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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. 그 중에서도 음성 

향상의 성능은 사용하게 되는 기저 행렬에 따라 크게 달라짐을 보인다. 기존의 독립적으로 구한 음성 기저 행렬에 

비해서, 잡음 데이터를 복원하는데 부적합한 방향으로 최적화시킨 음성 기저 행렬을 사용하였을 때 더 높은 음성 

향상 성능을 보임을 실험으로 확인하였다. 이 때 잡음 데이터의 복원 오차 자체를 크게 해주는 방향과 해당 인코

딩 행렬(encoding matrix) 원소의 값을 작게 해주는 두 가지 방법을 적용하여 비교하였다. 좀 더 음성 복원에만 

특화된 기저 행렬을 구함으로서 음성 기저 행렬이 잡음 데이터 복원에 사용되는 것을 최소화 하였다. 실험 결과에

서는 perceptual evaluation speech quality값과 signal to distortion ratio를 지표로 사용하였고, 기존 기법에서 사용

하는 기저 행렬 보다 더 높은 성능을 보임을 확인 하였다.
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ABSTRACT

This paper presents a speech enhancement method using non-negative matrix factorization (NMF). In the 

training phase, each basis matrix of source signal is obtained from a proper database, and these basis matrices 

are utilized for the source separation. In this case, the performance of speech enhancement relies heavily on the 

basis matrix. The proposed method for which speech basis matrix is made a high reconstruction error for noise 

signal shows a better performance than the standard NMF which basis matrix is trained independently. For 

comparison, we propose another method, and evaluate one of previous method. In the experiment result, the 

performance is evaluated by perceptual evaluation speech quality and signal to distortion ratio, and the proposed 

method outperformed the other methods.
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Ⅰ. 서  론

1980년대부터 통계모델 기반 음성 향상 기법이 제

안되고 활발히 연구되었다[1-3]. 이러한 통계모델 기반 

기법의 경우 음성과 잡음을 각기 다른 하나의 통계 모

델로 근사 시켜 음성 향상 방법에 접근을 한다. 즉 음

성은 상대적으로 크고 빠르게 변하며, 반대로 잡음의 

경우에는 변화의 폭이 작다고 가정을 하고 통계모델

을 사용하게 된다. 이러한 통계모델을 업데이트 해주

기 위한 목적 등으로 통계모델 기반 음성 향상의 경우

에는 대부분 음성 활성화 구간 검출(voice activity 

detection)이라는 기법을 동시에 사용하고 있고 그 성

능에 크게 의존하고 있다. 이러한 기법은 계산량이 상

대적으로 적고 또한 음성 또는 잡음에 대해 특별한 사

전 정보가 필요 없다는 큰 장점이 있다. 하지만 애초

에 잡음에 대한 가정 때문에 잡음의 소리 크기 변화가 

큰 경우에는 성능 저하가 뚜렷하다는 단점이 있다.

1990년대 후반부터 제안되고 연구가 활발히 이루

어진 분야는 템플릿 기반 음성 향상이다
[4-8]. 이 기법

의 경우에는 사전 정보가 매우 중요하다. 음성 또는 

잡음의 사전정보가 없는 경우 높은 성능을 기대할 수 

없다. 하지만 사전 정보를 이용하기 때문에 잡음의 크

기 변화가 큰 경우에도 통계모델 기반 음성 향상에 비

해 높은 음성 향상 성능을 보인다. 그 중에 최근 많이 

연구 되고 있는 분야는 비음수 행렬 인수분해

(nonnegative matrix factorization, NMF)와 사전 학

습(dictionary learning)이다
[9,10]. NMF의 경우 데이터 

차수를 줄이는 알고리즘이며, 부분 기반의 방법으로 

설명할 수 있다. 이러한 NMF를 수행하기 위해 여러 

가지 최적화 기법 등이 제안되었고 각기 단일 음원 복

원에서 좋은 성능을 보이고 있다.

