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요   약

본 논문은 비음수 행렬 인수분해(NMF)를 이용한 음성향상 기법을 다루고 있다. 음성과 잡음에서 적절한 훈련

을 통해 각각의 기저(basis) 행렬을 구하고 이 행렬들을 이용하여 두 음원을 분리 하는 것이다. 이 때 훈련으로부

터, 시간 흐름에 따른 기저 사용량의 변화량을 각기 독립적인 가우시안 모델들로 만들고, 이를 이용하여 매 시간 

프레임에서 주어진 모델들에 일정 가중치만큼 가까워지는 방향으로 최적화를 수행하였다. 또한 매 시간 얻은 

NMF의 부호화 행렬의 결과를 이전 시간 프레임의 부호화 행렬 값과 평활화(smoothing) 과정을 수행하였다. 향

상 과정에서는 Log-spectral Amplitude를 이용하여 이득(gain) 함수를 구하였다. 실험 결과에서는 PESQ 값을 지

표로 사용하였고, 기존의 NMF를 이용한 음성 향상 보다 이 두 과정을 적용한 방법이 뛰어남을 확인 했다.  
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ABSTRACT

This paper presents a speech enhancement method using non-negative matrix factorization. In training phase, 

we can obtain each basis matrix from speech and specific noise database. After training phase, the noisy signal 

is separated from the speech and noise estimate using basis matrix in enhancement phase. In order to improve 

the performance, we model the change of encoding matrix from training phase to enhancement phase using 

independent Gaussian distribution models, and then use the constraint of the objective function almost same as 

that of the above Gaussian models. Also, we perform a smoothing operation to the encoding matrix by taking 

into account previous value. Last, we apply the Log-Spectral Amplitude type algorithm as gain function. 
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Ⅰ. 서  론

  1990년 대 이전부터 지금까지도 음성 향상 분야에

서는 통계적 방법을 이용한 음성 향상이 많이 사용되

고 있다
[1]

. 이러한 음성 향상에서는 목표가 되는 음성

과 그 외의 잡음을 각기 다른 가우시안 통계 모델로 

만들고 매 시간 프레임 마다 음성 존재 검출(Voice 

Activity Detection, VAD) 방법 등을 결합해서 향상 

과정을 수행 한다
[2,3]

. 이러한 방법의 향상은 잡음이 

시간에 흐름에 따라 천천히 변한다는 가정을 한다. 이

는 실제 잡음이 급격히 변한다거나 크기가 매우 커질 

때는 높은 성능을 기대 할 수 없다. 또한 향상을 위해 
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VAD 등의 과정이 필요하다는 특징도 있다. 이때 통

계적 특성을 활용한 방법 등이 사용되고 있다
[4]

.

  1999년에 발표된 비음수 행렬 인수분해 

(Non-negative Matrix Factorization, NMF) 는 음수

가 없는 하나의 행렬을 두 개의 음수가 없는 행렬로 

분해하는 알고리즘이다
[5]

.  해당 논문에서 저자는 얼

굴 인식을 예로 들고 있다. 기존의 Principle 

Component Analysis (PCA) 는 NMF와 유사하지만, 

비음수라는 조건이 없다. 이러한 차이로 인해, NMF

는 분해된 두 행렬 중에 기저 행렬의 원소들을 단순히 

더하는 방법으로 원래의 행렬과 같게 표현할 수 있다. 

이러한 NMF 는 이미지 벡터의 기저를 찾거나 의미 

단위로 문서를 분류하는 등 여러 분야에서 활발히 사

용되었고, 지금은 데이터의 차수를 줄이는 하나의 방

식으로 각광 받고 있다
[6]

.

  NMF는 초기에 제안된 배수사(multiplicative) 방식

이 많이 사용되고 있다[5]. 그 이후에는 최적화 방법을 

달리하여 경사 투영법(projected gradient)을 사용한 

연구
[6]

, 뉴턴 방법(Newton method)을 사용한 연구
[7]

 

등이 있고, 목적함수로 유클리디안(Euclidean) 거리함

수와 Kull-back Liebler 발산(divergence) 등을 사용한 

논문 외에 다른 방법의 발산 등을 목적함수로 사용하

기도 했다
[7]

.

