
K-SVD 기반 사전 훈련과 비음수 행렬 분해 기법을 이용한 

중첩음향이벤트 검출

Overlapping Sound Event Detection Using NMF with K-SVD Based 
Dictionary Learning

최현식, 금민석, 고한석†(Hyeonsik Choi, Minseok Keum, and Hanseok Ko†)
고려대학교 전기전자공학부

(Received January 23, 2015; revised March 4, 2015; accepted April 30, 2015)

초    록: 비음수 행렬 분해(Nonnegative Matrix Factorization, NMF) 기법은 사전행렬과 크기성분을 번갈아 가며 

업데이트 하면서 구하는 방법이며 직관적 해석 및 구현의 용이성으로 인해 중첩음향이벤트 분리 및 검출방법으로 널리 

활용되었다. 하지만 비음수 행렬 분해의 고유한 특성인 부분기반표현(part-based representation)으로 인해 하나의 음

향 이벤트를 구성 하는 사전(dictionary)의 파편화 현상이 발생하고, 다른 음향이벤트와 중복되는 사전이 생성되어 결

과적으로 분리, 검출 성능의 저하 문제가 발생한다. 본 논문에서는 사전 획득 단계의 부분기반표현에 의한 문제를 해소

하기 위해 K-Singular Value Decomposition(K-SVD)을 사용하여 사전을 획득하고, 음향이벤트 검출 단계 에서는 기

존 비음수 행렬 분해 기법을 이용하여 크기를 획득 한다. 제안하는 방식을 통해 비음수 행렬 분해 기반의 사전을 사용하

는 경우보다 중첩음향이벤트 검출 성능이 개선되는 것을 확인하였다.
핵심용어: 비음수 행렬 분해(NMF), Spherical K-Means(SKM), K-SVD, 중첩음향이벤트

ABSTRACT: Non-Negative Matrix Factorization (NMF) is a method for updating dictionary and gain in 
alternating manner. Due to ease of implementation and intuitive interpretation, NMF is widely used to detect and 
separate overlapping sound events. However, NMF that utilizes non-negativity constraints generates parts-based 
representation and this distinct property leads to a dictionary containing fragmented acoustic events.  As a result, 
the presence of shared basis results in performance degradation in both separation and detection tasks of overlapping 
sound events. In this paper, we propose a new method that utilizes K-Singular Value Decomposition (K-SVD) 
based dictionary to address and mitigate the part-based representation issue during the dictionary learning step.  
Subsequently, we calculate the gain using NMF in sound event detection step. We evaluate and confirm that 
overlapping sound event detection performance of the proposed method is better than the conventional method 
that utilizes NMF based dictionary.
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I. 서  론

최근 주성분 분석 sparse coding, 비음수 행렬 분해 

등 행렬 분해 기법을 이용한 사전 훈련에 관한 많은 

연구가 진행되고 있다.[1] 이러한 방식을 이용하여 입

력 행렬데이터로부터 사전(dictionary)과 크기(gain)
로 분해한다. 특히, 이 중 비음수 행렬 분해 기법은 음

향사전과 크기의 곱을 통해 재구성된 신호와 원신호

의 평균자승오차(Mean Squared Error, MSE)가 작고 

구현과 해석의 용이성으로 중첩음향이벤트 검출에 

널리 이용되고 있다.[2,3]

비음수 행렬 분해는 비음수 제약조건을 이용하여 
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Fig. 1. Overlapping sound event detection structure.

주어진 비음수 데이터 행렬을 두 개의 기저행렬과 

부호화 행렬의 곱으로 근사화 하는 방법이다.[4] 비음

수 행렬 분해 기반의 중첩음향검출은 각 단일음향을 

비음수 행렬 분해 기법을 이용하여 사전을 구하고, 
이를 이용하여 중첩음향을 단일음향으로 분리한

다.[5] 하지만 비음수 행렬 분해 기반의 사전 획득은 

비음수 행렬 분해의 고유한 특성인 부분기반표현

(part-based representation)으로 인해 하나의 음향 이벤

트를 구성하는 기저벡터의 파편화 현상이 발생하는 

문제가 발생한다.
본 논문에서는 기저벡터의 파편화 현상 문제를 해

결하기 위하여 전체기반 표현인 SKM(Spherical K- 
Means)와 K-SVD를 이용하여 음향사전을 훈련하고, 
기존의 비음수 행렬 분해 기법을 이용하여 크기를 