이러한 NMF는 복원하고자 하는 데이터가 가진 랭

크(rank)문제로 낮은 개수의 기저(basis)에서는 어느 

정도 크기의 복원 오차(reconstruction error)를 보일 

수밖에 없다. 또한 음원에 사용할 경우 음원이 한 시

간 프레임에서 가지는 정보의 한계로 인해 각 음원을 

표현하는 기저들이 유사성을 보인다. 이를 해결하고자 

orthogonal NMF, discriminative NMF, convolutive 

NMF, group sparsity NMF 등이 제안되었다
[11-14]. 이 

중 주로 데이터의 차수를 늘려서 데이터 간의 차별성

을 두려는 기법의 경우 어느 정도의 성능향상을 보이

지만, 계산량의 문제와 단체화(grouping)하게 되는 시

간 프레임의 정확한 길이를 알기 어렵기 때문에 실제 

음성향상 적용에는 어려운 점이 있다. 또한 group 

sparstiy NMF의 경우 그룹(gropu)의 개수가 적을 경

우에는 효과적일 수 있지만, 그룹의 개수가 많아질 경우 

효과가 떨어지거나 성능 저하를 불러일으킬 수 있다. 

본 논문에서는 각 음원의 기저가 다른 음원을 복원

하는데 사용되지 않도록 기저의 모양을 최대한 조절

해주는 알고리즘을 제안한다. 음성 향상에 사용하기 

위해서, 음성 기저행렬을 구할 때 해당 기저 행렬이 

특정 잡음 데이터를 복원하는데 부적절하도록 NMF 

목적 함수에 특정한 제한 조건을 추가하였다. 실험 부

분에서 분석을 한 결과 제안된 방법은 기존 NMF에 

비해서 2배 정도의 높은 음성 향상 성능을 보였다.

본론에서는 기본적인 NMF 알고리즘의 설명과 

NMF 기반 음성 향상 기법에 대해 설명을 하고, 제안

하고자 하는 알고리즘에 대한 설명을 하겠다. 그 후 

실험 부분에서 기존의 독립적으로 구한 기저를 사용

하는 NMF 기반 음성 향상과 제안한 두 가지 알고리

즘의 기저 행렬을 이용한 음성 향상 성능을 PESQ 

(perceptual evaluation speech quality)
[15]와 SDR 

(signal to distortion ratio)[16]로 분석하겠다.

Ⅱ. 비음수 행렬 기반 음성 향상

2.1 비음수 행렬 인수분해

NMF는 앞선 서론에서 설명 했듯이, 여러 샘플이 

모인 데이터 세트를 특정 몇 개의 기저들로 근사하는 

것이다. 당연히 이 데이터 세트는 같은 종류로 지칭 

되는 샘플들의 집단이어야 한다. NMF는 일반적으로 

데이터의 차수를 낮추는 역할을 한다. 즉 일반적인 상

황에서는 데이터의 차수 보다 기저의 개수를 작게 정

해서 데이터를 표현하는 차수가 작아지는 결과를 보

여 준다. 당연히 반대로 기저의 개수를 데이터의 차수 

보다 크게 정하여 비음수 행렬 분해를 수행할 수는 있

지만, 이러한 환경에서는 NMF가 효율적으로 동작하

지 않을 수 있다. 우선 일반적인 NMF 알고리즘에 대

해 알아보자. NMF는 아래의 수식을 목표로 한다.

≈ (1)

  는 기저 행렬을,   는 부호화 행렬을 나타낸

다. 는 의 기저들의 선형 합(linear combination)

으로 구성되어 있다.   는 × 크기,   는 

×,   는 × 크기의 행렬이다.  은 주

파수 축을 나타내는 데이터의 개수,  은 기저의 개수, 

  은 시간 프레임의 개수를 의미한다. 이를 위해 [9]

에서는 특정 거리함수를 목적 함수로 정하고 이를 경
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사 하강법(gradient descent)으로   와   에 대해 

최적화를 하였다. (1)의 수식을 만족하는   와   

를 구하기 위해서 일반적으로 유클리디언 거리 함수

(euclidean distance function)와 Kull-back Leibler 

divergence (KL 발산) 거리 함수 등을 택하고 있다. 

