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Ⅰ. 서 론

음향 신호는 사람의 청각 기관으로부터 인식이 되는 소리를 나타내며 

보통 전기 신호로 표현하여 데이터화 한다. 우리 주변에 발생하는 자연

적인 소리들은 모두 주파수라는 값을 가지고 있다. 주파수란 어떠한 진

동이 얼마간의 시간 동안 주기적으로 발생하는 지를 말한다. 즉 주파수 

값이 클수록 초 당 진동이 많음을 나타낸다.(사람의 귀는 보통 20Hz부

터 18,000Hz의 주파수 대역을 인지 할 수 있다[1].) 이러한 음향 신호를 

하나의 데이터처럼 보고 다양한 목적에 맞는 작업을 수행하게 된다. 이

를 크게 음향 신호 처리라고 한다. 음향 신호 처리 분야 안에는 음향 위

치 추정, 음질 향상, 실감 음향, 음악 정보 처리, 음원 분리, 음성 인식, 

음성 합성, 음향 코딩, 화자 인식 등이 있다.(<그림 1>) 

음향 신호는 크게 두 가지 형태로 표현이 가능하다. 첫 번째는 시간 

축 표현으로 시간의 흐름에 따른 전기적 신호의 크기로 나타낸 것이다. 

예를 들어 샘플링 레이트가 16kHz/s 라면 초당 16,000 개의 전기 신

호값으로 이루어지게 된다. <그림 2>의 위에 있는 그래프는 시간 축 음

향 신호를 나타낸다. 크기가 음수와 양수 모두 존재하는 것을 볼 수 있

다. 두 번째는 주파수-시간 축 표현으로 일정 시간 단위마다 각 주파

수에서의 신호값이 얼마인지를 나타내게 된다.(빨간색일수록 큰 값임

을, 파란색과 흰색은 작은 값을 의미) 즉 주파수-시간 축 데이터에서는 

한 시간 프레임에 여러 차수의 값을 가지게 된다. 그림에서는 1Hz 부

터 8,000Hz 까지 표현하고 있다. 시간-주파수 축 값은 첫 번째의 시

간 축 데이터를 이용해서 쉽게 구할 수 있다. 이 때 short time fourier 

transform (STFT)을 이용하여 주파수-시간 값으로 변환을 하고 보통 

이를 spectrogram이라고 한다. 음향 신호 처리에서는 두 형태의 데이

터를 모두 이용할 수 있지만, 주파수-시간 축 신호가 가지는 여러 장점
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들 때문에 이를 더 많이 사용되고 있다.

다양한 음향 신호 처리 분야 중 음원 분리(음향 신호 

분리)는 다양한 소리가 존재하는 환경에서 특정 관심 있

는 소리만을 복원 또는 추출해내는 기술을 나타낸다. 또

는 반대로 원치 않는 소리를 제거 

하는 것을 의미한다. 이 때 관심 있

는 소리는 한 종류가 아닌 여러 종

류일 수도 있다. 예를 들어 <그림 

3>처럼 피아노, 콘트라베이스, 드

럼으로 이루어진 재즈 음악에서 드

럼 소리와 콘트라베이스 소리를 제외한 피아노 소리만을 

듣고 싶은 경우 해당 음악(관찰된 음향)에서 드럼과 콘

트라베이스 소리만을 제거 하는 것이다. 음원 분리는 오

랜 기간 음향 신호 처리 분야에서 중요하게 다뤄진 음질 

향상(잡음 제거)에도 손쉽게 적용 가능하다는 이점이 있

다[2-3]. 이때는 음성 신호가 목적 신호가 되고 그 외 소리 

신호(ex. 공장 소리, 차량 소리, 키보드 소리 등)를 방해 

신호 또는 잡음 신호로 보고 음원 분리를 수행하게 된다. 

<그림 4>는 사람의 음성과 공장 잡음이 섞인 주파수-시

간 축 데이터를 이용하여 오른쪽과 같이 잡음이 제거된 

깨끗한 음성 신호만 있는 형태를 복원하게 된다. 음원 분

리는 단순히 그 자체만으로도 음향 신호 처리에서 중요

한 한 축을 이루고 있으며, 또는 다른 음향 신호 처리 분

야의 전처리로 중요한 역할을 하고 있다. 예를 들어 음성 

인식의 경우 음성 이외의 잡음이 존재하면 정확도가 떨

어지기 때문에 일종의 전처리 역할로 음원 분리를 수행

하여 음성 인식의 정확도를 높일 수 있다. 

