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초    록: 본 논문은 시간 연속성을 갖는 비음수 행렬 분해(Nonnegative Matrix Factorization, NMF)를 이용하여 잡음

에 열화된 음성 신호의 음질을 개선하는 문제를 다룬다. 음성과 잡음 신호는 포아송 분포로 모델되며, NMF의 기본 벡

터와 이득 벡터는 감마 분포로 모델된다. 이득 벡터의 시간 연속성은 음질 개선에 중요한 영향을 미치는 것으로 알려져 

있다. 본 논문에서 시간의 연속성은 이득 벡터를 감마-마르코프 연쇄(Gamma-Markov chain, GMC) 사전 분포로 모델

함으로써 이루어진다. 실험 결과는 제안된 알고리즘이 잡음 신호의 시간 연속성을 효과적으로 모델하는 것을 보여준다.
핵심용어: 음질 개선, 비음수행렬분해, 변분-베이즈 추정, 감마 -마르코프 연쇄, 시간 연속성

ABSTRACT: In this paper, speech enhancement using nonnegative matrix factorization with temporal continuity 
has been addressed. Speech and noise signals are modeled as Possion distributions, and basis vectors and gain 
vectors of NMF are modeled as Gamma distributions. Temporal continuity of the gain vector is known to be 
critical to the quality of enhanced speech signals. In this paper, temporal continiuty is implemented by adopting 
Gamma-Markov chain priors for noise gain vectors during the separation phase. Simulation results show that the 
Gamma-Markov chain models temporal continuity of noise signals and track changes in noise effectively.
Keywords: Speech enhancement, Nonnegative matrix factorization, Variational Bayesian inference, Gamma-Makov 

chain, Temporal continuity
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I. 서  론

잡음에 열화된 음성 신호로부터 잡음을 제거하고 

음질을 개선하는 연구는 수 십년 간 많은 진보를 이

루었지만, 여전히 다양한 잡음환경에서의 음질 개선 

연구는 주요 대상 중 하나이다.[1] 최근에는 NMF를 

이용하여 잡음을 제거하고 음질을 개선하는 연구들

이 발표되고 있다.[2] 
NMF는 입력 행렬을 두 행렬의 곱으로 분해하는 

것으로 행렬의 원소들이 모두 비음수 값을 갖도록 제

한된다.[3] 비음수 조건 덕분에 입력 신호는 기본 벡

터들의 선형조합으로 표현된다. NMF의 이러한 특

징은 음성과 잡음 신호의 분리를 통한 음질 개선을 

가능하게 한다. 
NMF가 처음 제안되었을 때에는 확률통계적 관점

이 명확히 설명되지 않았지만, 이후 입력 신호가 포

아송(Poisson) 분포를 갖는다는 가정을 하면, NMF는 

최대우도(maximum likelihood) 추정을 위한 기댓값 

최대화(Expectation-Maximization, EM) 알고리즘과 동

일하다는 사실이 확인되었다.[4] 이는 NMF 알고리즘

이 계층적 사전(prior)분포 구조를 갖도록 확장될 수 

있음을 의미한다. 나아가 Cemgil은 포아송 분포와 켤

레 관계를 갖는 감마 사전분포를 적용한 Variational 
Bayesian NMF(VB-NMF)를 제안하였다.[4] VB-NMF
기법에서는 사후분포들이 서로 독립적인 것으로 근
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사화된다.[5] 변수들이 서로 독립적인 관계를 갖는다

는 것은 일견 현실적이지 않지만, 많은 경우 매우 효

율적인 알고리즘 수단을 제공한다.
감마 분포는 두 개의 초모수(hyperparameter)를 갖

으며, 이들 모수들은 신호의 다양한 시간-주파수 특

성을 포착하는데 매우 유용하다. VB-NMF 기법은 잡

음에 열화된 음성의 음질 개선에 적용된 바 있으며 

우수한 잡음 제거 성능을 제공하는 것으로 확인되었

다.[6] Mohammadiha et al.은 Reference [6]에서 초모수

들의 적절한 선택이 음질 개선 성능에 중요한 영향

을 미치는 것으로 보고하였다. 뿐만 아니라, 동적 

잡음 신호의 시간 연속성을 모델하기 위해 매 프레

임 마다 이전 프레임으로부터 얻은 사후 평균을 이

용하여 사전분포의 초모수를 초기화하였다. 또한 

Reference [7]에서는 GMC를 적용하여 음악 신호에 

내재된 시간 연속성을 모델한 최대사후(maximum a 
posteriori) 방식 알고리즘을 도출하였다.