이러한 거리 함수를 정하게 되면 multiplicative 방법

을 이용하여   와   를 최적화 하게 된다. 우선 KL 

발산을 이용한 최적화 수식을 [17]을 참고하여 알아보

겠다. 우리가 목적으로 하는   와   를 구하기 위

해서 목적함수를 정하면 아래와 같다.

║

 





    

(2)

이 목적 함수의 값이 최소가 되는 경우의   와   

가 구하고자 하는 결과이다. 이 목적 함수의 경우에는 

구하고자 하는 변수 또는 행렬이   와   두 개로 

convexity를 만족하지 않기 때문에 최적화 수식을 한 

번 수행해서는 답을 구할 수 없다. 이를 위해 반복적

인 과정을 통해서   와   의 최적화를 수행하게 된

다. 즉, 한 번은   와  를 고정 상태로 보고   에 

대해서만 최적화를 수행하고, 다음 작업에서는 반대로 

  와   를 고정 상태로 보고   에 대해서 최적화

를 수행하게 된다. 이러한 두 번의 수행 과정을 하나

의 작업으로 보고, 이 작업을 반복적으로 수행 하게 

된다. 또한 이 때 이 반복적인 최적화 수행 과정을 언

제 마치느냐가 중요한 문제가 된다. 일반적으로 오차

의 제곱에 기반한 방법 등을 사용하기도 하지만, 그 

오차의 문턱값을 정하는 것 또한 문제가 되기도 한다
[9]. 그렇기 때문에 이 논문에서 수행한 NMF 과정에서

는 반복 횟수를 특정 값으로 정하였다. 

우선   를 구하는 과정에 대해서 설명하겠다. 이 

논문에서는 KL 발산을 이용하여 수식을 전개하고 실

험하였다. (2) 식을 항이 두 개가 되도록 변형을 하면 

아래와 같다.

║

 







  




 
(3)

이 목적 함수를 시작으로 하여 일종의 경사 하강법

인 multiplicative 방법을 사용하여 각 변수의 업데이

트 수식을 구하면 아래와 같다.

 ← 









 




 




(4)

 ← 









 



 
 




(5)

위의 두 식, (4)과 (5)을 적용하여 업데이트 하는 것

을 한 번의 과정으로 보고,   와   가 수렴할 때까

지 한 과정을 반복해 준다. 하지만 고정 소수점 방법

의 특성상 최적화식을 매 번 사용할 때마다 분모 부분

이   이 되지 않도록 최소값을 정해주어야 한다[9]. 이 

과정에서 각 원소의 최소값을   보다 크게 정해주는 

것 이외에 중요한 작업은 각 기저의  이 

이 되게 정규화 해주는 것이다. 일반적인 NMF 기반 

음성 향상의 경우에는 이러한 작업이 없어도 크게 문

제가 되지 않지만,   에 어떠한 별도의 알고리즘 및 

작업을 추가하는 경우 문제가 될 수 있다. 각 기저의 

파워가 이 되게 해줌으로써   의 각 원소는 해당 프

레임에서의 해당 기저가 쓰인 정도를 의미하게 된다. 

이러한 방법 외에도 특정 증분량을 사용하는 방법 

등과 성능 향상을 위해 최적화 하는 목적 함수에 

sparseness와 관련된 부분을 추가해주는 여러 연구들

이 있다
[16]. 또한 multiplicative 방식은 아직 완벽하게 

수렴 증명이 되지 않았기 때문에 projected gradient 

descent 기법을 이용하여   와   를 적용하기도 한

다[18]. 본 논문에서는 비교적 구현이 쉽고, 실제 논문

들에서 많이 구현이 된 KL 발산 기반의 multiplicative 

방법을 이용하여 NMF 과정을 수행하였다
[17].