본 학회지에서는 다양한 음향 신

호 처리 분야 중 음원 분리에 대해 

자세히 다루기로 한다. 두 번째 섹

션에서는 음원 분리에 대해 전반적

으로 소개 하고, 세 번째 섹션에서

는 최근 음원 분리 분야에서 주로 

사용되는 알고리즘 하나를 중심으로 설명 한다.

Ⅱ. 음원 분리(음향 신호 분리)

음원 분리는 아래와 같은 근본적인 문제점이 있기에 수

행하는데 있어 큰 어려움이 있다. 인간의 귀로 어떠한 소

리를 들을 때 경험적으로 ‘어떤 종류의 소리들이 섞여 있

다’를 쉽게 인지는 할 수 있지만, 정확하게 하나의 소리를 

추정하기에는 어려움이 있다.(종류가 아닌 개별 주파수마

다의 크기를 정확히 인지 나아가 분리하기란 거의 불가능 

하다.) 즉 인간은 ‘어떤 종류의 소리가 있구나’ 정도는 쉽

<그림 1> 음향 신호 처리 분야의 세부 기술 <그림 3> 피아노, 드럼 그리고 콘트라베이스 소리가 섞인 상황에서 

목표로 하는 피아노 소리만 분리

<그림 4> 공장 소리가 존재하는 곳에서 녹음된 사람의 음성  

신호(왼쪽)를 음질 향상 과정을 통해 공장 소리가 제거된 음성  

신호(오른쪽)로 복원

<그림 2> 동일한 소리를 시간 축으로 표현 한 음향 신호 그래프(위)

와 주파수-시간 축으로 표현 한 음향 신호 그래프(아래)

음원 분리(음향 신호 분리)는 다양한  

소리가 존재하는 환경에서 특정 관심  

있는 소리만을 복원 또는 추출해내는  

기술을 나타낸다.
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게 인지하지만 정확히 해당 시간에서 어떤 소리의 크기가 

얼마인지 까지는 추측하기가 어렵다. 이를 마이크가 하나

인 단채널 상황(입력 신호가 한 가지)에서 수식으로 보면 

Y=S1+S2+…+Si 처럼 볼 수 있다. Y는 우리가 귀로 듣게 

되는 소리(관찰된 소리)를 주파수-시간 축 데이터로 나

타낸 것이고, Si는 i번째 종류의 소리를 주파수-시간 축 

데이터로 나타낸다. 여기서 우리는 Y밖에 알 수 없기에 

나머지 각 소리의 크기를 아는 것은 불가능하다.(식의 개

수보다 미지수의 숫자가 더 많다.) 인간이 경험적인 지식

으로 소리의 종류를 추정하듯이, 기계적으로도 특정 소리

의 데이터베이스를 사용하여 해당 소리의 사전 정보를 최

대한 얻고 난 후 음원 분리를 수행해야 높은 성능을 기대

할 수 있다.

음원 분리에서 단채널 상황이란 쉽게 말해 마이크가 하

나만 있는 환경을 의미한다. 즉 어떠한 목적 소리를 추정

하는 데 있어서 쓸 수 있는 입력값이 한 종류인 것이다. 

그렇기 때문에 음향들의 공간적인 정보는 활용할 수 없

다. 반대로 다채널 상황이란 마이크

가 두 개 이상 있는 환경을 의미한

다. 복수 개의 마이크로 인해 입력

값은 그만큼 많아지고 마이크 위치 

등에 따라 음향이 음원으로부터 마

이크까지 오는 채널 등 다양한 공간 

정보를 활용할 수 있게 된다. 본 학회지에서는 단채널 상

황으로 한정하여 음원 분리를 설명하도록 한다.