  소리 또한 NMF를 쉽게 적용할 수 있다. 기존의 통

계 특성을 이용한 음성 향상을 보면 음향 영역에서 하

나의 복합된 음향은 여러 기본 음향들이 단순히 더해

진 것으로 볼 수 있다. 이는 시간축의 값 뿐 아니라, 

Short Time Fourier Transform (STFT)를 통과한 주

파수 축의 값에서도 유효하다. 이러한 성질 때문에 

NMF는 처음에 음원 분리 분야에서 활발하게 연구되

었다
[8]

. 여러 음원들을 미리 훈련을 통해 각각의 기저 

행렬을 구하고 이를 이용하여 여러 음원이 섞인 소리

에서 각각의 음원을 분리하는 것이다. 이와 같은 개념

으로 음성향상에 적용할 수 있다. 음성과 여러 잡음이 

섞인 소리에서 음성 및 잡음의 기저 행렬을 이용하여 

음성과 잡음을 분리해내는 것이다. 이외에도 소리의 

특성을 살리기 위해, 시간에 따른 연속성을 보장하는 

방법[9]과 convolutive 개념을 적용한 cNMF[10] 등의 

알고리즘도 연구되었다.

  본 논문에서는 NMF를 이용한 훈련을 통해 얻은 부

호화(encoding) 행렬의 시간에 따른 정보를 통계모델

로 만들어 이 모델에 좀 더 가까워지는 방향으로 음성

향상을 수행하는 것과, 매 시간 프레임에서 얻은 부호

화 행렬을 부드럽게 이어주는 평활화 방법을 다루고 

있다. 실험 과정에서는 이 두 과정을 적용하지 않은 

기본적인 방법과의 성능 차이를 나타냈고, 지표로는 

perceptual evaluation of speech quality (PESQ)를 사

용하였다.

Ⅱ. 본  론

2.1. 비음수 행렬 인수분해

  NMF 란 쉽게 말해 어떠한 정보 집단에서 개개의 

정보들이 가지고 있는 공통된 부분(basis)들을 분리해

내는 것이다. 실제의 정보 집단을  , 분리하고자 하

는 행렬을  ,   라고 하면

                                            

             ≈                      (1)

를 만족하게 된다.   는 기저 행렬을,   는 부호화 

행렬을 나타낸다.   는   의 기저들의 합으로 구성

되어 있다.   는 × 크기를,   는 ×, 

  는 × 크기의 행렬이다.  은 주파수 축의 

개수,  은 기저의 개수,   은 시간 프레임의 개수를 

의미한다. 이를 위해 [5]에서는 특정 거리함수를 목적 

함수로 정하고 이를 경사 하강법(gradient descent) 으

로   와   에 대해 최적화를 하였다. 본 논문에서

는 Kull-back Leibler 발산(KL Divergence) 거리함수

와 경사 하강법을 사용하였다. [11] 논문을 참고하여 

최적화 과정을 알아보겠다. 우리가 목적으로 하는   

와   를 구하기 위해서 목적함수를 정하면 아래와 

같다.

                                                 

 ║

 


log


    

   (2)

  이 목적 함수의 값이 최소가 되는 방향으로 최적화

를 진행한다. 위의 목적함수는 다음과 같이 나타낼 수 

있다. 이 목적함수를 최적화 하는 과정은 convexity를 

만족하지 않아 진행할 수 없다. 하지만 최적화 과정을 

둘로 나누면 convexity를 만족하게 된다. 즉   와   

중 하나를 고정 시키고 나머지 하나에 대해 최적화를 

진행하게 되면 우리가 원하는 결과를 얻을 수 있다. 

우선   를 구하는 과정이다.

                                                 

 ║

 







  ln




 

      (3)

www.dbpia.co.kr



논문 / 시간 변화에 따른 사전 정보와 이득 함수를 적용한 NMF 기반 음성 향상 기법

505

이 목적 함수를 경사 하강법을 사용하기 위해  에 

따라 미분을 수행 하면 다음과 같다.

