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초    록: 능동 소나 시스템에서 잔향을 제거하기 위하여 최근 비음수 행렬 분해 기법을 활용한 잔향 제거 알고리즘이 

고안된 바 있다. 비음수 행렬 분해 알고리즘을 설계하기 위해서는 분해된 기저 행렬의 곱이 원본 신호와 같도록 유도하

는 추정 비용 함수가 필요한데, 기존의 연구에서는 이에 대한 고찰이 없이 쿨백-라이블러 발산 함수를 활용하였다. 본 

논문에서는 쿨백-라이블러 발산 함수의 선택이 좋은 선택이었는지, 혹은 성능을 개선할 수 있는 다른 추정 비용 함수가 

있는지 연구하고자 하였다. 이를 위하여, 먼저 쿨백-라이블러 함수를 포함하여 일반화된 베타-발산 함수를 활용하여 

수정된 잔향 제거 알고리즘을 제안하였다. 그리고 수정된 잔향 제거 알고리즘에 대해 합성된 잔향 신호를 활용한 몬테-

카를로 시뮬레이션을 수행하였다. 그 결과 높은 신호대잔향비 환경에서는 쿨백-라이블러 발산 함수(β = 1)가 좋은 성

능을 보이지만, 낮은 신호대잔향비 환경에서는 쿨백-라이블러 발산 함수와 유클리드 거리의 중간 특성을 가지는 함수

(β = 1.25)가 더 좋은 성능을 보이는 것을 확인하였다.

핵심용어: 잔향 제거, 비음수 행렬 분해, 비용 함수, 베타-발산

ABSTRACT: To suppress the reverberation in the active sonar system, the non-negative matrix factorization- 

based reverberation suppression methods have been researched recently. An estimation loss function, which 

makes the multiplication of basis matrices same as the input signals, has to be considered to design the 

non-negative matrix factorization methods, but the conventional method simply chooses the Kullback-Leibler 

divergence as the loss function without any considerations. In this paper, we examined that the Kullback-Leibler 

divergence is the best loss function or there is the other loss function enhancing the performance. First, we derived 

a modified reverberation suppression algorithm using the generalized beta-divergence function, which includes 

the Kullback-Leibler divergence. Then, we performed Monte-Carlo simulations using synthesized reverberation 

for the modified reverberation suppression method. The results showed that the Kullback-Leibler divergence 

function (β = 1) has good performances in the high signal-to-reverberation environments, but the intermediate 

function (β = 1.25) between Kullback-Leibler divergence and Euclidean distance has better performance in the low 

signal-to-reverberation environments.

Keywords: Reverberation suppression, Non-negative matrix factorization, Loss function, Beta-divergence

PACS numbers:43.30.Vh, 43.60.Hj

369



이석진, 김근환

한국음향학회지 제43권 제4호 (2024)

370

I. 서  론

능동 소나 시스템은 수중에서 표적을 탐지하기 위

하여 음향 신호를 방사한 후 그 반향을 수신하여 분

석하는 시스템이다. 수중에서 음향 신호를 방사하지 

않고 표적이 내는 소음을 수신하여 분석하는 수동소

나와 달리, 능동 소나는 음향신호를 직접 방사하여 

그 반향을 탐지하기 때문에, 표적을 탐지하기 위한 

신호대잡음비를 원하는 대로 조절할 수 있다는 장점

이 있다. 수동 소나의 경우 표적이 스스로의 소음을 

제어하면 이를 수신하기가 어렵지만, 능동 소나는 

방사하는 음향 신호의 세기를 강하게 하면 되기 때

문이다.

하지만 실제 음향 환경에서 이를 운용하는 경우 

방사 음향 신호의 세기를 크게 하는 것이 항상 도움

이 되는 것은 아닌데, 이는 표적에서의 반향 외에도 

수면, 바닥면, 그리고 물고기 떼 등의 주변 산란체에

서 반사되는 잔향 신호가 함께 수신되기 때문이다. 

따라서, 많은 경우 잔향 신호가 능동 소나의 성능을 

제한하는 주요 요소가 된다.

능동 소나 시스템을 연구하고 개발하는 많은 학자

들은 이와 같이 잔향으로 인한 성능 저하를 극복하고

자 많은 노력을 기울여 왔으며, 그 중 한 가지는 송신 

파형을 잔향에 강인하게 만드는 방법이다. 예를 들어, 

표적의 도플러를 잘 판별할 수 있지만 잔향에 취약한 

지속파 파형의 단점을 보완하여, 잔향에 강인한 선형 

주파수 변조파형을 사용하는 방법 등이 있을 수 있다.[1]

이 외에도 정현파 주파수 변조 파형 및 이를 발전시킨 

일반화된 정현파 주파수 변조파형 등이 연구된 바 있

다.[2] 그럼에도 불구하고 여전히 능동 소나시스템에

서는 지속파 송신파형을 주요하게 활용하고 있고, 이 

경우 잔향에 의한 문제를 해결할 필요가 있다.