음원 분리는 일반적으로 Blind source separation 

(BSS) 이라고도 일컬어지며, 이 분야는 최근 20년 이상 

동안 다양한 분야에 중요한 역할을 수행해 왔다[4]. BSS는 

음원에 대한 어떠한 정보도 없이 또는 최소한의 정보로 

음원 분리를 수행하는 것을 목표로 한다. Independent 

component analysis (ICA)는 BSS 분야에서 매우 중요

한 알고리즘으로서, 일반적으로 두 개 이상의 마이크 신

호로부터 음원을 분리하게 된다. 그 이후 nonnegative 

matrix factorization (NMF), nonnegative tensor 

factorization (NTF), sparse component analysis, 

dictionary learning, empirical mode decomposition

과 같은 다양한 알고리즘이 음원 분리에 활발하게 쓰이게 

된다[5-12]. ICA와 달리 NMF 등과 같은 알고리즘에서는 

목적이 되는 음원에 대해 어느 정도 이상의 정보를 사전

에 알아야 가능하다. 이러한 알고리즘은 소리 신호를 어

떤 작은 최소한의 소리 단위들이 중첩 또는 더해져서 표

현할 수 있다고 가정하고 있다.

본 학회지에서는 최근 음원 분리에서 활발하게 사용되

고 있는 템플릿(template) 기반 음원 분리에 대해 자세히 

설명하기로 한다. 템플릿 기반 알고리즘에는 NMF, NTF, 

dictionary learning, exemplar based approach 등이 

있다. 이러한 알고리즘은 분리 과정 전에 훈련 과정을 필

수로 수행하게 된다. 이 훈련 과정을 통해서 각 음원 종류

마다 적절한 모델 또는 구성 요소(판형처럼) 등을 구하고 

이를 분리 과정에 사용하게 된다. NMF는 행렬 인수분해 

알고리즘 중 하나로 각 종류의 소리에서 적절한 부분(기

저, basis)들을 구하여 음원 분리과정에 사용하게 된다. 

NTF의 경우 NMF와 매우 유사한 형태를 가지며 행렬이 

아닌 3차원 데이터를 대상으로 하기에 시간 축 정보까지 

활용하기에 적절하다. dictionary 

learning의 경우 다양한 접근 방법

이 존재하지만 결국 여러 개의 비

음수 인 작은 부분의 조합으로 설

명하기에 NMF와 같은 프레임에서 

볼 수 있다. exemplar 방법의 경우

는 넓은 의미의 dictionary learning 방법에 속한다. 즉 

템플릿 기반 방법들은 모두 사전에 구할 수 있는 목적 음

원의 정보를 하나의 사전 속 단어처럼 활용하는 것을 의

미한다. 이 부분은 때때로 compositional model 이라고 

불리 우기도 한다[5]. 다음 섹션에서는 NMF를 통해 기본

적인 템플릿 기반 알고리즘에 대해 설명을 하고, 이를 이

용한 음원 분리 시스템에 대해 설명을 하도록 한다.

Ⅲ. NMF 기반 음원 분리

1. 조합 모델(compositional model)

앞서 언급한 템플릿 기반 방식은 사전에 활용 가능한 

데이터를 이용하여 특정 모델을 만들고 이 모델을 목적

에 맞게 사용하는 것을 의미한다. 특정 모델은 일종의 트

NMF는 행렬 인수분해 알고리즘 중  

하나로 각 종류의 소리에서 적절한 부분 

(기저, basis)들을 구하여 음원  

분리과정에 사용하게 된다.
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레이닝 과정을 통해서 구해질 수 있다. 여기서 말하는 특