본 논문에서는 VB-NMF에 GMC를 적용하여 시간 

연속성을 모델한다. 이 논문은 GMC를 VB-NMF에 적

용하였다는 점에서 MAP에 적용한 Reference [7]과 다

르며, Signal-to-Noise Ratio(SNR) 계산없이 단지 GMC
의 모양 초모수의 비를 이용하여 시간 연속성을 모델

한다는 점에서 Reference [6]과 다르다. 
이 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 NMF의 

확률통계적 측면과 이를 확장한 VB-NMF를 간단히 

소개한다. III장에서는 VB-NMF에 적용되는 GMC 사전

분포 모델의 특성을 살펴보고, 이를 적용한 VB-NMF 
알고리즘을 기술한다. 마지막으로 IV장에서는 잡음

에 열화된 음성 신호의 음질 개선 실험을 통해 제안

된 알고리즘의 성능을 비교 확인한다. 

II. 통계적 관점의 NMF

통계적 관점의 NMF는 Reference [4]에 상세히 기술

되어 있지만, 여기서는 새로 제안되는 알고리즘을 

소개하기 위한 범위 안에서 간략하게 기술되며, 편
의상 표기는 Reference [4]와 일치시킨다.

2.1 NMF

NMF는 비음수 원소를 갖는 행렬 x ,  

,   을 양의 원소를 갖는 행렬 와 의 

곱으로 다음과 같이 분해한다.[3]

≈  




 , (1)

여기서 는 개의 기본 벡터 열로구성된 × 행렬

이고, 는 개의 이득 벡터 행으로 구성된 × 행렬

이다. Eq.(1)의 해는 Kullback-Leibler 발산을 최소화함

으로써 구해질 수 있지만, 통계적 관점에서는 최대 

우도 추정 기법을 통해서도 구해질 수 있다.[4]

최대 우도 추정 기법을 이용한 NMF에서 입력 신

호는  


와 같이 잠재변수의 합으로 가정

되고, 각각의 잠재변수 는 포아송 분포 

를 갖는다고 가정된다. 여기서 포아송 분포는 

다음과 같이 정의된다.

  exp log  log.

이제 Eq.(1)을 만족하는 해는 로그 우도(log- 
likelihood) 함수   log  를 최대화

함으로써 구해진다. 

  log



   




≥ 


log
 

.
(2)

 

그런데 로그 함수는 비볼록 특성을 가지므로 대신 

볼록 특성을 갖는 로그 함수의 하계(lower bound)를 

다룬다. 
EM 알고리즘은 Eq.(2)의 하계를 반복적으로 최대

화하는 과정으로 다음과 같다. 먼저 E 단계에서는 

를 고정하고 하계를 최대로 만드는 잠재변수 

의 사후분포

      (3)

를 추정한다. 다음 M 단계에서는 추정된 사후분포 

를 고정시키고 완전 데이터 결합 분포의 기댓값을 

최대화하는 를 구한다. 
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      argmaxT V  log   , (4)

여기서 ⋅ 는 에 대한 기댓값을 의미한다. 이 

E와 M 단계는 하계가 수렴할 때 까지 반복된다.

2.2 VB-NMF

2.1절에서 기술한 최대우도 NMF에서는 와 를 

직접 추정하였지만, Bayesian 접근 방식에서는 

의 사후분포를 추정한다. 이를 위해 와 가 잠재

변수 의 포아송 분포와 켤레 관계를 갖는 감마 분포

로 가정된다. 감마 분포는 다음과 같이 정의된다.

     exp

log 


 loglog


 . (5)

감마 분포에서 와 는 각각 모양과 크기를 제어하

는 초모수이다. 감마 분포의 기댓값은 이다. 