2.2 향상 과정

위의 설명한 NMF는 단순히 한 종류의 음원만을 

복원할 때 적절하다고 생각되기 싶다. 하지만 둘 이상

의 음원이 동시에 존재하는 경우에도 적절히 사용할 

수가 있다. 각 음원의 기저 행렬을 적절히 사전에 구

해 놓는다면, 각 기저행렬로 부터 복원되는 결과가 해

당 음원 종류의 추정값이 될 것이다. 즉 향상 과정을 

수행하기 앞서서 필수적으로 수행되어야 하는 것은 

훈련 과정이다. 적절하고 충분한 각 음원의 훈련용 데

이터베이스가 준비가 되어야 하고, 이를 통해 각 음원

의 기저 행렬을 향상 과정 전에 완성해야 한다. 훈련

www.dbpia.co.kr



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '15-04 Vol.40 No.04

622

그림 1. NMF 기반 음성향상 블록 다이어그램 
Fig. 1. the block diagram of speech enhancement based 
NMF

에 앞서 우리가 사용하고자 하는 신호의 데이터는 비

음수를 만족해야한다. 그래서 소리 신호를 Short Time 

Fourier Transform (STFT)을 통해 각 시간 프레임에

서 주파수 별로 나타내고 이를 비음수 값으로 사용하

기 위해 절대값으로 바꿔 준다. 훈련을 통해 얻은 음성 

기저 행렬을  , 잡음 기저 행렬을   이라고 하

자. 즉 각 기저의 차수는 FFT 크기에 따라 정해진다. 

훈련 과정을 통해 각 음원에 적절한 기저 행렬을 

구한 후 향상 과정을 진행하게 된다. 전체적인 향상 

과정은 그림-1. 에 표현되어 있다. 이는 [7] 논문에서 

좀 더 자세히 설명되어 있다. 향상 과정에서도 마찬가

지로 잡음이 섞인 신호를 STFT를 통해 복소수 값으

로 변환 시킨다. 이렇게 변환 된 잡음이 섞인 신호를 

  라고 하자. 음성 신호,   와 잡음 신호   이 독립

적이란 가정을 하면   는   과 같이 생각 할 

수 있다.   의 절대값   는 훈련 과정에서 구한 기

저 행렬을 통해 아래와 같이 나타 낼 수 있다.

≈   (6)

이 때   는 × 행렬이고,   는 × 

이 된다. 그리고 각각의 기저 행렬은 ×이다. 

 은 × 크기의 행렬이 된다. 당연히 

상황에 맞게 음성과 잡음 기저의 개수는 달라도 된다. 

위 수식을 시간   에 따른 수식으로 보면 다음과 같다.

  ≈       (7)

로 나타 낼 수 있다. 이 때 각각의   와   은 

× 행렬이고,    은 × 

행렬이 된다. 이렇게 한 프레임에서 데이터의 추정 과

정을 마치면 아래와 같이 음성과 잡음 크기의 추정값

이 나오게 된다.

  (8)

 

이 때 매 프레임에서 부호화 행렬,   의 초기값을 

무작위로 준다. 이렇게 얻은 음성과 잡음의 추정 크기

에는 어느 정도의 오차가 존재한다. 이를 보완하고자 

일반적으로 위너 필터(Wiener filter) 형태의 이득 함

수(gain function)을 사용한다
[4]. 즉 아래와 같은 형태

의 이득 함수를 사용하여 최종 음성 추정 크기를 구하

게 된다.

 



(9)

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
[20]. 이렇게 구한 복소

수 값을 Inverse STFT 해주면 최종적으로 향상된 결

과가 나오게 된다.

Ⅲ. 잡음 데이터를 이용한 음성 기저 행렬 훈련

3.1 기존의 문제점

NMF 기반 음성 향상의 경우 각 음원으로부터 얻

은 기저들이 온전히 해당 음원만을 복원하는데 사용

된다면 문제없이 완벽하게 수행될 것이다. 하지만 원

래 데이터의 차수 보다 작은 기저들의 개수를 이용하

기도 하고, 각 음원의 데이터들의 랭크 보다 작은 숫

자의 기저들로 복원하기 때문에 무시하지 못 할 크기

의 복원 오차도 발생하게 된다. 또한 각 음원의 한 순

간, 즉 한 프레임의 데이터는 간혹 다른 음원의 한 프

레임의 데이터와 유사할 수도 있고, 더욱이 이러한 상

황에서 얻은 각 음원의 기저들은 유사할 수 있는 확률

이 더 높다. 이러한 상황에서 아무리 각 음원의 기저

를 적절하게, 많은 반복횟수를 이용하여 구했다 하여

도 음원 분리 또는 음성 향상에서 복원 오차 이외에 

기저의 잘못된 사용으로 인한 오차 또한 발생하게 된
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다. 이는 달리 말해 각 음원에서 얻은 기저들의 선형 