정 모델은 예를 들어 확률 분포를 이용한 통계 모델이 될 

수 있다. 특정 종류의 데이터들을 가우시안 확률 분포로 

모델링을 하여 이 데이터들이 보통 평균값이 얼마고 분산 

정도는 얼마인지 사전에 알고, 이를 이용하여 원하는 작

업에 사용하게 되는 것이다. 이러한 특정 모델로 음원 분

리에서 최근 몇 년간 각광 받고 널리 쓰이는 것은 조합 모

델(compositional model)이다[5]. 조합 모델 이란 말 그대

로 어떠한 구성 요소들의 조합으로 이루어지는 모델을 나

타낸다. 많은 자연적인 신호들은 보통 특정 부분들의 조

합으로 나타낼 수 있다고 본다. 조합이 되는 부분들이 더

하기 형태로 조합이 되어 어떤 실제 데이터를 표현하기 

위해서는 부분들이 양수의 값을 가져야 한다. 즉 부분을 

나타내는 값들 중 음수 부분이 존재한다면 이는 어떤 실

제 데이터를 구성 할 때 삭제 또는 빼기의 특징을 같기 때

문에 실제 자연 상태의 데이터의 특징과 부합하지 않기 

때문이다. 이러한 조합을 설명하기 위해 자전거를 하나의 

예로 들을 수 있다. 자전거를 하나의 실제 데이터로 본다

면 이를 구성하는 적절한 부분들을 정의해야 한다. 자전

거를 구성하고 있는 부분들을 보면, 첫 번째로 바퀴가 있

다. 이 때 바퀴가 두 개 일수도 있고 외발 자전거처럼 한 

개 일수도 있다. 두 번째로 프레임을 생각할 수 있다. 그 

외에 페달, 안장, 조향기, 브레이크, 안전등, 바퀴 커버, 

전방등, 경적기 등을 생각할 수 있다. 이러한 다양한 부

분들이 조합 되어 자전거라는 형태를 이루게 된다. 당연

히 어떤 자전거에는 전방등이 있을 수도 있고 없을 수도 

있고 이러한 부분들로 다양한 자전거 형태가 표현 가능할 

것이다. 즉 적절히 자전거 부분들을 정의한다면 수많은 

자전거를 그 보다 적은 수의 부품의 유무로 표현 할 수 있

다. 이러한 부분들을 표현에 따라 템플릿이라고 볼 수 있

고 이러한 형태의 모델을 크게 템플릿 기반 방식 또는 조

합 모델 방식이라고 한다. 예를 든 자전거 외에도 실제 음

향 신호는 이러한 부분 기반의 조합 모델로 표현이 가능

하다고 일반적으로 가정한다[5]. 예를 들어 <그림 6>을 보

면, 피아노 소리에서 도 음과 미 음을 동시에 친 음향을 

시간-주파수 축 영역에서 분석을 하면 단독으로 쓰인 도 

음과 단독으로 쓰인 미 음의 시간-주파수 축 영역이 더

해진 모양과 같음을 확인 할 수 있다. 이러한 템플릿 기반 

방식 안에는 다양한 알고리즘이 존재 한다. 그 중에서도 

이 학회지에서는 1999년도에 제안된 NMF를 중심으로 

설명하기로 한다.

2. NMF (비음수 행렬 인수분해)

NMF는 말 그대로 음수가 없는 하나의 행렬을 두 개의 

행렬의 곱 형태로 근사시키는 것을 의미한다.[12] 여기서 

두 개의 행렬 또한 음수가 없는 형태이어야 한다. 여기서 

음수가 없다는 것이 매우 중요한 의미를 가지게 된다. 음

수가 없기 때문에 목적으로 하는 데이터를 구성하는 부분

<그림 5> 여러 부품들의 조합으로 이루어지는 자전거

<그림 6> 음향 신호의 부분 및 조합 특성을 볼 수 있는  

피아노 소리의 주파수-시간 축 그래프[5]
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들이 모두 양수의 형태로 더하기 특징을 갖게 해주고, 또

한 이 부분들의 조합비를 나타내는 행렬 부분도 양수이

기 때문에 부분들이 해당 데이터에 ‘존재 한다’ 또는 ‘존재 

하지 않는다’의 의미를 갖게 되기 때문이다. 이러한 이유

로 NMF에 사용되는 데이터는 비음수 형태이어야 한다. 

NMF가 가지는 비음수의 의미를 이해하기 위해 <그림 7>

을 참고 할 수 있다. <그림 7>은 사람 얼굴 이미지를 데

이터로 쓰며 목표가 되는 사람의 얼굴 이미지를 복원하

는 것을 목표로 한다. vector quantization (VQ)의 경우 

사전에 가지고 있는 데이터들 중 가장 목표 얼굴에 근접

한 한 데이터로 복원을 하게 된다. 즉 가능한 많은 사람들

의 실제 얼굴 이미지를 여러 개 저장한 상태에서 가장 유

사한 이미지 하나만을 사용하게 된다. 인코딩 행렬 부분

을 보면 하나를 제외한 모든 데이터는 0이고 단 하나의 

데이터만 1의 크기로 쓰이게 된다.(검은색은 쓰인 정도

가 1임을, 빨간색은 쓰인 정도가 –1임을, 마지막으로 흰

색은 전혀 쓰이지 않았음을 의미.) principal component 

analysis (PCA) 알고리즘의 경우 각 기저 벡터들이 직교

인 특징을 가지고 있고 비음수라는 제한이 없기 때문에 

각 기저 모양이 실제 존재하는 사람 얼굴과는 다른 모습

을 가지게 된다. 또한 인코딩 또한 음수 부분이 존재하여 

어떤 기저는 빼주게 되는 등의 복잡한 형태를 갖게 된다. 