의 사후분포는 주변 우도

  



   

 (6)

를 최대로 하는 것으로 추정된다. 여기서 는 감마

분포의 초모수들을 표현한다. ML-NMF의 경우와 동

일하게 주변 우도는 직접 다루는 대신 주변 우도의 

하계를 다룬다.

log  ≥

 log

 

.(7)

Variational Bayesian 접근 방식은 사후분포 

의 꼴을 독립적인 사후분포의 항들로 단순화

하는 것이다.[5]

   . (8)

Eq.(4)를 이용하여 하계를 최대로 만드는 사후분포

는 EM 알고리즘을 이용하여 다음과 같은 꼴로 구해

진다.


 ∝ exp 〈log 〉⌉   , (9)

여기서 ⌉은 에서  항을 제외한 나머지를 의미

한다. Eq.(9)를 반복적으로 적용하면 우도함수의 하

계 Eq.(7)을 단조적으로 증가시킨다. 알고리즘이 수

렴한 이후 잠재변수는 다항분포를 가지며 조건기댓

값을 이용하여 다음과 같이 구해진다.[4]

〈〉  
 



exp〈log〉exp〈log〉
exp〈log〉exp〈log〉

.

(10)

VB-NMF 알고리즘은 Reference [4]에 상세하게 기

술되어 있다.

2.3 VB-NMF를 이용한 음성 신호의 음질 개선

VB-NMF 알고리즘을 이용한 음질 개선 절차는 다음

과 같다.[6,8] 먼저 음성 신호와 잡음신호의 기본 벡터

를 미리 각각의 신호로부터 훈련을 통해 구한다. 이
때 VB-NMF에서 〈〉와 〈〉는 2.1절에 기술된 

KL-NMF를 통해 초기화된다. 잡음에 열화된 신호에

서 잡음을 제거하고 음성 신호를 복원할때에는 훈련 

과정에서 얻은 기본 벡터를 고정시키고, VB-NMF 알
고리즘을 이용하여 음성 신호와 잡음 신호의 이득 

벡터들을 구한다. 마지막으로 Eq.(10)을 이용하여 음

성신호에 해당하는 잠재변수의 조건기댓값을 계산

함으로써 음성신호를 추정한다.

III. GMC를 이용한 음질 개선 방안

일반적으로 NMF에 신호의 연속성을 활용하면 음

질개선 효과를 증진된다.[2] VB-NMF에서 신호의 연

속성을 보장하는 한가지 방법은 이전 프레임의 이득

의 사후분포를 이용하여 현재 프레임 의 이득 의 

사전분포를 다음과 같이 초기화하는 방법이다.[6]


  

  〈 〉 , (11)

여기서 평활 파라미터 는 실험에 의해 결정된 값으
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Fig. 1. A GMC model of a gain vector (Z,V).

Fig. 2. Transition kernels of the GMC model used.

로 SNR의 함수로 주어진다. 본 논문에서는 별도의 

SNR 추정없이 GMC를 이용하여 프레임 간 연속성을 

구현한다.

3.1 GMC 모델

본 논문에서는 잡음 신호의 이득 벡터에 Fig. 1과 

같은 GMC 모델
[7]
을 적용한 VB-NMF를 고려한다. 여

기서 는 역 감마분포를 갖으며 는 감마분포를 

갖는다고 가정된다. 즉

∼ 
  

 

∼ 
  

 

 ∼ 
  

 

 (12)

신호의 결합 특성은 천이 커널(transition kernel) 
  로 설명된다. 천이 커널은 초모수 

 와 


  의 함수로 나타나는데, Fig. 2는 다양한 초모수에 

대한 천이 형태를 보여준다.    이면 음의 방향

으로 
  

  양의 방향으로 천이된다.

3.2 GMC 모델을 이용한 VB-NMF

3.1절에서 언급한 GMC 모델을 적용하여 VB-NMF
를 재설계할 수 있다. 여기서 주변우도함수는 다음

과 같이 표현된다. 

   

 

⋅   
 (13)

이제 문제는 2.2절과 마찬가지로 주변우도 함수의 

하계를 최대로 하는 변수들의 사후분포 

를 구하는 것으로 귀착된다. Variational Bayesian 접근 

방법에 따라 사후분포를 다음과 같은 결합으로 분해

한다.