획득하는 방식을 이용한 중첩음향이벤트 검출을 다

룬다.[6,7]

본 논문은 II장에서 중첩음향이벤트 검출을 위한 

시스템을 제안하고, 기존방법인 비음수 행렬 분해와 

SKM, 그리고 K-Means를 일반화 시킨 K-SVD를 이용

하여 사전을 생성하는 방법을 설명한다. 또한, 생성

된 사전을 이용하여 신호분리 및 최종 검출방법을 

설명한다. III장에서는 실험 데이터와 실험 결과에 

대한 분석 및 고찰을 다루며, 마지막으로 IV장에서

는 결론으로 구성하였다.

II. 중첩음향이벤트 검출 시스템

Fig. 1은 본 논문에서 제안하는 중첩음향이벤트 검

출 시스템의 순서도를 나타내며 총 3단계의 과정으

로 구성되어 있다. 1단계는 음향사전 훈련 과정으로 

기존의 중첩음향이벤트 검출을 위해 많이 활용되는 

비음수 행렬 분해 및 본 논문에서 제안하는 전체기

반 표현기법인 SKM과 K-SVD을 적용하여 음향사전

을 획득한다. 음향사전을 구성하는 각 기저벡터의 

합산값이 1이 되도록 하는 정규화 과정을 거쳐, 기저

벡터는 데이터의 형태성분만을 반영하도록 한다. 2단
계는 입력신호에서 각 음향이벤트 구성성분을 계산

하는 과정으로, 1단계에서 획득한 사전을 고정시키

고 비음수 행렬 분해를 이용하여 크기성분만 업데이

트 한다. 3단계에서는 각 음향이벤트 발생구간을 최

종 검출하는 과정으로 각 이벤트 기저벡터별 크기성

분의 합산값이 임계값 이상의 값을 보이는 구간을 

음향이벤트가 검출된 것으로 판단한다. 아래에서는 

각 단계별 과정을 구체적으로 기술한다.

2.1 음향사전 훈련 방법

행렬 분해기법에 의한 사전 훈련은 행렬형태로 주

어진 데이터에 내포된 구조적인 특성을 비교사 방식

(unsupervised learning)으로 표현하는 방법이며, 일반

적으로 Eq.(1)과 같이 나타낼 수 있다. 

V≈DX , (1) 

여기에서 V×는 데이터 행렬, D×는 기

저벡터의 집합으로 구성된 사전, X×는 각 기

저벡터의 크기성분을 나타낸다. 음향신호의 경우 

Short Time Fourier Transform(STFT) 통해 스펙트로그

램을 생성하며, 은 FFT bin 개수, 은 기저 개수, 
은 프레임 개수를 나타낸다. 사전 훈련 방법은 V와 

이를 재구성하는 DX로 정의되는 목적함수를 최소

화 하는 방식으로 이루어진다. 이때 각 사전 훈련 기

법의 목적함수 및 제약조건의 차이로 인해 다른 형

태의 사전을 획득하게 된다. 본 논문에서는 아래와 

같이 3가지 사전훈련 방식을 고려한다.

2.1.1 비음수 행렬 분해

비음수 행렬 분해 기법은 주어진 데이터 행렬 V와 
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분해되는 두 개의 행렬 D , X의 구성성분이 모두 비

음수라는 제약조건을 가진다. 목적함수는 일반적으

로 유클리디안 거리 또는 generalized Kullback–Leibler 
divergence를 사용하며 후자 목적함수를 사용하는 경

우 목적함수는 Eq.(2)와 같이 정의된다.

DX  









 VlogDX
V

 VDX

. (2)

상기 목적함수를 최소화하기 위해 Eqs.(3)과 (4)와 

같이 D와 X를 번갈아 가며 업데이트를 적용하고, 
각각의 D와 X가 수렴할 때까지 반복한다.