하지만 NMF의 경우 기저의 형태에서 의미를 찾을 수 있

다. 어떤 기저는 사람의 코 부분의 윤곽을, 어떤 기저는 

눈매의 윤곽을, 어떤 기저는 입술 부분을 나타낸다고 볼 

수 있다. 인코딩 또한 모두 양수로 각각의 기저가 얼마나 

쓰이는 지에 대해 비교적 간단하게 조합의 모습을 추측할 

수 있게 된다. 즉 NMF에서는 테트리스 게임처럼 어떤 목

표 데이터를 표현하는데 있어서 필요한 기저를 쌓아서 더

하는 형태를 보이게 된다. 이는 앞서 설명했듯이 실제 자

연에 존재하는 데이터 들이 쌓아서 더하는 형태를 가진다

고 가정 할 수 있기 때문에 더욱 적절하다고 볼 수 있다. 

이러한 NMF를 수식적으로 간단히 나타내면 V≈WH처

럼 볼 수 있고, 여기서 V는 데이터 행렬을, W와 H는 각

각 기저행렬과 인코딩 행렬을 나타낸다. <그림 8>은 위 

행렬의 관계를 쉽게 그래프로 보여주고 있다. 데이터는 

M차수를 가지고 있고, 이 데이터를 R개의 기저(각 열 벡

터)들로 표현하게 된다. N개의 데이터가 있다면 인코딩 

행렬 또한 N개의 벡터를 가지고 있게 된다. W의 각 열 

벡터들이 하나의 기저를 의미하게 된다. 이를 구하기 위

해 아래와 같은 목적함수를 정하게 된다.

(1)

여기서 D(•│•)는 일종의 거리 또는 다이버전스

(divergence)로 두 데이터가 같을수록 0의 값을, 차이가 

클수록 큰 값을 갖게 된다. 이를 위해 보통 유클리디언 또

는 Kullback-liebler divergence（KL-D)가 쓰이게 된

다. V를 표현하는 WH를 구하기 위해 이 목적함수의 값

이 최소화 되는 방향으로 최적화를 수행하게 된다. 하지

만 위 목적함수가 두 값에 대해 convex하지 못 하기 때

문에 단순한 방법으로 최적값을 구할 수 없다. 이 때문에 

alternative 업데이트 방식을 택하게 된다. 즉 W를 업데

이트 할 때는 H를 상수처럼 고정하고 수행하는 것이다. 
<그림 7> 특정 얼굴 이미지 데이터를 복원 시 NMF, PCA 그리고  

VQ의 사용 예[12]

<그림 8> NMF에서 데이터, 기저행렬, 인코딩 행렬의 관계
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이를 최적화하기 위해 다양한 방법이 제안 되었고, 최초

의 논문 [12]에서 제안된 multiplicative update rule로 

최적화 업데이트 수식을 구하게 되면 아래와 같다.

(2)

(3)

앞서 설명했듯이 두 값을 구하기 위해 수식 (2)와 (3)

을 번갈아 여러 번 수행하게 된다. 위 수식에서 •T는 

transpose를 의미하고, 1은 적절한 크기의 모든 원소가 

1인 행렬 또는 벡터를 나타낸다. 위 수식들을 여러 번 교

대로 수행하다가 수렴했다고 판단 될 때 업데이트를 마치

고 그 결과를 최적값으로 사용하게 된다. 

이러한 알고리즘 또한 여러 가지 단점을 가지고 있다. 

음향 신호는 다른 신호와 달리 시간의 흐름에 따른 정보

가 매우 중요하다. 하지만 기본적인 NMF에서는 이 정보

가 전혀 반영되지 않기 때문에 한계가 있다. 이를 해결하

고자 연속된 시간 데이터 여러 개를 하나의 데이터로 구

성하여 NMF과정을 수행하기도 하며 또는 convolutive 

NMF와 같은 알고리즘이 제안되기도 했다[13]. 또 한 가

지 큰 단점은 모든 음향 종류의 기저는 직교하지 않는 다

는 것이다. 이는 달리 말하면, 다른 종류의 음향의 기저

들이 조금씩은 비슷하다는 것이다. NMF 입장에서는 한 

종류의 음향을 해당 기저들의 선형 합으로 표현하게 되

는데, 다른 종류의 음향 데이터 중 일부가 표현 가능하다

는 것이다. 이는 바로 복원 에러로 이어지며 큰 성능 저하

의 원인이 된다. 이를 해결하고자 기존에 discriminative 

NMF 라는 이름으로 다양한 알고리즘이 제안되었다[14]. 