이를 위하여 신호처리 알고리즘을 활용해 잔향을 

제거하는 기법이 연구되고 있다. 대표적으로 자기회

귀 모델을 기반으로 하는 백색화 기법이 연구된 바 

있다.[3] 이는 고전적인 신호처리 기법을 활용하여 잔

향을 제거하는 방안을 제시하였다는 의미가 있지만, 

낮은 도플러의 표적에서 성능이 저하되는 단점이 있

다. 신호를 분석하고 처리하는 기법이 발전함에 따라 

주성분 역산(principal component inverse)[4] 및 신호 부

공간 추출(signal subspace extraction)[5] 등의 기법이 고

안되었으며, 이와 같은 기법들은 신호 및 자기상관 

행렬의 고유값 분해를 활용하는 주성분 분석와 연관

된 기술이라고 볼 수 있다. 

최근 신호처리 분야에서는 주성분 분석과 다른 관

점에서 신호를 분석 및 분해할 수 있는 다른 기법이 

고안되었는데, 이는 비음수 행렬 분해(Non-negative 

Matrix Factorization, NMF)라고 불리는 기술이다.[6]

NMF 기법은 앞서 언급한 주성분 분석 및 벡터양자

화 기술과 동일하게 신호를 여러 요소로 분해하는 

기법이지만, 비음수 행렬로 이루어진 신호를 두 비

음수 행렬의 곱으로 분해한다는 점에서 차이점을 가

지며, 이를 처음 고안한 연구팀에서는 인간의 인지

적 특성과의 유사성에 주목한 연구 결과를 발표하기

도 하였다.[7]

NMF 기법으로 분석된 신호가 의미론적 특성을 가

질 수 있다는 결과가 보고되면서, 음향 신호를 다루

는 여러 분야에서도 이를 활용하기 시작하였다. 예

를 들어, 음향 신호의 크기 스펙트로그램에 NMF 기

법을 적용하면 각 음악적 이벤트의 음고 및 활성 시

간 정보를 얻을 수 있다는 점이 밝혀지면서, 음악 신

호의 자동채보 알고리즘에 활용되기도 하였다.[8]

후술할 바와 같이, NMF 알고리즘은 음향 신호의 

크기 스펙트로그램(입력 데이터)과 주파수 기저 행

렬과 시간 기저 행렬의 곱(복원된 입력)의 비용 함수

를 최적화함으로써 신호를 분석한다. 따라서, 주어

진 입력 데이터와 복원된 입력 사이의 거리 함수를 

무엇으로 설정하느냐에 따라 주파수 및 시간 기저 

행렬을 추정하는 양상이 달라진다.

기존에 연구되었던 NMF 기반음향 신호처리 시스

템은 각각 정보 분석, 잡음 제거 등 다양한 목적을 위

해 개발되었으며, 각 목적에 적합하도록 비용함수도 

다양하게 선택되어 사용되고 있다. 그 중에서도 유

클리드 거리[9]와 쿨백-라이블러 발산[10]이 가장 널리 

사용되며, 과업에 따라 이타쿠라-사이토 발산이 활

용되는 경우도 있다.[11]

한편, 본 논문에서 다루고 있는 수중음향 능동소

나 잔향 제거 알고리즘에서도 NMF 기법을 기반으로 

한 알고리즘이 개발된 바 있다.[12] 이는 NMF 기법을 

응용하여 능동소나 수신 신호의 시간-주파수 영역 
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신호, 즉 크기 스펙트로그램을 주파수 기저 행렬과 

시간 기저 행렬의 곱으로 분해하는 것으로, 이 때 각 

기저 행렬을 표적 반향 기저와 잔향 기저로 구분하

여 추정함으로써 잔향을 제거하는 기법이다. NMF 

기반의 지속파 능동소나 잔향 제거 기법이 기존의 

주성분 역산 혹은 신호 부공간 추출 기법에 비해 향

상된 성능을 보였으며, 이후 추가적인 전/후처리를 

통해 선형 주파수 변조 신호에도 사용될 수 있도록 

하거나,[13] 양상태 소나에 적용되는 등의 확장 연구

가 진행된 바 있다.[14]

Reference [12]의 연구는 기존의 기법에 비해 좋은 

성능을 보여주었지만, 적절한 비용 함수에 대한 고

민 없이 쿨백-라이블러 발산 함수를 임의로 선택하

여 연구를 진행하였다는 한계점이 있다. 앞서 언급

한 바와 같이, NMF 기반의 능동소나 잔향 제거 알고

리즘은 입력 신호 스펙트로그램에서 추정한 주파수 

기저 행렬과 시간 기저 행렬을 그대로 사용하는 것

이 아니라 표적 반향 기저와 잔향 기저를 분리하여 

제거하기 때문에, 비용 함수에 따라 추정 양상이 달

라지면 잔향 제거 성능 또한 크게 달라질 수 있다.

본 논문에서는, 비용 함수의 선택에 따른 NMF 기

반 잔향 제거 기법의 성능에 대해 분석하는 것을 목

표로 한다. 이를 위하여 베타-발산 함수를 활용하여 

Reference [12]에서 제안하는 NMF 기반 능동소나 잔

향 제거 알고리즘을 확장한다. 베타-발산 함수는 

NMF에서 주로 사용하는 세 가지의 비용 함수, 즉 유

클리드 거리, 쿨백-라이블러 발산, 이타쿠라-사이토 

발산을 일반화한 함수로, 상수 값을 조절하여 세 비

용 함수를 모두 표현할 수 있을 뿐만 아니라 그 사이

의 성질을 가지는 함수도 만들 수 있다. 본 논문에서

는 이와 같이 베타-발산 함수를 통해 확장된 알고리

즘을 활용, 몬테카를로 시뮬레이션을 통하여 비용

함수에 따른 성능의 변화에 대해 살펴보고자 한다.

