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요약 

 

심층 신경망은 영상 분류, 음성 인식, 그리고 문자 번역 등 다양한 분야에서 효과적인 성능을 보여주고 있다. 신경망

의 구조 변화, 신경망 간의 정보 전달, 그리고 학습에 사용되는 데이터 증대 등의 확장된 연구를 통해 성능은 더욱 발전

하고 있다. 그 중에서도 데이터 증대는 기존에 수집한 데이터의 변형을 통해 심층 신경망에 더 다양한 데이터를 제공함

으로써 더욱 일반화된 신경망을 학습시기키는 것을 목표로 한다. 하지만 기존의 음향 관련 신경망 연구에서는 모델의 학

습에 사용되는 데이터 증대 방법의 연구가 영상 처리 분야만큼 다양하게 이루어지지 않았다. 최근 영상 처리 분야의 데

이터 증대 연구는 학습에 사용되는 데이터와 모델에 따라 최적의 데이터 증대 방법이 다르다는 것을 실험적으로 보여주

었다. 이에 영감을 받아 본 논문은 자연에서 발생하는 음향을 분류하는데 있어서 최적의 데이터 증대 방법을 실험적으로 

찾으며, 그 과정을 소개한다. 음향에 잡음 추가, 피치 변경 혹은 스펙트로그램의 일부 제한 등의 데이터 증대 방법을 다

양하게 조합하는 실험을 통해 경험적으로 어떤 증대 방법이 효과적인지 탐색했다. 결과적으로 ESC-50 자연 음향 데이터

셋에 최적화된 데이터 증대 방법을 적용함으로써 분류 정확도를 89%로 향상시킬 수 있었다. 

 

1. 서론 

 

심층 신경망의 학습에 있어서 데이터는 매우 중요한 역할을 한

다. 훈련에 사용되는 데이터가 충분하지 않을 경우, 훈련된 신경망

은 일반적이지 않은 훈련 데이터에 치우친 예측을 해서 실제의 모

든 상황에서 알맞게 활용될 수 없게 된다[8]. 이를 보완하기 위해 

데이터 증대 방법이 사용된다. 학습을 위해 수집한 데이터의 변형

을 통해 더욱 다양한 형태로 만들어서 이를 통해 학습된 신경망이 

더욱 일반적인 예측을 할 수 있도록 도와주는 기법이다[1, 2]. 

최근 객체 인식, 검출 및 분할화와 같은 영상 데이터를 입력으

로 하는 심층 신경망을 활용하는 연구에서는 데이터 증대에 관련된 

연구도 활발히 진행되고 있다[1, 2]. 영상의 좌우 반전, 회전, 혹은 

명암 효과 등 다양한 변형을 시도할 뿐만 아니라 이들의 조합에 따

른 영향도 연구되고 있다. 더 나아가서는 학습에 사용되는 데이터

와 심층 신경망의 특성에 따라 최적의 데이터 증대 방법 및 조합이 

다르다는 것을 실험을 통해서 증명하였다[1, 2]. 이들은 단순히 각각

의 증대 방법을 하나씩 적용하거나 모든 증대 방법을 섞어서 적용하

는 것이 아니라 최적의 증대 방법의 조합을 찾아냄으로써 성능 향상

에 기여했다. 

음향 처리에서도 백색 잡음 추가, 소리 속도 변환, 그리고 소리

의 피치 변환 방법 등 다양한 방법이 활용된다[8]. 하지만 음향에서

의 변형은 많은 계산 복잡도를 지닌다는 단점이 있다. 더욱이 일반

적으로 심층 신경망에는 음향 데이터가 바로 들어가는 것이 아니라 

푸리에 변환 및 필터링을 거친 스펙트로그램 (spectrogram)이 들

어간다. 따라서, 이 스펙트로그램에서의 일부분을 가리는 방법 
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(masking) 등을 통한 데이터 증대는 최근에 연구되고 있다[6]. 음성 

인식에서도 최적의 데이터 증대 방법을 찾기 위한 시도가 있었지만 

스펙트로그램에서만 가능한 증대 방법을 적용했다는 아쉬운 점이 

있다[3]. 