                                                 

   


║






 















             (4)

이를 경사 하강법에 적용하면

                                                 

   ←  


║       (5)

처럼 수식이 나온다. 여기서 고정 소수점(fixed–

point) 방법을 사용하기 위해 위의 증분량(step size)을 

없애주어야 한다. 여기서 고정 소수점 방법이란 

multiplicative 방법을 의미한다. 즉 아래와 같이 증분

량을

                                                 

               


 






               (6)

로 치환을 해주면 아래와 같은 최종 식이 나온다.

                                                 

   ← 









 



 
 




    (7)

같은 방법으로   를 고정하고 진행을 하면

                                                 

   ← 









 



 
 




   (8)

의   에 관한 최적화 식을 얻을 수 있다. 위의 두 식

을 적용하여 업데이트 하는 것을 한 번의 과정으로 보

고,    와   가 수렴할 때까지 한 과정을 반복해 

준다. 하지만 고정 소수점 방법의 특성상 최적화식을 

매 번 사용할 때마다 분모 부분이   이 되지 않도록 

최솟값을 정해주어야 한다
[6]

. 이 과정에서 중요한 것

은 후에 부호화 행렬,   를 통계적으로 사용하기 위

해서   의 각 열을 기준으로 최댓값이   이 되도록 

정규화 해주는 것이다. 

  이러한 방법 외에도 특정 증분량을 사용하는 방법 

등과 성능 향상을 위해 최적화 하는 목적 함수에 

sparseness와 관련된 부분을 추가해주는 여러 연구들

이 있다
[12]

. 실제로도 본 논문을 위해 실험을 해 본 결

과, sparseness 부분을 추가해주면 음성향상에도 약간

의 성능 향상이 있음을 확인 하였다.

2.2. 향상 과정

  향상 과정은 하나의 복원 과정으로 생각 할 수 있

다. 우선 이 논문에서는 훈련 과정을 통해 얻은 기저 

행렬이 향상 과정에서 별도의 업데이트 과정이 필요 

없다고 가정한다.

  훈련에 앞서 우리가 사용하고자 하는 신호의 데이

터는 비음수를 만족해야한다. 그래서 소리 신호를 

Sort Time Fourier Transform (STFT)를 통해 각 시간 

프레임에서 주파수 별로 나타내고 이를 NMF에 사용

하기 위해 절댓값으로 바꿔 준다. 훈련을 통해 얻은 

음성 기저 행렬을  , 잡음 기저 행렬을 이라고 

하자.

  향상 과정에서도 마찬가지로 잡음이 섞인 신호를 

STFT를 통해 복소수 값으로 변환 시킨다. 이렇게 변

환 된 잡음이 섞인 신호를   라고 하자.   의 절댓

값   는 우리가 구한 기저 행렬을 통해 아래와 같이 

나타 낼 수 있다.

                                                 

              ≈                (9)

  이 때   는 × 행렬이고,   는 × 

이 된다. 그리고 각각의 기저 행렬은 ×이다. 

 은 × 크기의 행렬이 된다. 이를 실

시간으로 매 시간 프레임에서 수행하기 위해서 시간   

에서의 복원 수식을 보면

                                                 

             ≈             (9)

로 나타 낼 수 있다. 이 때 각각의   와   은 

× 행렬이고,  은 × 행렬이 된

다. 즉      으로 볼 수 있다. 이렇게 한 

www.dbpia.co.kr



한국통신학회논문지 '13-06 Vol.38C No.06

506

프레임에서 추정 과정을 마치면 아래와 같이 음성과 

잡음 크기의 추정값이 나오게 된다.

                                                 

                                    (11)

                  

  이 때 매 프레임에서 부호화 행렬,   의 초기값을 

무작위로 준다. 하지만 이 때 음성과 잡음의 차이로 

인해 초기값을 주는 형태가 다르다. 음성은 주파수 영

역에서 비교적 이전 프레임의 값과 유사하다. 이러한 

성질은   영역에서도 마찬가지다. 그래서 의 

초기값은 이전 프레임의 값인     으로 주는 것

이 성능 향상에 좋다. 반대로 잡음의 경우에는 이전 

값으로 주게 되면 성능이 저하되는 현상을 보인다. 그

래서   만은 무작위로 초기값을 매 프레임 설정해 

준다.