II. 비음수 행렬 분해 기반의 

잔향 제거 알고리즘

2.1 비음수 행렬 분해

비음수 행렬 분해 기법은 비음수 원소로 이루어

진 임의의 행렬 V∈
× 을 다음과 같이 두 행렬 

W∈
× 과 H∈

× 의 곱으로 분해하는 기법

이다.[6]

V  WH  E, (1)

여기서 E∈× 은 잔여 행렬을 나타낸다. 

비음수 행렬 분해 기법을 기반으로 한 음향 신호 

처리 알고리즘은 입력 신호의 크기 스펙트로그램을 

분해 대상 행렬 V로 활용하며, 이 때 와 은 각각 

주파수 빈의 개수와 시간 프레임의 개수가 된다. Fig. 

1에서 보는 바와 같이 기저 벡터의 개수  을 적절하

게 선택하여 크기 스펙트로그램을 분해하면, 행렬 

W와 H는 각각 음향 이벤트의 주파수 축 특성과 시

간축 활성 정보를 나타내는 결과를 얻을 수 있다.[8]

2.2 잔향 제거 알고리즘

앞서 살펴본 비음수 행렬 분해 기법의 특성을 활

용하여 능동 소나의 잔향 제거 기법이 개발된 바 있

다.[12] 이는 Fig. 1과 같이 비음수 행렬 분해 기법이 음

향 이벤트의 주파수 기저와 시간 활성 기저를 분석

할 수 있다는 특성을 이용하되, 음향 이벤트를 두 그

룹 – 표적 반향 그룹과 잔향 그룹 – 으로 나눌 수 있도

록 제약 조건을 추가하여 추정하는 기법이다. Fig. 

2(a)에서 보는 바와 같이 주파수 기저 행렬 W와 시간 

기저 행렬 H을 두 그룹으로 나눈다.

W  WP∣WR  , (2)

H  HP
∣HR

 
T

, (3)

여기서 WP와 WR은 각각 표적 반향 그룹과 잔향 그

룹의 주파수 기저 행렬을, HP와 HR은 표적 반향그룹

Fig. 1. An illustrative diagram for NMF method.
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과 잔향 그룹의 시간 기저 행렬을 나타낸다.

각 기저 그룹을 서로 다르게 추정하기 위해서, 

Reference [12]에서는 다음과 같이 표적 반향 신호와 

잔향 신호의 크기 스펙트로그램이 서로 다른 특징을 

가지고 있다고 가정한다. 1) 표적 반향 신호는 송신

된 신호가 도플러 주파수 이동된 레플리카의 형태를 

가진다(여기서 도플러 주파수 변화로 인한 신호 길

이의 변화는 무시한다). 2) 잔향 신호의 포락선이 시

간축에서 무작위로 요동치는 반면 표적 반향 신호의 

포락선은 상대적으로 연속적이다. 3) 표적 반향 신호

는 잔향 신호에 비해 시간 길이가 한정적이다. 

위 가정은 Fig. 2(b)에 나타난 시뮬레이션 예시에서

도 살펴볼 수 있다. Fig. 2(b)의 좌측 그래프는 시뮬레

이션에 의해 생성된 표적 반향, 우측 그래프는 생성

된 잔향 신호의 크기 스펙트로그램을 도시하고 있으

며, 해당 그래프를 보면 표적 반향 신호는 짧고 일정

한 포락선을 가지고 있는 반면, 잔향 신호는 길고 요

동치는 포락선을 가지고 있음을 볼 수 있다. Reference 

[12]에서는 실측 데이터에서도 이와 같은 경향을 확

인할 수 있다. 이와 같은 가정을 바탕으로 각 그룹에 

적합한 목적함수를 설정한 후, 이를 최적화하여 각 

기저 그룹을 추정하게 된다.

표적 반향 신호의 경우, 위의 가정을 만족하면서 

크기 스펙트로그램을 잘 복원하는 신호 성분을 추

정하도록 한다. 먼저, WP행렬을 송신된 신호의 주

파수 특성의 도플러-이동된 레플리카 형태로 구성

한다. 지속파 능동 소나의 경우 송신 신호가 단일 주

파수 형태로 나타나기 때문에, WP 행렬은 Fig. 2에

서 보는 바와 같이 주파수-이동된 델타함수 형태로 

구성된다. 선형 주파수 변조 신호를 활용하는 경우

에는 디처핑 과정을 통해 단일주파수와 유사한 형

태로 변형한 후 활용할 수 있다.[13]
WP 행렬은 이와 

같이 구성된 후 추정 과정에서 값이 변하지 않고 고

정된다.

HP 행렬을 추정하기 위해서, Reference [12]에서는 

다음과 같은 비용 함수를 사용한다.