조합의 범위가 겹치게 된다는 것이다. 이렇게 겹치는 

범위로 인해서 특정 기저들이 사용되지 말아야 되는 

순간에도 사용되게 되어 큰 성능 저하를 불러일으킨

다. 예를 들어 음성 기저 행렬이 섞여있는 잡음으로 

인해 더 사용된다면 이는 잔여 잡음(residual noise)로 

볼 수 있다. 반대로 실제 음성 성분이 잡음 기저 행렬

이 사용 되어 복원이 된다면 그 부분만큼은 잡음으로 

판단되어 실제 음성 부분이 사라진 결과를 보인다. 이

는 음성 손상(speech distortion)으로 생각할 수 있다.

이를 해결하기 위해 크게 세 가지 접근 방법을 생

각 할 수 있다. 첫 번째는 데이터를 좀 더 다른 음원의 

데이터와 차별될 수 있도록 변형시키는 것이다. 예를 

들어, 한 프레임의 데이터만을 사용하는 것이 아니라 

두 프레임 이상의 데이터를 이어 붙여 데이터의 길이

를 두 배, 세 배 이상 늘리는 것이다. 즉 한 프레임의 

소리는 귀로 듣고 눈으로 본다고 해도 음원 간에 차이

를 보기 어려울 때도 있지만, 여러 프레임의 데이터를 

붙여서 보면 더 쉽게 음원 간의 차이를 알아 볼 수 있

다는 것이다
[21]. 이러한 방법의 경우 일정 크기의 성능 

향상을 보이지만, 높은 성능 향상을 가져오진 못한다
[20]. 두 번째로 접근하는 방식은 인코딩 행렬 영역에서 

처리하는 것이다. [4]에서는 훈련 과정에서 얻은   

를 이용하여 하나의 통계 모델을 만들었다. 이 통계 

모델(Gaussian distribution)을 향상 과정에서 사용하

여 특정 음원의 기저들이 사용되는 정도, 즉 인코딩 

행렬의 모양이 통계 모델과 큰 차이가 나지 않도록 강

제하였다. 또는 [22]처럼 deep neural network를 사용

하여 NMF 특성 상 발생할 수밖에 없는 기저들의 잘

못된 사용을 방지하여 높은 성능을 얻기도 하였다. 접

근 방법의 마지막으로 기저 행렬 자체의 모양을 최대

한 적절하게 변형시키는 것이다. [23]에서는 중복된 

사람의 음성을 분리하는데 NMF를 사용하고 있고, 이 

때 discriminative NMF라는 것을 사용하였다. 이 논

문은 시간 축의 데이터에서 NMF를 사용했다는 점이 

기존 논문에 비해 특이한 점으로 볼 수 있다. 또한 훈

련하고자 하는 데이터 세트를 클러스터링 등의 기법

을 통해 작은 단위의 데이터 세트로 다시 나누고 해당 

작은 단위의 데이터 세트에서 각기 다른 기저들을 구

하여 하나의 통합된 기저 행렬로 사용하는 기법 또한 

연구되었다
[13]. 쉽게 말해, 여자 음성만을 이용해서 기

저 행렬 하나를 만들고, 남성 음성만을 이용해서 기저 

행렬을 하나 만든 후 두 행렬을 하나의 행렬로 통합하

여 사용하는 것이다. 

본 논문에서는 위에 설명한 세 가지 접근 방법 중 

세 번째의 접근 방법을 택하였다. 인코딩 행렬의 이용

과 데이터 변형 없이 단순히 기저 행렬을 적절히 만들

어 기저들의 잘못된 사용을 막았다. 다음 절에는 이 

논문에서 제안하는 새로운 기법을 설명한다.