  이러한 과정을 거치고 나면, 실제 잡음에는 어느 정

도    에 존재하게 된다. 그래서 이를 바로 결과로 사

용하기에는 성능 상 문제가 있다. 그래서 보통 간단한 

형태로 아래와 같은 이득 함수를 구하여 사용한다.

                                                 

                 


                (12)

  각 시간 프레임에서 이득 함수를 구하고 이를 시간 

  프레임에서의   와 곱해주면 우리가 구하고자 하

는 값이 복소수 형태로 나오게 된다. 여기서 크기만 

추정하는 이유는 신호의 위상(phase) 정보를 추정할 

때는 처음의 잡음이 섞인 형태의 위상을 그대로 사용

하여도 큰 문제가 없기 때문이다
[13]

. 이렇게 구한 복소

수 값을 Inverse STFT 해주면 최종적으로 향상된 결

과가 나오게 된다.

2.3. 제안하는 방법

  실제로 위의 방법으로 향상을 하고 나면 남아있는 

잡음의 존재하고, 음성 손상 또한 존재한다. 이는 시

간에 따른   를 분석해 보면 원인을 찾을 수 있다. 

  는 음성향상 과정에서 각 시간 프레임에서의 음성

과 잡음의 부호화 행렬을 나타낸다. 우리가 구한   

와   은 직교성(orthogonality)을 만족하지 못하기 

때문에 실제 음성이   을 사용하기도 하고, 실제 

잡음이   을 사용하기도 한다. 즉   의 크기가 

음성이 커질수록 커지는 경향이 있다. 이를 방지하고

자 아래의 방법을 제안했다.

2.3.1. 훈련 과정의   변화량 활용

    에서 각각의 열은 하나의 기저를 나타낸다. 그

렇다면   의 한 행은 하나의 기저가 시간의 흐름에 

따라 사용된 정도를 나타낸다. 훈련 중에 얻은   를 

이용하여, 인접한 프레임 값과의 차이를 절댓값으로 

구하고 이를   라고 하자. 이는 각 기저가 사용된 

정도의 변화를 나타낸다. 각 행의   의 평균과 분산

을 이용하여 각 행의 가우시안 통계 모델을 만든다. 

즉  개의 모델이 생기게 된다. 이 모델에 가까울수록 

목적 함수에는   에 가까운 값이, 모델에 멀수록   

보다 큰 값이 더해진다. 즉 해당 잡음이 가지고 있는 

각 기저의 사용 정도의 변화를 매 시간 특정 값으로 

가중치만큼 강제해주는 것이다. 너무 적게 변했다면 

좀 더 크게, 너무 크게 변했다면 적게 모델에 근접하

게   를 얻게 된다. 향상 과정에서는 기저 행렬을 

고정으로 사용하기에 목적함수는 다음과 같이   로 

표현 할 수 있다. 여기서 추가되는 조건은 잡음만을 

대상으로 한다.

                                                 

     ║        (13)

  뒤의   함수는 훈련을 통해 얻은   의 가우

시안 모델과   의 차이를 의미 한다. 이 목적 함수

를 이용하여 다음과 같이   를 구하게 된다. 

                                                 

    argmin║      
                                            (14)

  는 각 시간대에서 구한 부호화 행렬 중에 잡음 

부분을 의미한다. 그리고 이때 2.에서 설명한 향상 방

법에서는   의 초기값을 무작위로 설정했지만, 이 

방법을 사용할 때는 의 초기값을 이전 프레임의 

값인     로 설정하는 것이 성능 향상에 좋다. 이

는 변화량을 각 잡음의 특징에 맞게 강제하기 때문에 

각 프레임에서의 초기값을 이전 프레임의 값으로 하

는 것이 적절하다. 목적함수에 추가된    함수

는 아래와 같다. 
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  








 






  
 




       

   (15)