(a)

(b)

Fig. 2. (a) An illustrative diagram for NMF-based active sonar reverberation method, and (b) examples for 
magnitude spectrogram of simulated target echo and reverberation, respectively.
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 HP  WHHPHP , (4)

여기서 HP , HP 및 HP은 각각 추정 비

용 함수, 시간 연속성 함수, 그리고 시간 길이 제한 함

수를 나타내며, 각 함수는 다음과 같이 정의된다.[12]

WH 







V logWH

V 

 V    WH






, (5)

HP 
  








  



 HP 





  



 HP 


 HP 




, (6)

HP 
  



 
  

 

HP 
 , (7)

여기서 A은 행렬 A의 번째 원소를 의미한

다. Eq. (5)는 복원 대상인 행렬 V 와 추정 값인 WH의 

쿨백-라이블러 발산이고, Eq. (6)은 시간 축에서 인접

한 두 원소의 차이가 클수록 비용이 커지는 시간 연

속성 함수이다.

Eq. (7)은 시간 축에서  길이 단위로 최대 에너지

를 가지는 구간의 비용을 줄여주는 함수이며, 이를 

통해서 추정된 값이  길이 단위로 집중된 에너지를 

가질 수 있도록 하는 비용 함수이다. Eq. (7)의 HP는 

최대값 지시 함수로, 다음과 같이 계산된다.[12]

HP 





  



exp HP 


exp HP 


, (8)

여기서 HP는 다음과 같이 HP 행렬의 값을  길이로 

시간 축에서 이동합산을 취한 값이다.[12]

HP 


 
   



HP 


. (9)

Eq. (8)은 softmax 함수로, 최대값을 가리키는 함수와 

유사한 역할을 하면서 미분이 가능하도록 하기 위하

여 사용되었다.

앞서 언급한 바와 같이, 표적 반향 그룹의 주파수 

기저 WP 행렬은 송신 신호의 도플러-이동 레플리카

로 구성되어 고정되고, 시간 기저 HP 행렬은 Eq. (4)

를 최적화하여 얻어진다. 잔향 기저인 WR과 HR 행

렬은 표적 반향 가정에 포함되지 않으면서 크기 스

펙트로그램 V를 잘 추정할 수 있는 값이기 때문에, 

별도의 비용함수 없이 추정 비용 함수만 사용하여 

추정하며, 이 추정 비용 함수는 Eq. (5)와 동일하다.

반복적인 추정 과정을 통해 각 기저들의 추정이 완

료되면, 표적 반향 기저 행렬의 곱으로 잔향이 제거

된 신호의 크기 스펙트로그램을 추정한다. 표적 반향

의 시간 축 파형이 필요한 경우 역 푸리에 변환을 통

하여 시간 축 파형을 획득할 수 있으며, 이 때 필요한 

위상 정보는 입력 신호의 위상 정보를 활용한다.

III. 베타-발산 함수 비음수 행렬 

분해 및 잔향 제거 기법

3.1 잔향 그룹의 주파수 및 시간 기저 추정

2.2절에서 언급한 바와 같이, 잔향 그룹의 주파수 

기저 WR 및 시간 기저 HR 행렬은 입력 스펙트로그

램 V와 기저의 곱 WH 사이의 비용 함수를 최적화하

는 방법으로 추정된다. 기존의 잔향 제거 기법에서

는 이와 같은 비용 함수로 Eq. (5)와 같은 쿨백-라이블

러 발산 함수를 활용하였으나, 본 논문에서는 추정 

비용 함수에 대한 성능 분석을 위하여 주요 비용 함

수가 일반화된 베타-발산 함수를 활용한다. 베타-발

산 함수는 다음과 같이 정의된다.[15]

∣









 log


    if   




 log


  if   

 






 

 

ow

. (10)

Eq. (10)은   인 경우 이타쿠라-사이토 발산과 같

고,   인 경우 쿨백-라이블러 발산과 같으며,   

인 경우 유클리드 거리와 같은 함수가 된다.

잔향 그룹의 주파수 및 시간 기저를 추정하기 위
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해서는 Eq. (10)의 추정 비용 함수를 최적화하도록 

각 기저 행렬을 추정하면 되며, 휴리스틱 곱셈 갱신

(heuristic multiplicative update) 방법에 따르면 다음과 

같이 추정할 수 있다. 먼저, W 및 H에 대한 비용함수

의 미분이 ∇W  ∇W
  ∇W

  혹은 ∇H 

∇H
 ∇H

와 같이 두 비음수 값의 차이로 나타

낼 수 있다고 가정하자. 여기서  기호가 붙은 항과 

 기호가 붙은 항은 각각 뺄셈 기호를 기준으로 앞

과 뒤에 위치하는 비음수 항을 나타낸다. 예를 들어,

∇W  WWHWV인 경우, ∇W
   WWH, 

∇W
   WV를 의미한다. 이 경우, 다음의 연산을 

반복적으로 수행하여 이를 추정할 수 있다.[6,15]

W←W⊗
∇W

 WH

∇W
 WH

, (11)

H←H⊗
∇H

WH

∇H
WH

, (12)

여기서 ⊗는 원소 단위의 곱셈을, 분수 표기는 원소 

단위의 나눗셈을 의미한다. 

앞서 언급한 바와 같이, 잔향 기저 추정을 위해서

는 다른 제약 조건 없이 추정 비용 함수만을 활용한

다. 따라서, 잔향 기저 추정을 위한 비용 함수는 다음

과 같이 정의될 수 있다.