X ←XDT
DT VDX 

     , (3)

D ←DXT 
VDXXT 

   , (4)

수렴한 D와 X를 곱하면 Eq.(1)을 만족하고, 여기서 

수렴한 D를 음향사전으로 이용하게 된다.

2.1.2 Spherical K-Means (SKM)

K-means 기법은 유사한 특성을 갖는 데이터가 서

로 근접하여 위치한다는 가정에 근거하여, 모든 데

이터를 K개의 대표 값으로 근사화 하는 방식으로 주

어진 데이터의 군집화 작업에 주로 사용된다. 각 입

력데이터는 사전 정의된 거리척도에 의해 가장 가까

운 코드벡터로 표현된다. 각 입력데이터 마다 평균

자승오차를 최소화하고 이를 수식으로 표현하면 

Eq.(5)와 같다.

Dx
min ∥v Dx∥ subject to ∀,

 x  e  for some ,
(5)

여기서 ek는 번째 열백터를 제외한 모든 성분이 0

을 갖는 단위벡터를 의미한다. 입력데이터 V에 대

하여 임의의 사전 D가 주어졌을 때 최근접 이웃 방

식에 의하여 대표벡터 x를 구하고, 이 대표벡터 x
를 통하여 각 입력데이터 벡터 v에 더욱 적합한 사

전 D로 업데이트를 반복한다.
이때 두 데이터 샘플간의 거리척도가 코사인 유사

도로 주어지는 경우 SKM이 된다. SKM의 특징은 각 

데이터 샘플의 크기를 단위벡터로 표현(∥v∥)
하고 벡터의 방향을 중요시 한다. 예를 들어, 스펙트

로그램으로 표현한 입력데이터에 SKM을 적용하였

을 때 각 프레임에서의 에너지는 반영되지 않고 스

펙트럼의 형태정보만 나타난다. 각 음향의 크기를 

일반화 해줌으로써 음향의 크기는 반영되지 않고 스

펙트럼의 형태정보만 나타내는 전체기반 표현으로 

사전을 생성할 수 있다.

2.1.3 비음수 K-SVD

K-means가 주어진 샘플값을 하나의 기저벡터로 

대체하여 표현하는 반면, K-SVD는 기저벡터들의 선

형결합으로 표현한다는 점에서 K-Means를 일반화 

시킨 알고리즘으로 볼 수 있다. 
비음수 행렬 분해와 K-means 방식과 마찬가지로 

K-SVD 또한 사전 D와 크기 X를 번갈아가며 업데이

트 한다. 각 반복단계는 sparse coding으로 표현 벡터 

x를 구하는 단계와 사전 D를 업데이트하는 두 단계

로 나누어 반복적으로 진행된다. 
Sparse coding 단계에서는 D가 고정되었다고 가정

하고, pursuit 알고리즘을 이용하여 표현벡터 x를 구

한다. 이를 수식으로 표현하면

D x
min

∥v Dx∥ subject to∀ ,∥x∥ ≤ , (6)

여기서 는 sparsity를 의미하며 주어진 데이터를 

구성하기 위해 사용될 수 있는 기저벡터의 개수를 

제한하는 역할을 한다. 
사전 D의 업데이트 단계에서는 X와 D가 고정되

었다고 가정하고, 오차를 최소화하기 위하여 목적함

수를 아래 수식으로 다시 표현한다.

∥VDX∥ ∥V dx∥
∥V≠ dx dx∥
∥Edx∥ 

(7)
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Fig. 2. Final decision scheme.

Table 1. Sixteen classes of acoustic event.

alert clear throat cough door slam
drawer keyboard keys knock
laughter mouse page turn pen drop
phone printer speech switch

여기서 K는 기저 개수이고, d는 사전 D의 k번째 열

벡터를 뜻하며, x는 X의 행벡터를 의미한다. 또한, 

E는 k번째를 제외한 입력데이터와 재구성한 DX의 

오차를 나타낸다. 파생된 d와 x는 SVD를 이용하

여 E를 근사화한다. 비음수 K-SVD에서는 오차행

렬 E의 음수값을 0으로 설정하고, SVD를 적용하면 

업데이트 된 모든 요소들은 양수의 값을 갖게 된다. 
본 논문에서는 sparsity 를 1로 설정함으로써 기저

행렬이 전체기반 표현으로 나타난다. 이는 사전과 

크기로 재구성한 행렬이 입력된 데이터 행렬과 비교

했을 때 SKM보다 더욱 정확한 결과로 나타나는 shape- 
gain VQ의 결과를 의미한다.[8] 예를 들어, 음향신호

에서 SKM은 방향정보만 나타내기 때문에 묵음도 방

향정보를 갖는 사전으로 표현되지만, shape-gain VQ
는 묵음이 적게 표현되거나 표현되지 않는다.