여기서   는 훈련과정에 나온   의 각 행의 평균 

변화율을,   는 분산을 의미한다. 이 값들은 × 

크기의 행렬이다.  은 기저의 개수이다. 실험결과, 통

계 모델을  데이터의 차수가  인 하나의 가우시안 모

델로 보고   의 공분산을 이용하여 계산하는 것 보

다 위와 같이 각 행 마다 독립적으로 보고  개의 통

계 모델로 계산하는 것이 높은 성능을 나타냈다. 즉 

잡음이 기저행렬을 사용하는 정도의 변화량은 서로 

연관성이 없다고 가정 하는 것이다. 계산의 편의를 위

해 위의 식을 log 형태로 취하고 경사 하강법과 고정 

소수점 방법을 취하면 아래와 같은 반복 식이 나온다.

                                 

 ← 












  









   





 




 



 



(16)

향상과정에서   는 고정이기에   만 수렴할 때까

지 위의 식을 반복하여 각 시간 프레임에서   를 찾

는다. 음성 부분에서는 기존의 최적화 식을 사용한다. 

그리고 이 제한조건과 관련해서 한 가지 조건을 추가

해 준다. 변화량만 만족하는 방향으로 최적화를 하다 

보면 정해진 정답에서 벗어날 수 있다. 이를 방지하고

자 [14] 논문과 유사한 방법을 사용하였다. 훈련과정

에서 나온   값으로 서로 독립적인 가우시안 모델을 

만들고 목적 함수에 같은 방법으로 제한 조건을 추가

해 준다.(이 조건의 가중치는 이라 하고 값은 

을 주었다.)

  그리고 여기서 크기를 맞추어 주는 작업이 중요하

다. 훈련에 사용된 잡음의 크기와 실제 향상 시키는 

신호의 잡음의 크기는 다르다. 크기가 다른 상태에서 

훈련을 통해 얻은 통계 모델을 그대로 사용하면 높은 

성능을 기대할 수 없다. 또한 일반적으로 NMF를 사

용하여 향상을 하면 잡음만 있는 구간에서는 음성 기

저 행렬로 인해 잡음 기저 행렬만 사용했을 때 보다 

  의 크기가 작아진다. 이를 보완하기 위해 초반 

20 프레임까지는 잡음만 존재한다고 가정하고 잡음 

기저 행렬만 이용해서   를 구한다. 20 프레임 동안

의 평균 크기와 훈련을 통해 얻은   의 평균 크기 비

를 이용해서 통계 모델을 수정해 준다. 크기 비에 따

라 가우시안 모델의 크기와 분산을 수정하는 것이다. 

이러한 과정을 거치면 향상하고자 하는 신호에 적절

한 통계 모델을 적용할 수 있고, 음성 기저 행렬과 같

이 사용하는 환경에서 실제 잡음이 작게 추정되는 것

을 어느 정도 보완하게 되어 성능 향상을 기대할 수 

있다.

2.3.2.   의 평활화

  또 한 가지 추가되는 방법은 의 평활화 

(smoothing)이다. 일반적으로 잡음은 짧은 시간 구간

에서 크게 변하지 않는다는 가정을   영역에서도 적

용하여    값에 일정한 가중치를 주어 현재의 

  에 반영해주는 것이다.

                                                 

                         (17)

  이러한 방법을 사용하는 이유는 처음에 제안한   

의 통계를 이용하는 이유와 같다. 실제 향상 과정을 

보면 이 음성이 클수록 커지는 현상이 있다. 이는 

음성 기저 행렬과 잡음 기저 행령이 어느 정도의 유사

도가 존재하고, 이에 따라 실제 음성이 잡음 기저 행

렬을 사용하게 된 결과이다. 즉 이를 방지하기 위해 

에 가까운 크기로 이전 값을 현재 값에 반영해 준다면 

음성이 큰 부분에서 이 커지는 현상을 억제 할 수 

있다. 또한 이 논문의 향상 과정에서는 마지막에 이득 

함수로 wiener 필터 형태의 LSA를 사용하고 있다. 이

러한 이득 함수에서는 잡음이 평활화가 되어도 성능

이 보장 된다. 실제로 잡음에 사용되는   은 1에 가

까울수록 성능이 좋다.