RWH


 V ∣ WH . (13)

Eq. (10)에서 정의된 베타-발산 함수를 활용하면, Eq. 

(13)에 대한 WR 및 HR에 대한 미분은 다음과 같다.

∇WR
RWH WH HR



V⊗WH HR
, (14)

∇HR
RWH WR

WH 

WR
V⊗WH , (15)

여기서 A는 행렬 A에 대한 원소 단위의  거듭제

곱을 의미한다. Eqs. (11) 및 (12)에 Eqs. (14) 및 (15)를 

적용하면 다음과 같은 곱셈 갱신 식을 얻을 수 있다.

WR←WR⊗WH HR


V⊗WH HR


, (16)

HR←HR⊗
WR

WH 

WR
V⊗WH 

. (17)

3.2 표적 반향 그룹의 시간 기저 행렬 추정

Reference [12]에서 보는 바와 같이, 표적 반향 신호

는 시간 축에서 길이가 제한적이며 변화가 적다는 

특성을 가진다는 가정을 활용한다. 이 경우, 표적 반

향 그룹의 시간 기저 행렬은 추정 비용 함수 외에 Eq. 

(6)의 시간 연속성 비용 함수와 Eq. (7)의 시간 길이 제

한 비용 함수를 추가로 활용한다. 따라서, 표적 반향 

그룹의 시간 기저 행렬을 추정하기 위한 비용 함수

는 다음과 같이 정의된다.

PHP   WH HPHP , (18)

여기서  WH는 베타-함수에 의한 추정 비용 

함수로,  WH


 V ∣ WH 와 같

이 정의된다. 시간 연속성 비용 함수 HP 및 시간 

길이 제한 비용 함수 HP는 각각 Eq. (6) 및 Eq. (7) 

로 정의된다.

앞서 설명한 바와 같이, 시간 연속성 비용 함수 

HP는 추정된 HP 함수의 시간축 인접값의 차이

가 클수록 비용이 증가하는 비용 함수이다[Eq. (6) 참

고]. 그리고 시간 길이 제한 비용 함수 HP는 시

간축에서  길이 만큼의 이동-평균을 취한 뒤[Eq. 

(9)], 이에 대한 최대값을 찾아서[Eq. (8)], 최대값 근

처의  길이 만큼의 비용을 0으로 만들고 나머지를 

1로 만들어[Eq. (7)] 추정 결과의 시간축 길이를 제한

하는 비용 함수이다. 각 비용함수에 의한 최적화 갱

신은 수렴이 보장되지 않기 때문에  및  값이 큰 경

우 수렴하지 않고 발산할 위험이 있으며, Reference 

[12]의 분석에 따르면 두 값 모두 100 보다 작은 값을 

사용하는 것이 바람직하다. 

Eq. (12)에 기술된 휴리스틱 곱셈 갱신 방법을 활

용하기 위해서는 Eq. (18)의 비용 함수에 대한 미분

을 계산하여 이를 두 비음수 값의 차이로 표현하여
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야 한다. 먼저, 추정 비용 함수를 미분하면 다음과 

같다.

∇HP
WH

   
∇HP


WH

WP
WH 


   

∇HP


WH

WP
V⊗WH . (19)

다음으로, 시간 연속성 비용 함수에 대한 미분은 다

음과 같이 얻어진다.[12]

∇HP
HP

   
∇ HP


 HP


HP

 × 

HP



  
∇ HP


 HP






HP
 × 

HP 
HP

 × 


HP⊗HP × 


, (20)

여기서 HP HPHP→, HP HP← HP→이

며, HP→와 HP←는 각각 행렬의 원소를 우측 혹은 

좌측으로 한칸 이동시킨 행렬을 의미한다. 마지막으

로, 시간 길이 제한 비용 함수의 미분을 원소 단위로 

표현하면 다음과 같다.[12]

∇HP
HP 




   
 ∇ HP


 HP 




  

   










  



expHP 
 

exp HP 
 












   
 ∇ HP


 HP 




  

   




  



expHP 
 

exp HP 
 . (21)

Eqs. (19), (20) 및 (21)이 모두 두 비음수 성분의 차이 

형태로 기술되었기 때문에, 휴리스틱 곱셈 갱신 방

법을 활용하면 다음과 같이 추정할 수 있다.

HP←HP⊗

∇HP

 WH∇HP

 HP
∇HP

 HP
∇HP

 
WH∇HP

 HP
∇HP

 HP
. (22)

Eqs. (16), (17), 그리고 (22)의 연산을 반복수행하면 

WR , HR , 그리고 HP를 추정할 수 있다. 이를 이용하

여 표적 반향 신호의 크기 스펙트럼을 다음과 같이 

추정한다. 

V WPHP. (23)

본 논문에서 도출된 베타-발산 함수 기반의 알고

리즘은 Table 1과 같이 요약된다. 

IV. 시뮬레이션

4.1 시뮬레이션 환경

앞에서 고안한 베타-발산 함수 비음수 행렬분해 기

반의 잔향 제거 기법을 활용, 추정 비용 함수의 선택

에 대한 잔향 제거 성능을 분석하기 위하여 PC 환경

에서의 시뮬레이션을 진행하였다. 본 시뮬레이션에

서 가정한 시뮬레이션 환경은 Reference [12] 과 유사

하며, 소나 시스템은 100 ms 길이의 지속파 핑을 방사

하면서   이 되는 속력 로 이동하는 것

을 가정하였다. 잔향 신호는 비-레일레이 수중 잔향 

모델[16]을 활용하여 합성하였다. 표적 신호는 수신 시

작 시점 기준 2 s 후에 수신되며, 표적의 도플러 주파

Table 1. Summary of the proposed algorithm.