3.2 잡음 데이터의 복원 오차를 이용한 음성 기

저 행렬 훈련

앞서 설명했듯이, NMF 알고리즘의 경우 convexity

를 만족하지 못 하는 등의 문제로 하나의 해답을 가지

지 못 할 수 있다. 이러한 상황에서 NMF로 얻을 수 

있는 기저 행렬은 목적 함수에 따라 또는 반복 횟수에 

따라 또는 최적화 방법에 따라 다양할 수 있다. 본 논

문에서는 이러한 가능한 다양한 기저 행렬들 중 음원 

분리, 잡음 제거에 적절한 기저 행렬을 구하는 방법을 

제안한다.

음성 데이터만을 이용하여 기저 행렬을 만든다면, 

결과로 얻은 기저 행렬은 음성에만 특화된, 즉 음성 

데이터를 복원할 때 가장 작은 복원 오차를 보이는 기

저 행렬일 것이다. 즉 음성을 복원하는 방향으로는 적

절한 기저 행렬이지만, 반대로 다른 음원과 분리할 때

는 적절하지 못한 기저 행렬이 될 수도 있다. 이를 해

결하고자 직관적으로 생각할 수 있는 해결 방법은 다

음과 같다. 음성 음원의 기저 행렬은 음성 데이터는 

잘 복원하되 그 외의 잡음 데이터는 잘 복원하지 못하

도록 만드는 것이다. 이는 달리말해 음성 데이터를 대

상으로 하였을 때는 복원 오차가 작고, 잡음 데이터를 

대상으로 하였을 때는 복원 오차가 큰 기저 행렬을 말

한다. 이를 수식으로 구현하기 위해 다음과 같이 목적 

함수를 새롭게 정의하였다. 


 ║║

(10)

는 음성 데이터 세트의 STFT 크기값을,   

은 잡음 데이터 세트의 STFT 크기값을 나타낸다. 이 

때 λ의 경우 구하고자 하는 기저 행렬이 잡음 데이터 

세트에 부적합한지와 음성 데이터 세트에 적합한지를 

조절해주는 하나의 trade-off 성격을 가지는 변수이다. 

즉, λ가   이라면 음성 데이터 세트에만 적합한 기저 

행렬이 결과로 나오게 되고, 반대로 λ가 크면 클수록 

음성 데이터 세트는 어느 정도 복원하되 잡음 데이터 

세트를 복원하는데 부적합한 기저 행렬이 되도록 만

들어 준다. 위의 수식을 Ⅱ.2.절에서 설명한 것처럼 

multiplicative 방법을 이용하여 최적화 수식을 구할 

수 있다. 이 때   를 업데이트 시키는 수식,   를 
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업데이트 시키는 수식 그리고   을 업데이트 시키

는 수식으로 총 세 개의 최적화 관련 수식이 나오게 

된다.   를 업데이트 시키는 경우 (10) 식에서 앞의 

항에만   가 있기에 두 번째 항은 제외하고 생각하

면 된다. 반대로   을 업데이트 시키는 경우 앞항

은 제외하고 생각할 수 있다. 즉   와   을 업데

이트 시키는 수식은 아래와 같다.

 ← 



















(11)

 ← 



















    

여기서  는   중 행 열의 원소를 나타

낸다.   에 대한 업데이트 수식은 아래와 같다.

 ←






 













 











(12)

이렇게 (11)와 (12) 세 수식을 반복적으로 수행하

게 되면 음성 기저 행렬을 구할 수 있다. 이 때 λ값에 

따라 잡음 데이터 복원에 부적절한 기저 행렬을 얻을 

수 있다. 이 알고리즘에 대한 성능 평가는 Ⅳ. 실험 파

트에서 다루도록 하겠다.