  이 방법은 음성의   에도 가능하다.   또한 

  과 마찬가지로, 실제 잡음이   를 조금씩 사용

한 결과 약간의 잡음이 남게 된다. 이를 평활화를 통

해 약간은 보상을 해줄 수 있다. 하지만 음성 부분의 

  값은 에 가까워야 한다.   값이 크다면 음성손

실을 불러일으킬 수 있기 때문이다.

  이러한 평활화 방법은 첫 번째에 제안한 방법과 별

개로 적용하여도 성능 향상을 보인다. 마찬가지로 같

이 적용하면 좀 더 높은 성능 향상을 보인다. 이는 변

화량의 기준이 되는 이전 시간의   가 추정이 잘못 
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됐을 시에 현재 시간의   또한 잘못 추정될 수 있다. 

하지만 평활화를 사용하여 최종적으로 이전 시간의 

  를 정함으로서, 잘못 추정되는 정도를 줄일 수 있

고 이는 변화량 통계특성이 적용될 때 안정적으로 현

재 시간의 변화된   를 추정 할 수 있게 된다. 실험 

결과에서도 이와 같은 성능 향상을 볼 수 있다. 

2.3.3. LSA를 이용한 이득함수

  앞서 언급했듯이 안정적인 성능을 위해 추정된 음

성 크기를 그대로 사용하지 않고 위너 형태의 간단한 

이득함수를 사용하기도 한다. 하지만 이 방법 대신 

Log-spectral Amplitude (LSA) 와 같은 방법을 이용

하여 이득 함수를 사용하면 (12) 수식의 결과에 비해 

높은 성능을 얻을 수 있다. 실제 이 논문에서 사용한 

이득 함수는 아래와 같다[1].

                                                 

     


 

∞


 
      (18)

      





    






   


     (19)

는 사전 신호 대 잡음비(priori SNR),  는 사후 

신호 대 잡음비(posteriori SNR) 이다. 원래 이 수식에

서 사전 신호 대 잡음비 또는 사후 신호 대 잡음비에 

사용되는 파워는 특정 시간 구간에서의 기대값

(expectation) 이다. 그렇기 때문에 (13) 식처럼 추정

된 값 그대로 사용하는 것 보다 다음과 같이 망각율

(forgetting factor)를 사용하여   와  를 구한다.

                                                 

           



      



     (20)

          


         




               (21)

이 때   의 값이   이라면 (19) 식과 같게 되고, 에 

가까울수록 이전 값과 거의 같게 된다. 실험적으로   

이   보다 클수록 성능이 향상됨을 보였지만,   이

상이 되면 성능이 떨어지는 것을 볼 수 있다. 이 LSA

의 성능 향상 정도는 실험에서 따로 다루겠다.

Ⅲ. 실험 결과

  음성은 TIMIT DB에서, 잡음은 NOISEX-92 DB에 

있는, F-16, factory2, m109, leopard, white 를 사용하

였다. 푸리에 변환에서의 윈도우 크기는 개 이고, 

각 윈도우 크기에서 구한 값이   겹치도록 하여 

주파수-시간 영역으로 변환하였다. 즉 이때의 데이터

의 차수는   이 된다. 음성의 경우 테스트 하는 화

자와 다른 화자들로, 남녀 각각 명의 음성 파일을 

사용하였다. 또한 비슷한 음절이 실험 결과에 영향을 

끼칠 수 있기 때문에 테스트에 사용된 대본과 다른 대

본으로 발음된 파일을 사용하였다. 이렇게 실험을 진

행하는 이유는 다음과 같다. 음성의 경우 적은 화자로 

훈련을 하고 그 화자 그대로 실험을 하게 되면 음성 

기저 행렬이 실험 화자를 잘 표현하고 있기에 성능은 

좋게 나올 수 있지만, 다른 화자를 대상으로 실험 시

에는 큰 성능 저하를 불러일으킬 수 있다. 잡음의 경

우는 각기 실제 섞인 잡음과 다른 부분으로 각기 

초 정도의 wav 파일을 이용하여 잡음의 기저 행렬을 

구하였다. 또한 훈련에 사용된 잡음은 실제 실험에서 

음성과 섞이는 잡음과는 다른 부분이다. 이 때 각 기

저의 개수는 으로 구하였다.