NMF-based reverberation suppression algorithm 
with Beta-Divergence

Initialization: WP is initialized with frequency structures of 

transmitted ping and its Doppler-shifted replicas. WR , HP , 

and HR are initialized by absolute values of Gaussian random 

numbers.

Iterations: 
  1) WR is updated using Eq. (16);

  2) W is updated by Eq. (2);

  3) ∇HP

 WH and ∇HP

 WH are updated using 

Eq. (19);

  4) ∇HP

 WH and ∇HP

 WHare updated using Eq. 

(20);

  5) ∇HP

 
WH and ∇HP

 
WH are updated using Eq. 

(21);
  6) HP is updated using Eq. (22);

  7) HR is updated using Eq. (17);

  8) H is updated by Eq. (3).

After convergence: magnitude spectrogram V of the output 
signal is reconstructed by Eq. (23).
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수 는   가 되도록 설정하였다. 표적의 

도플러 주파수를 작게 설정한 이유는, 낮은 도플러

의 표적을 가정하여 표적 반향의 수신이 잔향에 의

해 방해받는 상황을 가정하려고 하였기 때문이다.

본 논문에서 도출된 알고리즘을 적용하기 위한 환

경 설정은 다음과 같다. 먼저, 8 kHz의 샘플링 주파수

로 수신된 신호에서 단시간 푸리에 변환을 활용하여 

크기 스펙트로그램을 획득하였으며, 75 % 중첩된 16 

ms 길이의 해밍 윈도우를 활용, 128-포인트 고속 푸리

에 변환을 수행하였다. 비음수 행렬 분해 알고리즘에

서의 전체 기저 개수 은 77 으로 설정하였으며, 이 

중 표적 반향 기저의 개수는 17, 잔향 기저의 개수는 

60으로 설정하였다. 시간 연속성 제약 조건의 가중치 

와 시간 길이 제약 조건의 가중치 는 각각 0.01과 1

로 설정하였으며, 시간 길이 제약 조건의 은 100 ms

로 설정하였다. 잔향 기저의 개수 및 각 제약 조건의 

가중치는 Reference [12]의 실험을 참고하여 설정하였

으며, 각 파라미터의 영향에 대한 부분은 후속 실험

에서 분석하였다. Table 1에서 나타내는 바와 같이 비

음수 행렬 분해 알고리즘은 반복적인 추정 과정을 필

요로 하는데, 본 시뮬레이션에서 평균적으로 100회 

이하의 반복을 통해 비용함수가 충분히 수렴하는 것

을 확인하였으며, 본 시뮬레이션 결과는 모두 200회

의 반복을 통해 비음수 기저 행렬을 추정한 결과이다.

다양한 입력 신호대잔향비 환경에서의 각 알고리

즘의 잔향 제거 성능을 분석하기 위하여, –24 dB ~ –9 

dB 범위에 대한 3 dB 간격의 입력 신호대잔향비 환경

에서 각 100회의 몬테-카를로 시뮬레이션을 수행하

여 성능지표의 평균값을 획득하였다. 성능지표로는 

다음과 같이 출력 신호대잡음비를 활용하였다.

 












, (24)

여기서 는 잔향이 없는 이상적인 핑 신호를, 

는 알고리즘의 출력 신호를 나타낸다. 추정 비

용 함수를 결정하는 는 0 ~ 2 사이의 값을 0.25 간격으

로 바꾸어 실험을 수행하였는데, 이는   ,   ,

   가 각각 이타쿠라-사이토 발산, 쿨백-라이블러 

발산, 그리고 유클리드 거리를 나타내기 때문이다.

4.2 시뮬레이션 결과

Fig. 3은 각 입력 신호대잔향비 환경에서의 에 따

른 성능 지표의 결과를 보여주고 있다. Fig. 3의 가로

축은 값을, 세로축은 각 입력 신호대잔향비의 출력 

SNR 성능을 나타낸다.   ,   ,   의 결과를 

살펴보면, 기존 알고리즘이 선택했던 쿨백-라이블

러 발산(  )과 유클리드 거리(  )가 전반적으

로 좋은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. –9 dB 및 

–12 dB의 높은 신호대잔향비의 경우는 쿨백-라이블

러 발산이 좋은 성능을 보이고, –18 dB 및 –21 dB의 낮

은 신호대잔향비의 경우는 유클리드 거리가 좋은 성

능을 보이는 특성을 가진다. 반면 이타쿠라-사이토 

발산함수의 경우(  ), 모든 입력 신호대잔향비 환

경에서 저하된 성능을 보여 잔향 제거 과업에는 적

절하지 않은 선택임을 보여준다. 가 0에서 0.5로 증

가하는 경우 성능이 저하되는 경향을 보이는데, 이

에 대한 원인은 현 단계에서 확실히 분석하기는 어

렵다. 다만, 해당 구간에서 가 증가할수록 전반적

으로 잔향의 제거 정도가 저하되는 경향이 확인되었

다. 이와 같은 결과를 보았을 때, 기존의 방법에서 추

정 비용 함수로 쿨백-라이블러 발산을 선택한 것은 

나쁘지 않은 선택으로 보인다.