2.2 신호분리 및 최종 검출 방법

각각의 이벤트에 해당하는 단일음향인 훈련데이

터로부터 앞에서 언급한 방법으로 음향사전을 획득

하고 이를 D로 고정시킨 뒤, 테스트 데이터인 중첩

음향으로부터 비음수 행렬 분해를 이용하여 각 이벤

트마다 크기성분을 계산한다. Fig. 2는 크기로부터 

음향이벤트 검출 방법을 나타내고 있다. 크기는 이

이벤트별로 사전에 해당하는 열벡터 개수만큼 생성

되고, 이를 합산한 값을 최종검출에 이용한다. 이는 

시간경과에 따라 프레임에서 해당 이벤트가 발생한 

경우 높은 값을 나타내고 있다. 각 이벤트에서 구한 

크기가 실험을 통해 설정한 임계값을 넘으면 이벤트

가 검출된 것으로 간주한다.

III. 실험 결과

중첩음향검출 실험에 사용한 DB는 Audio and 
Acoustic Signal Processing(AASP) Challenges에서 제공

되는 DB를 사용하였다.[9] 실내에서 발생하는 16가지 

음향이벤트로 구성되어 있으며 종류는 Table 1과 같다.
훈련용 DB는 16종류의 단일 음향이벤트로 구성

되어 있으며, 각 음향이벤트 당 20개의 샘플로 구성

되어 있다. 테스트 DB는 16종류의 단일음향이 여러 

시간대에 발생하여 중첩이 발생하는 음향이며, 3가
지 SNR (-6, 0, 6 dB)의 배경잡음이 혼합되어 있다. 모
든 DB의 샘플링레이트는 16 kHz, 16 bit, 모노채널 포

맷이다. 검출결과는 DB에서 제공된 이벤트가 발생

한 시간과 제안한 방법을 통해 구한 결과를 비교하

였다. 각 성능결과는 precision과 recall의 조화평균인 

F-score를 이용하여 나타내었다.
훈련용 DB와 테스트 DB는 25 ms 윈도우 크기의 

STFT으로 사용하고, 윈도우 크기의 50 %씩 중첩하

며 진행하여 스펙트럼을 생성한다. 훈련용 DB는 16
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Table 2. Comparison of performance.

F-Score Precision Recall

NMF
SNR-6 23.6833 25.1246 22.3985
SNR0 22.3322 22.8916 21.7995
SNR6 20.5484 21.2329 19.9066

K-Means
SNR-6 24.5264 26.8274 22.5888
SNR0 23.1083 24.0680 22.2222
SNR6 21.2363 21.5228 20.9574

K-SVD
SNR-6 27.8473 26.2655 29.6320
SNR0 24.1955 23.8824 24.5169
SNR6 22.6066 23.1098 22.1249

Fig. 3. Basis vector obtained by dictionary learning 

methods.