  각 결과의 성능은 perceptual evaluation of speech 

quality (PESQ)를 사용하였다. 이는 원본 음성과 가까

울수록  , 다를수록   의 값을 나타낸다. 각 잡음이 

섞인 파일은 PESQ 값이 평균적으로 비슷한 수준이 

되도록 선택하였다. F-16과 white 의 경우 input SNR 

은 5 dB, factory2 와 m109는 0 dB, 마지막으로 

leopard 는  인 잡음이 섞인 파일을 선택하였

다. 그리고 테스트에 쓰인 파일의 남, 여 성비는   

로 하여 진행하였다.

   각 잡음과 음성을 섞은 음원을 준비하고 각각의 

화자에 따라 여러 번 수행한 결과의 평균을 구하였다. 

향상

과정 수행 전의 PESQ 값은 각 잡음에서 에

서   사이였다. [표 1.]을 보면 NMF를 기본적

으로 사용했을 때와 여기서 제안한 변화량 통계특성

과 평활화를 각기 또는 동시에 적용했을 때의 PESQ 

값을 수행 전보다 상승한 정도로 나타내었다. [표 2.] 

에서는 기존과 달리 새롭게 추가한 LSA 가 이득함수

로서 적절한지 알아보기 위한 실험 결과를 보여주고 

있다. 

www.dbpia.co.kr



논문 / 시간 변화에 따른 사전 정보와 이득 함수를 적용한 NMF 기반 음성 향상 기법

509

표 1.  PESQ의 상승량
(변화량 통계특성 및 평활화 적용, LSA 미적용)
Table 1. A amount of enhancement in PESQ (apply statistic 

of change and smoothing of  )

noise
basic 

NMF

+smoothi

ng   

+statistic 

of   

+smoothi

ng
+statistic 

of 

F-16 +0.2352 +0.2993 +0.4342 +0.4723

factory2 +0.3686 +0.4298 +0.5486 +0.6258

m109 +0.4361 +0.4157 +0.5224 +0.5718

leopard +0.5875 +0.6156 +0.6435 +0.7438

white +0.5331 +0.5849 +0.7428 +0.7484

Ave. +0.4321 +0.4691 +0.5782 +0.6324

표 2. PESQ의 상승량(LSA 적용)
Table 2. A amount of enhancement in PESQ (LSA)

noise
basic 
NMF

+ LSA 

+smoothi

ng
+statistic 

of   

+smoothi

ng
+statistic 

of 
+ LSA

F-16 +0.2352 +0.2629 +0.4723 +0.5366

factory2 +0.3686 +0.4001 +0.6258 +0.7065

m109 +0.4361 +0.4622 +0.5718 +0.6450

leopard +0.5875 +0.6128 +0.7438 +0.8181

white +0.5331 +0.6357 +0.7484 +0.7694

average +0.4321 +0.4747 +0.6324 +0.6951

  [표 1.] 에서는 LSA를 이득함수로 적용하지 않고 

(12)의 간단한 이득함수를 공통적으로 적용한 실험 결

과이다. 즉 [표 1.] 은 변화량 통계특성과 평활화의 성

능을 평가한 결과이다. 첫 번째 실험(basic NMF)은 

[1]에서 KL 분산 함수와 경사 하강법을 이용한 NMF

를 사용했다. 두 번째 실험(+smoothing  )은 첫 번째 

제안된 방법인   의 변화량 통계특성을 반영하지 않

고 평활화 과정만을 적용한 결과이다. 세 번째 실험

(+statistic  )은   의 변화량 통계특성을 적용한 결

과이다. 이때 변화량이 반영된 정도인   값은   

이다.  이 때  값은 경험적으로   로 정하였다. 

마지막 실험(+smoothing   + statistic  )은 제안한 

두 가지 방법을 모두 적용한 결과이다. 

