 

모델링이 모양이나 진폭이 거의 일치함을 알 수가 있다. 

다음의 표 2는오차역전달 알고리듬을 갖는 시간지연 신 

경 망을 이용한 실험을 위해 사용된 스펙 이다.

표 2. 시간 지연 신경 회로망을 사용한 시스템의 실험 조건 

Table 2. Experimental condition of system using time delay 
neural network.

입력층 뉴런수 은닉층 뉴런수 출력층 뉴런수

60 20 1

v. 결 른

본 논문에서 제안된 능동 소음 제어 시스템의 비선형 

특성을 가지는 소자와공간에 대한 모델링 방법으로 기존 

의 FXLMS 알고리듬에서 사용하는 모델링 방법과 신경 

회 로망을 사용하여 그에 대 한 모델 링을 살펴 보았다. 비교 

분석된 결과에 의해 비선형 특성을 가지는 시스템에 대해 

기존의 FXLMS 알고리듬을 이용한 모델링보다 제안된 

신경 회로망의 알고리듬을 이용한모델링이 더 효과적인 

점을 보였다. 앞으로의 연구 과제는 시간 지연 신경망을 

이용한 보다효율적인능동 소음제거 시스템의 구현에 

관한 연구를 진행 중에 있다.
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