   . (14)

이 근사식을 적용하여 Reference [6]과 같은 과정을 

이용하여 의 사후분포 
 

  의 초모수 


  

 를 유도하면 각각 다음과 같다.


  

 
 


  

〈〉〈〉  (15)

여기서 〈〉 이다. 이로부터 

〈 〉  ,
(16)

            

〈〉〈〉


 



,

〈〉

 




, (17)

          

 

 


〈〉〈〉

.

마찬가지로 의 사후분포  
  

  의 초모수 


  

 는 다음과 같이 유도된다.
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Fig. 3. The modified GMC model for frame-by-frame 
processing.


  

 
 


〈〉


  〈 〉 〈 〉 〈〉 ,

(18)

이로부터

〈〉   . (19)

Variational Bayesian에서 적용된 근사식(14)는   
사이에 존재하는 결합을 무시하는 것이므로 일견 

GMC 모델의 의미를 훼손하는 것처럼 보이지만, 유
도된 사후분포는 여전히   사이의 결합을 보여

준다. 프레임 간 의 결합력은 
 와 

 에 의해 결

정되는데, 이 초모수들은 Newton-Raphson 방식에 의

해 계산될 수 있다.[5]

3.3 GMC-VB-NMF를 이용한 음질 개선

앞에서 유도한 알고리즘을 프레임 별로 음질개선

에 적용하기 위해서는 적절한 변형이 필요하다. 프
레임 별 처리에서는 미래 프레임이 가용하지 않으므

로 GMC 모델은 Fig. 3과 같이 표현될 수 있다. 여기서 

초모수들은 에 대하여 동일하다고 가정된다. 또한 

이전 프레임의 변수는 로, 현재 프레임의 변수

는 로 표시하였다. Eqs.(17)과 (18)에서 과 

는 각각 이전과 현재 프레임의 변수를 가르킨다. 

은 존재하지 않으므로 현재 프레임의 값으로 

대치된다.
음성 부분에 대한 감마 분포의 초모수는 Reference 

[6]과 [7]과 동일하게 설정하며 잡음 부분에만 GMC
를 적용한다. GMC 모델의 특성 상 는 초모수라기 

보다는 잠재 변수로 해석될 수 있다. 즉 이전 프레임

의 는 현재 프레임의 로 해석될 수 있다. 따라서 

Reference [6]에서 Eq.(11)과 같이 의 사후 분포를 이

용하여 를 초기화하는 것은 자연스러운 일이다. 

Reference [6]에서는 값을 실험적으로 구한 SNR의 

함수로 표현하였지만, 여기서는 Eq.(17)의 사후 평균

으로부터 힌트를 얻어 다음과 같이 정한다.

 
 




, (20)

여기서 는 고정시키고 
 는 프레임 별로 계

산된 의 변동성을 줄이기 위해 다음과 같이 평활

된 것이다.


 ←  

 , (21)

여기서  를 적용하였다. 실험을 통해 잡음 신

호의 사전분포 초모수인 와 가 거의 유사하게 1 
보다 큰 값을 갖는다는 사실을 관찰할 수 있었다. 그 

결과 Eq.(20)의 는 0.54 ~ 0.6 사이의 변동성을 갖으

며 이때 천이 커널은 Fig. 2의 왼쪽 아래 패널 유형에 

해당된다. 이는 충격성 잡음을 제외한 일반적인 잡

음 신호에서는 사전 분포의 시간 결합성이 높다는 

것으로 이해될 수 있다. Eq.(20)에서 산출된 값은 

Reference [6]에서와 같이 0 ~ 1 사이의 값을 갖도록 다

음과 같이 변환된다.

 max  min  .  

IV. 실험 결과

제안된 알고리즘의 성능 평가는 다음과 같이 이루

어졌다. 음성 신호는 TIMIT 데이터를 사용하였다. 
훈련에는 남자 여자 각각 4명으로부터 10개씩 총 

80개의 음성 발화를 이용하였고, 시험용에는 남녀 

각각 2명으로부터 총 40개의 음성 발화를 사용하

였다. 잡음 신호는 NOISEX-92 데이터 베이스에서 

destroyerengine과 leopard 신호를 이용하였다. 훈련에 

사용된 잡음 신호의 길이는 90 s이다. 음성과 잡음 신

호들은 16  kHz로 변환된 것이며 훈련과 시험에 사용

된 신호들은 서로 중복되지 않도록 선택되었다. 훈
련으로부터 얻은 기본 벡터의 수는 음성과 잡음 신

호 각각 60개와 100개이다.