  두 번째 실험 결과를 보면 평활화 된   를 이용한 

방법이 기본적인 NMF 사용했을 때 보다 약   

정도 상승했음을 확인할 수 있다. 하지만 유일하게 

m109 잡음에서는 성능이 약간 저하됨을 확인 할 수 

있다. 그 외에는 모든 잡음에서 성능이 향상 되었다. 

  통계특성을 활용한 방법은   정도 상승하였

다. 하지만 이 둘을 결합했을 때는 향상 정도가 둘의 

합인   보다 큰   정도 상승 하였다. 이

는   의 변화량을 측정 할 때 기준이 되는   이 

평활화 된 값이기 때문에 좀 더 안정적인 값으로 다음 

프레임의 값을 얻을 수 있다고 추측 된다. 이는 기본

적인 방법과 비교하여   배의 높은 성능을 나타낸

다. 

  [표 2.] 에서는 이득함수로 제안한 LSA 가 기존의 

(12) 식에 비해 얼마나 성능향상을 보이는지 알아보기 

위한 실험 결과이다. 본 실험에서 망각율   는 의 

값을 주었다.  첫 번째와 두 번째의 결과를 보면 기본

적인 NMF 에서 수정된 LSA로 이득함수를 바꿈으로

서   정도 평균적으로 성능 향상이 되었음을 

확인할 수 있다. 더욱이 세 번째와 네 번째 실험을 비

교하면 성능 향상 폭이 더 큼을 볼 수 있다. 즉 변화량 

통계특성 과 평활화를 적용한 경우에는 LSA 를 적용

하면   정도의 성능 향상을 보인다. 

  결과적으로 이 논문에서 제안한 세 가지, 변화량 통

계특성 반영,   영역에서의 평활화 그리고 이득함수

로서의 LSA를 각기 적용해도 각각 모두 성능이 향상

됨을 볼 수 있고, 나아가 이 세 가지를 모두 적용 했을 

때 각기 적용했을 때 보다 높은 성능 향상이 있음을 

확인하였다. 수치상으로 기존의 방법에 비해서   

배 정도의 성능 향상이 있다.

Ⅳ. 결  론

  본 논문은 NMF를 음성향상에 적용하였다. NMF를 

이용한 음성향상은 기존의 통계모델을 이용한 방법에 

비해 직관적이다. VAD 또는 음성 존재 확률(speech 

presence probability, SPP) 등의 과정이 필요하지 않

다. 기저 행렬을 구하기 위한 데이터베이스,   는 시

간의 흐름에 따라 표현되어 있다. 그렇기에 부호화 행

렬,   에는 각 음원의 시간 정보를 포함하고 있다. 특

히 잡음은 음성에 비해 특정 기저를 사용하는 정도의 

변화를 통계 모델로 적용하기 적절하다. 훈련 과정 나

온   의 각 행에서 열에 따른 변화 정도와 크기를 각

각 기저의 개수만큼의 독립적인 통계 모델로 만들고 
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  를 구할 때 가중치를 주어 반영해주었다. 그 결과 

기존에 비해 성능이 향상함을 확인하였다. 기존 통계

특성을 이용한 음성향상에서는 추정한 잡음의 안정성

을 위해 평활화 작업을 한다. 이와 같은 목적으로 매 

시간 얻은   를 이전 값   과 평활화 함으로써 

실제 음성과 실제 잡음이 적절한 기저 행렬을 사용하

도록 하였다. 이 결과 음성 향상에 있어서 성능이 높

게 향상됨을 확인하였다. 마지막으로 기존의 간단한 

이득함수 대신에 LSA를 이용한 이득함수와 적절한 

망각율을 이용한 음성 및 잡음 파워 추정으로 높은 성

능을 이끌어 낼 수 있었다.

  나아가 위의 통계 모델을 음성 향상에 있어서 실시

간으로 업데이트 해준다면 더 높은 성능 향상과 잡음

의 크기가 변하는 상황에서도 높은 성능을 얻을 수 있

을 것으로 기대 된다. 
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