마지막으로 NMF 목적함수가 convex 하지 못하다는 점

이다. 이로 인해 NMF로부터 얻어지는 기저들은 초기

값에 매우 민감한 모습을 보인다. 일반적으로 무작위 비

음수 값으로 초기값을 준 경우 안정적인 성능이 나오

기 때문에 주로 무작위 초기값 방법이 쓰이며, 최근에는 

singular value decomposition을 활용한 초기화 방법이 

제안되기도 했다[15].

3. NMF 기반 음원 분리

음향 신호에 NMF를 적용하기 위해서는 일반적으로 

supervised 상황이 가정 된다. 즉 테스트 음향 신호에 존

재하는 음향 종류를 사전에 알고 있는 것이다. 예를 들어 

어떠한 재즈 음악을 대상을 할 때는 음원 분리 작업 전에 

그 음악 파일은 피아노, 콘트라베이스 그리고 드럼 소리

가 있다는 정보를 미리 안다고 가정하는 것이다. 그렇다

면 훈련 과정에서 각 악기 소리의 기저행렬을 훈련 DB와 

NMF 알고리즘을 이용하여 구할 수 있다. 이렇게 구해진 

각 악기의 기저행렬에서 각 컬럼 벡터는 해당 악기의 작

은 단위의 소리라고 볼 수 있다. <그림 9>에서는 음성 데

이터베이스(database, DB)로부터 얻어진 음성 기저들과 

피아노 DB로부터 구해진 각 기저들의 모양을 보여주고 

있다. 음성 기저 중 몇 개는 하모닉 성분이 있음을 확인할 

수 있다. 이러한 작업을 위해서는 주파수-시간 축의 데

이터의 절대값을 V로 만들어 사용하여야 한다. NMF 는 

비음수 데이터만 쓰일 수 있기 때문이다. 이렇게 사전에 

구한 각 악기의 기저행렬을 하나의 행렬로 아래와 같이 

만들게 된다. 

(4)

위에서 Wi는 i번째 음원으로부터 얻은 기저행렬을 의미

한다. 예를 들어 각 음원에서 10개의 기저를 구하고 5개

<그림 9> (a) 음성 신호로부터 얻어진 음성 기저들(dictionary)  

(b) 피아노 신호로부터 얻어진 피아노 기저들(dictionary)[5]
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의 음원을 고려한다면, 총 50개의 기저 벡터들이 하나의 

큰 기저행렬을 이루게 되는 것이다. 음원 분리 과정 전에 

이런 기저행렬을 만들어 놓으면 모든 사전 훈련 작업이 

끝나게 된다. 아래의 분리 과정에서는 쉬운 이해를 돕기 

위해 음원이 두 가지 있다고 가정하겠다. 즉 사용되는 기

저는 W=[WSWN]으로 WS는 목적 신호를 표현하게 될 기

저행렬을, WN은 제거하고자 하는 방해 신호를 표현하게 

될 기저행렬을 나타낸다.

실제 분리 과정에서는 관찰 신호 y를 시간-주파수 영

역의 데이터 Y로 변환한 후 V≈WH가 되도록 H를 구하

게 된다. 여기서 Y는 STFT를 적용한 관찰된 신호이고, 

y=s+n이라고 가정한다. s는 목표 신호를, n은 제거하고

자 하는 신호를 의미한다. 여기서 H는 <그림 10>과 같은 

형태로 볼 수 있다. 기저행렬 부분에서 왼쪽 반은 목표 음

원의 기저들을 나타내고, 나머지 오른쪽 부분은 잡음 기

저들을 나타낸다. 당연히 목표 음원과 잡음의 기저 개수

(RS,RN)는 자유롭게 정할 수 있기에 둘의 숫자가 달라도 

문제가 없다. 그림에서 인코딩 행렬 부분은 위와 아래 두 

부분으로 나눌 수있다. 위 부분은 

목표 음원 기저가 얼마나 쓰였는지

를 의미하고, 아래 부분은 잡음 기

저가 얼마나 쓰였는지 나타낸다. 즉 

WSHS는 목적 신호의 복원값으로 볼 

수 있다. 이를 구현하기 위해 훈련

과정과 마찬가지로 같은 목적 함수를 사용하게 된다.