시간 연속성을 갖는 비음수 행렬 분해를 이용한 음질 개선

The Journal of the Acoustical Society of Korea Vol.34, No.3 (2015)

245

Table 1. Comparion of segSNRg/SDRg at various 

input SNRs.

Noise Methods
Input SNR (dB)

0 5 10

destroyer-
engine

SNR 5.48/8.64 5.12/7.01 4.14/4.95

GMC 5.33/8.52 5.16/7.10 4.13/4.94

leopard
SNR 7.03/12.74 6.17/10.41 4.70/7.32

GMC 7.52/12.75 6.71/10.60 4.83/7.38

Fig. 4. Evolutions of  in the presence of SNR changes.

Table 2. Comparion of segSNRg and SDRg when SNR 

level changes.

Measures Methods
Input SNR (intervals)

0 10  0 10

SegSNRg
SNR 5.40 3.09 6.13 3.86

GMC 5.28 3.74 5.93 4.72

SDRg
SNR 8.21 3.72 9.68 4.15

GMC 8.12 4.66 9.47 4.72

실험을 통한 관찰 결과 초모수 값들은 Fig. 2의 왼

쪽 아래의 경우와 유사한 값들로 수렴한다는 것을 

확인하였다. 따라서 초모수 는 항상 9로 고정하고, 
는 10으로 초기화하고 Eqs.(11), (20)과 (21)을 이용

하여 프레임 마다 적응적으로 계산하였다.
프레임 크기는 512 샘플에 50 % 중첩을 사용하였

고 sinebell 윈도우를 취한 다음 512 길이의 FFT를 통

해 변환되었다. 복원된 음성 신호의 위상은 열화된 

입력 신호의 위상을 사용하였다. KL-NMF의 랜덤 초

기화에 의한 영향을 줄이기 위해, 모든 실험 결과는 

10번의 독립적인 실험의 평균을 산출하였다. 
성능 비교를 위해 0, 5, 10 dB 입력 조건에서 본 논

문에서 제안된 GMC 방식과 Reference [6]에서 제안

된 SNR 방식의 입출력 segSNR(segmental SNR),[10] SDR 
(Signal Distortion Ratio)[11]

의 차이인 segSNRg, SDRg를 
비교하였다. Table 1에서 확인할 수 있듯, destroyer-

engine의 경우 두 방식은 거의 유사한 성능을 보인다. 
반면에 leopard의 경우 제안된 GMC 방식이 SNR 방식

보다 약간 우수하다.
SNR의 변화에 따른 성능을 확인하기 위해 dest-

royerengine 잡음 신호를 구간 별로 0, 10, 0, 10 dB로 변

하게 하고 의 변화를 비교하였다. Fig. 4에서 보는 

바와 같이, SNR 방식에서 는 10 dB에서 0 dB로 변하

는 경계에서는 빠르게 적응하지만, 반대로 0 dB에서 

10 dB로 변하는 경계에서는 매우 느리게 반응한다. 
이에 반해 GMC의 는 어느 경우에나 빠르게 반응

한다. 결과적으로 Table 2에서 확인할 수 있듯, 0 dB에

서 10 dB로 변하는 경계 구간에서 제안된 GMC 방식

이 SNR 방식보다 약간 나은 segSNR과 SDR 이득을 

제공한다.

V. 결  론

본 논문은 VB-NMF에서 프레임 간 이득 벡터의 시

간 연속성을 이용한 음질 개선에 대하여 기술하였

다. 잡음 신호의 프레임 간 시간 연속성은 GMC을 이

용하여 효과적으로 모델될 수 있음을 확인하였다. 
GMC를 이용한 모델은 기존의 SNR을 이용한 방식과 

유사한 성능을 보이며, 잡음 수준이 변하는 환경에

서 더 나은 적응력을 보여준다. 
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