에 따른 결과를 좀 더 세부적으로 살펴보면, –21 

dB ~ –9 dB 범위의 입력 신호대잔향비에 대해   

Fig. 3. (Color available online) Performance com-
parisons for  in various input SRR conditions.
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인 베타-발산 함수가 가장 적은 성능 변화를 보이며, 

특히 낮은 입력 신호대잔향비(–21 dB 이하)에서 쿨

백-라이블러 발산에 비해 좋은 성능을 보이는 것을 

확인할 수 있다. Fig. 3의 결과로 보았을 때, 가장 좋은 

결과는   의 비용 함수의 경우라고 볼 수 있는

데, 낮은 입력 신호대잔향비(–21 dB 이하)에서 성능 

열화가 가장 적으면서도 높은 입력 신호대 잔향비

(–9 dB)에서도 좋은 성능을 보이고 있기 때문이다.

Fig. 4의 결과를 보면 입력 신호대잔향비에 대한 

각 베타-발산 함수의 효과를 잘 살펴볼 수 있다. Fig. 4

의 가로축은 입력 신호대잔향비를, 세로축은 각 

값의 출력 SNR 지표를 보여주고 있다. 1보다 작은 

의 경우는 모든 경우에서 성능이 저하되었기 때문에 

본 그래프에 표시하지 않았다.   (청색파선)의 경

우 높은 입력 신호대잔향비에서 좋은 성능을 보이지

만 낮은 입력 신호대잔향비 환경에서 성능이 저하되

는 경향을 보이는 것을 쉽게 확인할 수 있으며, 특히 
Fig. 4. (Color available online) Performance com-
parisons for input SRR conditions.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5. (Color available online) Magnitude spectrograms of (a) input signal and output signals when (b)   , (c) 
  , and (d)    in high input SRR condition (–9 dB). Red arrow indicates target echo.
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–21 dB 이하의 낮은 입력신호대잔향비 환경에서도 

성능 저하가 커지는 경향을 뚜렷하게 보이는 것을 

확인할 수 있다. 반면   인 경우의 성능이 여러 

입력신호대잔향비 환경에서 좋은 성능을 보이는 것

을 확인할 수 있다.

Figs. 5와 6은   ,   ,    인 경우에 

대한 출력 신호의 크기 스펙트럼을 도시하고 있다. 

각 그래프들을 살펴보면 신호대잔향비 환경에서 

값이 클수록 잔향의 제거 정도가 큰 장점이 있지만, 

표적 반향의 복원 성능도 떨어지는 단점이 있음을 

확인할 수 있다. Fig. 5(b) ~ (d) 그래프에서 살펴볼 수 

있는 바와 같이, 높은 신호대잔향비 환경에서는 

   인 경우에도 잔향이 효과적으로 제거 된 것을 

확인할 수 있으며,    및   의 경우에는 잔

향 에너지가 더 줄어들었지만 표적 반향의 에너지 

또한 같이 감소되어 이득이 크지 않음을 확인할 수 

있다. 반면 Fig. 6(b) ~ (d) 그래프에서 확인할 수 있는 

낮은 신호대잔향비 환경에서는   의 경우 잔향 

제거 성능이 제한적임을 확인할 수 있으며,   

및   의 경우에는 표적 반향의 에너지가 감소된 

것에 비해 잔향 에너지의 감소 정도가 더욱 두드러

져서 성능이 향상되는 것임을 확인할 수 있다.

위의 시뮬레이션 결과를 통해서, 높은 신호대잔향

비 환경에서는 기존과 같은 쿨백-라이블러 발산 함

수가 좋은 선택이 될 수 있지만, 낮은 신호대잔향비 

환경에서는 1.0 ~ 1.5의  값이 좋은 선택이 될 수 있

음을 확인할 수 있다. 일반적으로 높은 신호대잔향

비 환경보다는 낮은 신호대잔향비의 환경에서 잔향 

제거 알고리즘이 더 효과를 발휘하기 좋다는 점을 

감안하였을 때, 쿨백-라이블러 발산(  )보다 더 

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 6. (Color available online) Magnitude spectrograms of (a) input signal and output signals when (b)   , (c) 
  , and (d)    in low input SRR condition (–18 dB). Red arrow indicates target echo.
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큰  값이 더 유용할 것으로 판단된다. 

Fig. 7은 다양한 제약조건 가중치( 및 )에 대한 

성능 변화를 보여주고 있다. Fig. 7(a)와 Fig. 7(b)는 각

각 높은 신호대잔향비 및 낮은 신호대잔향비 환경에

서 의 값을 0.0001부터 10까지 10배 단위로 바꾸어 

값을 도시한 결과이다. 모든 에 대해 0.01에서 가장 

높은 성능을 얻을 수 있는 것을 확인할 수 있으며, 0.1 

보다 큰 에서는 성능이 저하되는 것을 확인할 수 

있다. Fig. 7(c) 및 Fig. 7(d)는 의 값을 0.001부터 10까

지 10배 단위로 바꾸어 값을 도시한 결과이다.   