(5)

훈련과정과 달라진 점은 변수가 H하나로 줄었다는 것

이다. 일반적으로 이 상황에서는 convex하기 때문에 최

적값을 찾을 수 있다.(특정 상황에서는 그렇지 않다) H를 

구하기 위해 수식(2)를 사용하고 이 또한 한 번이 아닌 여

러 번의 과정을 통해 최종 H를 구하게 된다. 

이렇게 구한 값을 이용하여 각 음원의 추정치로 사용할 

수 있지만 이는 완벽하지 않다. NMF 알고리즘 특성 상 

어느 크기 이상의 오차가 존재하게 되고 이를 최소화하기 

위해 아래와 같은 이득 함수를 사용하게 된다.

(6)

NMF 알고리즘으로부터 1차 추정한 WSHS 값은 불완전

하지만 상대적으로 이 값들을 이용

한 각 음원의 비는 그 보다 더 정확

하다고 볼 수 있다. 그렇기 때문에 

위 이득함수 G수식처럼 각 음원의 

1차 추정치를 이용하여 해당 음원

의 비를 사용하게 된다. 최종적으로 

아래와 같이 각 음원의 추정 주파수-시간 값을 구할 수 

있다.

(7)

위의 NMF를 이용한 음원 분리를 <그림 11>에 블록 다

이어그램으로 정리하였다. 즉 훈련 과정에서 각 음원의 

기저행렬을 저장하고 음원 분리과정에서 기저행렬을 이

용하여 관찰 신호를 최대한 적절하게 복원하는 과정을 거

치는 것으로 볼 수 있다. <그림 11>의 블록 다이어그램에

서는 전체 관찰된 신호를 이용하여 배치 형태로 하는 것

이 아니고 특정 시간 단위로 들어온 값을 이용하여 STFT 

기준으로 한 시간 프레임 단위로 분리 과정을 수행하고 

있다. 그렇기 때문에 각 패러미터에 t가 붙어 시간을 의미

<그림 10> 분리 과정에서의 NMF 관계식을 그래프로 표현한 것

<그림 11> NMF 기반 음성 향상 과정을 표현한 블록 다이어그램

훈련 과정에서 각 음원의 기저행렬을  

저장하고 음원 분리과정에서 기저행렬을 

이용하여 관찰 신호를 최대한 적절하게 

복원하는 과정을 거치는 것으로 볼 수 있다.
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하고 있다. 마지막의 ŝ(t)는 시간 축 데이터로 표현된 목

표 신호이다. 

4. NMF의 음원 분리 외에 적용 분야

NMF와 같은 방식으로는 exemplar-based 방식과 

NTF 등이 있다. 또한 이 분야는 dictionary learning 또

는 compositional model 등으로 표현하기도 한다. NMF

와 같은 알고리즘들은 위에서 설명한 음원 분리 외에도 

다양한 곳에 활용 될 수 있고 활발하게 쓰이고 있다. 

음향 신호 처리 분야 중 band width extension 문제

는 일종의 missing data를 다루는 것으로 볼 수 있다[5]. 