Ⅳ. 실  험

제안하는 알고리즘의 성능 평가를 위해 음성 데이

터베이스는 TIMIT을 사용하였고, 잡음의 경우에는 

NOISEX-92에 있는 F-16과 factory1 잡음을 선택하

여 실험을 진행하였다. 이 데이터들의 샘플링 레이트

는 이고 푸리에 변환에서의 윈도우 크기는 

으로 하여, 각 윈도우 크기에서 구한 값이   

겹치도록 하여 주파수-시간 영역으로 변환하였다. 기

저 행렬을 구하기 위한 훈련 과정에서는 모든 데이터

를 short time Fourier transform (STFT) 한 후 그것의 

크기값만을 취해 데이터로 사용하게 된다. 음성 기저 

행렬을 구하기 위한 데이터 세트는 TIMIT DB에서 

남여 비율이   이 되도록 하여 정하였다. 남자 화

자 파일과 여자 화자 파일을 모아 하나의 데이

터 행렬로 만들어주었다. 잡음의 경우에는 각각의 

F-16, factory1 그리고 babble 음원 초 정도만을 이

용하였다. 이 모든 훈련용 데이터는 실험에서 쓰이는 

부분과는 다른 부분을 택하였고, 음성 또한 실험에서 

사용된 화자와 다른 화자의 목소리로 녹음된 파일만

을 선택하였다. 이렇게 실험을 진행하는 이유는 다음

과 같다. 음성의 경우 적은 화자로 훈련을 하고 그 화

자 그대로 실험을 하게 되면 음성 기저 행렬이 실험 

화자를 잘 표현하고 있기에 성능은 좋게 나올 수 있지

만, 다른 화자를 대상으로 실험 시에는 큰 성능 저하

를 불러일으킬 수 있기 때문이다.

각 결과의 성능은 perceptual evaluation of speech 

quality (PESQ)
[15]를 사용하였다. 이는 원본 음성과 

가까울수록  , 다를수록   의 값을 나타낸다. 또 다

른 성능 지표로 Signal to distortion ratio (SDR)
[16]을 

채택하여 결과를 얻었다. 각 잡음이 섞인 파일 입력 

이 가 되도록 하였고, 남자화자 명, 여

자화자 명으로 총 파일로 PESQ 값을 얻고 이 

값의 평균값을 최종 성능 지표로 정하였다.

비교하고자 하는 실험에 대해 설명하면 다음과 같다.

1) basic NMF: 제안하는 알고리즘과 비교를 위해 

독립적으로 음성과 잡음의 기저 행렬을 구한 것

을 이용한 음성 향상 기법

2) RE NMF: 잡음데이터의 복원 오차를 이용한 방

법을 적용한 기저 행렬을 이용한 음성 향상 기법

3) Ortho. NMF: 기존 논문 [24]을 구현하여 얻은 

기저 행렬을 사용. 음성과 잡음 기저 행렬이 직

교(orthogonal)한 방향이 되도록 함.

위 비교한 실험 Ortho. NMF는 기존 다양한 

DNMF 논문들 중 하나이다. 위 논문에서는 음원 분리 

측면에서 각 음원의 기저 행렬이 직교한 것이 문제가 

되기에 NMF 목적 함수에 각 음원의 기저 행렬이 직

교하는 방향의 제한 조건을 추가해 주게 된다. 실험에 

사용한 NMF 기반 음성 향상 기법은 세 조건 모두에

서 동일한 조건으로 수행되었다. 각 시간 프레임에서 

  업데이트 수식이 반복된 횟수는 번으로 동일하

며 별도의 정지 조건(stop condition)을 적용하지 않았

다. 단, basic NMF와 RE NMF 시에는 basic NMF에

서 사용한 잡음 기저 행렬을 사용하였고, Ortho. NMF
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  
noisy 
signal

basic 
NMF 

RE NMF 
Ortho. 
NMF

F-16 1.9501 2.2081 2.3791 2.1980

factory2 1.8776 2.0912 2.3619 2.0935

babble 1.9830 2.1020 2.2708 2.1823

Average 1.9369 2.1337 2.3373 2.1579

표 1. 음성 향상에서의 PESQ 결과 
Table 1. PESQ score in speech enhancement

  
noisy 
signal

basic 
NMF 

RE NMF 
Ortho. 
NMF

F-16 5.0402 9.0334 9.5313 8.9235

factory2 5.0687 8.8288 9.3896 8.9232

babble 4.4962 7.2240 7.7094 8.0851

Average 5.0472 8.3620 8.8768 8.6439

표 2. 음성 향상에서의 SDR 결과
Table 2. SDR score in speech enhancement

에서는 제안된 기법을 적용하여 나온 잡음 기저 행렬

을 사용하였다. Ortho. NMF의 경우 출력으로 나오게 

되는 음성 기저 행렬은 잡음 기저 행렬과 함께 쓰여야 

의미가 있기 때문이다. 각 음성과 잡음의 기저 개수는 

동일하게 정하여 수행하였다. 