에서 가장 좋은 성능을 얻을 수 있으나, 비교적 그 

값의 변화가 크지 않은 것을 확인할 수 있다. 다만 

  인 경우에는 성능 저하가 두드러지게 나타나

므로, 는 1 이하의 값이 권장된다고 판단된다.

Fig. 8은 –12 dB의 입력 신호대잔향비 환경에서 여

러 시나리오 환경 및 시스템 설정값에 따른 성능 변

화를 도시한 그래프이다. Fig. 8(a)는  ≤ 

≤ 의 범위에서 표적 도플러의 변화에 따른 성

능 변화를 보여주고 있으며, 해당 도플러 주파수 범

위는 잔향의 주파수 대역 내에 표적 반향이 존재하

는 저속 표적을 시뮬레이션 할 수 있는 범위로 설정

되었다. Fig. 8(a)의 결과를 보면 저속 표적에 대한 알

고리즘의 성능이 일정하게 확보되는 것을 확인할 수 

있다. Fig. 8(b)는 송신 핑의 길이에 따른 성능의 변화

를 도시하고 있으며, 대부분의 송신 핑에 대해 일정

한 성능을 확보하는 것을 확인할 수 있다. 다만, 50 ms

의 짧은 송신 핑에 대해서는 성능이 저하되는 것을 

관찰할 수 있는데, 이는 푸리에 변환 윈도우의 길이

에 비해 송신 핑의 길이가 충분히 길지 않아서, 시간 

연속성 제약조건을 활용하는 이득이 감소되어 나타

나는 현상으로 판단된다.

Fig. 8(c)는 알고리즘의 설정 값인 기저 벡터의 개

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 7. (Color available online) Performance evaluation results depending on alpha [(a) for high input SRR (–9 
dB) and (b) for low SRR (–18 dB)] and gamma [(c) for high input SRR (–9 dB) and (d) low input SRR (–18 dB)].
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수에 따른 성능 변화를 도시하고 있다. 표적 반향 그

룹의 기저 개수는 분석하고자 하는 도플러 범위에 

따라 결정되는 값이기 때문에, 본 실험에서는 잔향 

그룹의 기저 개수를 변화시켜 그 성능의 변화를 살

펴보았다. 알고리즘의 성능이 기저 개수에 따라 크

게 변하는 것은 아니지만, 전반적으로 기저 개수가 

클수록 성능이 감소하는 경향을 보였다. 이는 기저 

개수가 과도하게 커질 경우 표적 반향의 에너지가 

감소되어 나타나는 현상으로 판단된다.

Fig. 8(d)는 푸리에 변환에 사용되는 해밍윈도우의 

길이에 따른 성능 변화를 도시하고 있다. 75 % 중첩

의 동일한 조건 하에 64샘플, 128샘플, 256샘플, 512

샘플의 윈도우 길이에 대해 성능을 살펴보았으며, 

전반적으로 윈도우의 길이가 증가할수록 성능이 증

가하는 경향을 보인다. 이는 윈도우의 길이 증가에 

따른 주파수 분해능의 향상에 의한 것으로 판단된

다. 다만, 50 ms 핑을 사용한 경우 512샘플의 윈도우 

사용 시 성능이 저하되는 현상을 보이는데, 이는 핑 

길이보다 더 긴 윈도우를 사용하게 되어 주파수 분

해능 증가에 따른 이득보다 시간 분해능 감소에 따

른 손실이 더 큰 상황으로 판단된다.

V. 결  론

본 논문에서는 비음수 행렬 분해 기반의 잔향 제

거 기법의 추정 비용 함수의 선택에 따른 성능의 변

화에 대해 연구하여 알고리즘 설계에 대한 가이드를 

제시하고 성능의 향상을 도모하고자 하였다. 기존의 

연구에서는 추정 비용 함수로 쿨백-라이블러 발산 

함수를 사용하여 알고리즘을 고안하였으나, 본 연구

에서는 일반적으로 주로 사용되는 유클리드 거리, 

쿨백-라이블러 발산, 이타쿠라-사이토 발산 함수를 

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 8. (Color available online) Performance changes for (a) target Doppler frequencies, (b) ping durations, (c) 
number of basis vectors for reverberation group, and (d) window length with –12 dB input SRR condition.
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모두 포괄할 수 있는 베타-발산 함수를 활용하여 알

고리즘을 도출하였다. 도출된 알고리즘은   의 

값에서 이타쿠라-사이토 발산과,   의 값에서 쿨

백-라이블러 발산과, 그리고   에서 유클리드 거

리와 동일하며,  값의 선택에 따라 그 중간의 성질

을 가지게 할 수도 있다.

본 논문에서는 합성된 잔향 신호를 활용한 몬테-

카를로 시뮬레이션을 통하여 에 따른 성능 분석을 

진행하였다. –21 dB ~ –9 dB의 입력 신호대잔향비 환

경에 대하여 3 dB 간격으로 100회의 반복실험을 진

행하여 그 성능의 평균을 산출하였으며, 출력 신호

대잡음비로 성능을 측정하였다. 그 결과 높은 신호

대잔향비에서는 기존과 같은 쿨백-라이블러 발산 

함수(  )가 유용하지만, 낮은 신호대잔향비에서

는 1.25의  값이 더 유용함을 확인할 수 있었다.
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