기존의 유선 상의 통신으로는 전송의 효율성 등의 이유

로 8kHz/s 정도의 샘플링 레이트 환경에서 동작을 하

였다. 이 환경에서는 사람의 음성 정보가 3.4kHz 까지 

존재하게 되어 음성 명료도가 약간 저하되고 고음 부분

이 없는 먹먹한 느낌의 음성이 들리게 된다.[1] 이러한 문

제를 해결하기 위해 샘플링 레이트가 16kHz/s 인 정도

의 정보를 복원하는 여러 방법들이 제안되어 왔다. 이 

또한 NMF 등으로 처리할 수 있다. 목표가 되는 음성을 

16kHz/s 인 파일에서 주파수-시간 축의 정보로 변환을 

한다. 그렇게 하면 주파수 부분에서 1/2 부분은 저주파 

대역(~4kHz)을 표현하고, 나머지 1/2부분은 4kHz에서 

8kHz 부분을 표현하게 된다.(실제로 통신 상 6.8kHz 정

도의 주파수 대역까지 표현하지만 설명의 편의 상 8kHz

까지 표현하는 것으로 가정한다.) 이 데이터를 이용하여 

여러 기저들을 만들고 만들어진 기저 또한 앞의 반은 저

주파 대역을 표현하는 기저들이라고 볼 수 있고, 나머지 

반은 고주파 대역을 표현하는 부분이라고 볼 수 있다. 이

렇게 구한 저주파 대역 기저들을 이용하여 실제 입력 된 

8kHz/s 신호를 복원하고 이때 얻은 인코딩 값을 그대

로 고주파 대역 기저들에 곱해주면 복원하고자 하는 고

주파 대역의 음성이 구해지게 된다. 이렇게 band width 

extension 외에 missing data를 처리하는 다양한 분야

에 적용 가능하다. <그림 12> 는 논문 [5]에서 예로 든 것

으로, (a)는 실제 3.8kHz 대역까지 표현된 목표 음성 신

호를 주파수-시간 축 데이터로 나타낸 것이다. 이 원본 

신호에서 2kHz~3.8kHz 대역의 신호를 강제로 없앤 후 

1~2000Hz 까지의 신호만을 이용하여 복원한 결과이다. 

100% 복원까진 아니지만 음성의 하모닉한 성분 등을 적

절히 잘 복원할 수 있음을 확인할 수 있다.

NMF는 반향 제거에도 쓰일 수 있다. 음향 신호는 작

은 공간 또는 반향이 심한 곳에서는 원 신호 외에 반향이

라는 것이 발생하게 된다. 이러한 반향이 일정 크기 이하

일 때는 듣기 좋을 수도 있지만 너무 큰 경우 잡음처럼 생

각되어 음성에서는 명료도를 떨어트리는 원인이 된다. 이 

또한 NMF를 이용하여 원음을 표현하는 기저들과 반향

을 나타내는 기저들로 따로 훈련을 하여 어느 정도 제거

를 할 수 있다. 이외에도 화자 인식 분야에도 쓰이고 있으

며, 음향 신호가 아닌 이미지 신호 분야에서 또한 얼굴 인

식 등의 목적으로 활발하게 쓰이고 있다.

Ⅵ. 향후 연구 및 결론

음향 신호 처리 기술은 청각 기관으로 인지 가능한 신

호를 다루며 소리 신호를 활용하여 다양한 목적에 맞게 

가공 및 처리한다. 대표적인 음향 신호 처리 기술에는 음

악 정보 처리, 음성 인식, 음성 향상, 음성 합성, 음원 분

리 등이 있다. 이러한 목적을 위해 기존에 통계모델 기반 

방식이 활발히 제안되고 사용되었고, 최근 20년 전부터 

다양한 템플릿 기반 방식이 제안되고 주목 받아 왔다. 템

플릿 기반 방식은 사전 정보로 특정 종류의 음원을 사용

하여 모델을 얻고 이를 실제 과정에서 사용하는 것을 말

한다. 템플릿 기반 방식 중 본 학회지에서는 NMF를 중심

<그림 12> 원본 신호 (a)에서 1~2000Hz까지의 정보만을 이용하여 

그림 (b)처럼 2000~3800Hz까지 복원을 한 결과
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으로 설명을 하였다. NMF 는 특정 종류 신호에서 그 신

호를 구성하는 작은 단위의 부분들을 찾아내어 활용하는 

것이다. 자연적인 신호는 대부분 작은 단위의 조합으로 

나타낼 수 있기에 NMF 는 다양한 신호에서 탁월한 성능

을 보였다. 

이를 음원 분리 분야에 적용하게 되면 관찰된 소리에 

몇 종류의 음원이 섞여 있더라도 간단히 분리 과정을 수

행할 수 있다. 훈련 과정에서 사전에 알고 있는 음원 종류

의 DB를 사용하여 각 종류마다의 기저행렬을 구하고 이 

기저행렬들을 하나의 큰 행렬로 이어줘 사용하면 관찰된 

소리에서 특정 원하는 소리만을 다시 복원할 수 있다. 음

원 분리 외에도 NMF는 band width extension, 반향 제

거, 화자 인식 등에 다양한 분야에 활용 될 수 있고 쓰이

고 있다. 

더 높은 성능의 음원 분리를 위해서 NMF를 중심으로 

시간 흐름의 정보와 음원 간의 차이를 더 극명하게 하는 

기저들의 활용 등을 고려하여 연구해야 할 것이다. 
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