음성 기저의 개수가 개일 때의 성능은 표-1.과 

같다. noisy signal 이란 잡음이 음성에 섞인 상태 그

대로를 의미하며 향상 과정 전에는 의 PESQ

값을 나타내고 있다. 표-1.을 보면 잡음 데이터의 복원 

오차를 키우는 방향으로 음성 행렬을 구한 RE NMF

의 결과가 가장 좋음을 볼 수 있다. 기본적인 기저 행

렬을 사용했을 때 보다   PESQ 점수가 올랐음을 

볼 수 있다. 기존의 Ortho. NMF 또한 전체적으론 

  정도의 성능 향상이 있다고 볼 수 있지만 PESQ 

상으로는 크게 의미가 없는 수준이라고 할 수 있다. 

특히 babble 잡음 상황에서만 어느 정도 성능이 오르

고 나머지 잡음의 경우에는 성능이 오히려 떨어지는 

모습을 보인다. 이를 통해 기존의 직교 성질을 강제하

는 방법은 적어도 음성 신호에는 적합하지 않다고 판

단할 수 있다. 

SDR로 향상 정도를 측정한 실험 결과는 표-2.와 

같다. SDR 결과도 PESQ와 거의 같은 경향을 보인다. 

제안된 RE NMF 의 실험 결과가 기존의 NMF 보다 

  SDR 상승을 보였다. 그리고 기존의 Ortho. 

NMF 의 경우도 PESQ와 동일하게 babble 상황에서

만 성능이 향상 됨을 볼 수 있다. 여기서 주목할 점은 

Ortho. NMF의 경우 babble 상황에서는 제안된 RE 

NMF 보다 높은 성능을 보인다는 것이다. 즉 기존의 

직교성 강제는 적어도 babble 잡음 상황에서는 효과

적이다.

위 두 실험 결과로 부터 알 수 있는 점은 다음과 같

다. 음성과 잡음 즉, 분리하고자 하는 두 음원의 기저 

행렬을 만들 때 서로 독립적으로 각 기저를 만들게 되

면 서로 동시에 음원이 섞인 상황에서 효과적으로 분

리를 잘 못 해낸다. 이는 서로의 기저가 서로의 복원 

과정에서 간섭을 일으켜 기저의 잘못된 사용을 불러

일으킨 결과이다. 이는 실험적으로 충분히 증명 가능

하다. 이 때문에 각 기저 행렬을 구할 때 서로의 데이

터 정보를 활용하게 되면 좀 더 각 음원의 특징에 맞

는 기저 행렬을 구해 낼 수 있다. 그 중에서도 다른 음

원의 복원 오차가 큰 방향으로 기저 행렬을 구하는 것

이 효과적임을 확인 할 수 있다. 

Ⅴ. 결  론

본 논문은 비음수 행렬 분해 과정에서 구해지는 기

저 행렬에 관해 다루고 있다. 단일 음원을 복원 시에

는 해당 음원 데이터만을 이용하여 충분히 적절한 기

저 행렬을 얻을 수 있다. 하지만 두 개 이상의 음원이 

섞인 상황에서의 복원에서는 이렇게 독립적으로 구한 

기저 행렬이 효과적이지 못 할 수 있다. 이를 해결하

고자 본 논문에서는 각 기저 행렬을 구할 때 다른 음

원의 복원에는 큰 복원 오차를 가지게 강제하는 방법

을 제안 하였다. 음성 기저 행렬을 잡음 데이터 복원

에 부적절하게 만들어 준 결과 음성 향상 성능이 크게 

향상됨을 확인할 수 있었다.
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