종류의 단일 음향이벤트에 대하여 기저개수를 20개
로 선정하고 비음수 행렬 분해, SKM, K-SVD을 이용

하여 사전D를 구성하였다. 이 D를 고정시키고 비음

수 행렬 분해를 이용하여 부호화 행렬의 X값을 구한 

후, 실험을 통해 선정한 임계값을 넘으면 이벤트가 

검출된 것으로 간주하였다.
실험은 단일음향이벤트 훈련데이터에 기본 비음

수 행렬 분해와 SKM, K-SVD를 적용하여 획득한 사

전 차이에 따른 중첩이벤트검출에 대한 성능비교를 

수행하였다. 또한, SNR 차이에 따른 실험도 진행하

였다. 실험 결과는 Table 2에 제시된 바와 같이 K-SVD, 
SKM, 비음수 행렬 분해 방식 순으로 높은 성능이 나

오는 것을 확인할 수 있다. 
비음수 행렬 분해 방식이 가장 낮은 성능을 나타

내는 이유는 비음수 행렬 분해의 고유한 특성인 부

분기반표현(part-based representation)으로 인해 하나

의 음향 이벤트를 구성 하는 사전(dictionary)의 파편

화 현상이 발생하고, 다른 음향이벤트와 공유하는 

사전으로 인하여 결과적으로 분리, 검출 성능의 저

하 문제가 발생하기 때문이다. 
Fig. 3은 각 알고리즘을 적용하여 획득한 음향사전

을 나타낸다. 테스트 샘플은 훈련용 DB 중 speech를 

사용하였으며, 모든 알고리즘에 대하여 음향사전을 

구성하는 기저개수는 10개로 설정하였다. 획득한 음

향사전에 대하여 Fig. 2의 2단계 방법을 적용하여 음

성 기저벡터의 크기성분의 합산값을 구하고 내림차

순으로 왼쪽에서 오른쪽으로 나타내었다. 즉, 에너

지가 크고 발생빈도가 높아 입력 데이터를 구성하는 

기여도가 높은 순으로 배열된 결과이다. 
Fig. 3에 보듯이 K-SVD 방법으로 획득한 음향사전

의 경우 2번 기저벡터는 주어진 프레임에 대한 음성

의 하모닉스를 온전히 표현하고 있는 반면 비음수 

행렬 분해 음향사전의 경우 하모닉스를 표현하고 있

는 스펙트럼이 1번, 5번 기저벡터로 파편화 되는 현

상을 확인할 수 있다. 
전체기반 표현인 SKM 방식의 경우 부분기반표현 

기법인 비음수 행렬 분해에 비하여 높은 성능을 보

이지만 몇 가지 한계점을 보인다. 에너지가 가장 높

은 첫 번째 기저벡터의 경우 하모닉스 구조가 많이 

뭉개진 것을 확인할 수 있다. 즉 하나의 군집에 서로 

다른 형태의 데이터가 다수 포함된 것으로 해석할 

수 있다. 입력값의 크기에 따른 의존성을 제거하기 

위해 코사인 유사도를 사용하는 과정에서 모든 데이

터샘플을 단위구(unit sphere)에 투영시키는 변환이 

포함되며, 변환된 영역에서 군집화가 수행된다. 이
로 인해 이상점(outlier)에 취약한 특성을 보이며 재

구성 오차가 비교적 크게 나타난다. 또한 비음수 행

렬 분해와 K-SVD 방식에서는 생성되지 않았던 무성

음과 마이크 잡음만 존재하는 묵음구간이 Fig. 3의 

SKM에서 2번째 기저벡터로 나타남을 확인할 수 있

다. 이러한 한계점에도 불구하고 전체기반 표현 방

식이 부분기반표현의 한계를 만회한 것으로 해석할 

수 있다.
K-SVD의 경우 원신호 영역에서 수행되므로 변환
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된 영역에 따른 문제가 발생하지 않는다. 하지만 이

러한 방식을 적용하기 위해 비음수 행렬 분해, SKM 
방식보다 복잡하고 많은 연산량을 필요로 한다.

IV. 결  론

본 논문에서는 사전 획득 과정에서 부분기반표현

으로 나타내는 비음수 행렬 분해와 전체기반표현으

로 나타내는 SKM과 K-SVD를 이용하여 중첩음향이

벤트 검출성능을 비교하였다. 비음수 행렬 분해를 

이용하여 사전을 생성한 경우보다 SKM과 K-SVD를 

이용한 경우가 SNR변화에 관계없이 향상된 성능을 

보였으며, 이는 단일음향이벤트에 대한 사전 생성시 

부분기반표현보다 전체기반표현인 경우가 음향의 

특징을 더욱 잘 반영함을 확인할 수 있었다. 또한, 
sparse coding을 적용한 K-SVD를 이용하여 SKM의 사

전에서 불필요한 성분을 줄여줌으로써 성능향상에 

효과가 있음을 확인하였다. 
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