본 논문은 기존의 영상 및 음향에서 최적의 데이터 증대 방법 탐

색에 영감을 받아 자연 소리 분류에 있어서 최적의 데이터 증대 방법

의 탐색을 연구한다. 특히, Hwang, Yeongtae, et al. [3]이 보여준 것

처럼 음향에서 데이터 증대의 영향을 영상에서의 증대와 다르다는 

것을 실험적으로 보여준다. 그리고 음향 데이터의 증대 영향을 고려

하는 최적의 데이터 증대 방법을 실험적으로 찾는다. 결과적으로 

ESC-50 자연 음향 데이터셋에 최적화된 데이터 증대 방법을 적용

함으로써 음향 분류 작업의 정확도를 89%로 향상시킬 수 있었다. 

 

2. 방법 및 실험 

2.1. 자연 소리 데이터 

 

신경망 학습에 사용한 자연 음향 데이터셋 ESC-50 [7]은 실제 

생활에서 마주할 수 있는 50가지의 다양한 객체 혹은 주변 상황의 

음향을 포함하고 있다 (예를 들면, 기차, 비, 교회 종, 새 소리 등). 

총 2000개의 음향 데이터가 있으며 각 음향은 5초로 일정하다. 전

체 데이터는 5개의 fold로 미리 구분되어 있어서, 학습 및 결과를 

산출할 때는 cross-validation을 통해 5번의 실험을 반복해서 평균

한다[7]. 기존 1차원의 음향 데이터는 STFT(Short-Time Fourier 

Transform) 및 log-mel 필터링을 통해 2차원의 스펙트로그램으로 

변환되어 신경망의 학습에 입력으로 사용된다. 

 

2.2. 심층 신경망 구조 

 

본 논문에서 사용한 심층 신경망의 구조는 그림 1과 같다. 처음

엔 batch normalization을 통해 데이터를 정규화하고, 바로 7*7 

convolution filter를 적용해 충분한 정보를 필터링하고 보존될 수 

있도록 했다. 다음은 kernel size가 3인 convolution이 2번 이어지

는데 이는 kernel size가 5인 convolution 하나를 쓰는 것보다 계

산 복잡도가 줄면서 마찬가지로 넓은 구간은 고려할 수 있다. 중간

의 drop-out 층은 신경망이 학습과정에서 너무 학습 데이터에 치

우치지 않도록 도와주는 역할을 한다. Convolution 계산 후의 

ReLU 활성화 함수는 비선형성을 부여하며, Max pooling 층은 중간 

피쳐 (feature)의 크기를 줄여주는 역할을 한다. 이와 같은 구조가 

4번 반복되면, point-wise convolution을 통해 channel 수를 늘리

고 global average pooling을 진행한다. 마지막의 full-connect 

layer와 softmax 연산을 통해 최종 음향 분류 결과를 예측하게 된

다. 

 

그림 1. 자연 음향 분류에 사용되는 심층 신경망의 구조도 

 

2.3. 신경망 학습 방법 

 

모든 기본 및 데이터 증대 실험은 2.1의 ESC-50 [7] 데이터셋과 

2.2의 신경망 구조를 사용해서 진행된다. 신경망의 학습을 위한 상

세 설명으로 실험은 1600 epoch을 진행했다. 초기 learning rate은 

0.001으로 설정했으며, learning rate은 학습 epoch에 따라 cos 함

수 형태로 변화한다[4]. 더욱 일반화된 학습을 위해 Drop-out 층은 

25%의 값들을 매번 추론마다 임의로 다르게 제거한다. 

Convolution 층에는 0.0001의 weight decay를, fully-connected 

층은 더욱 높은 0.1의 weight decay를 적용했다. 

 

2.4. 각각의 데이터 증대 방법 실험 

 

최적의 데이터 증대 방법을 찾기 위해 본 논문에서는 음향에 적

용하는 증대 방법과 스펙트로그램에 적용하는 증대 방법을 모두 고

려한다. 음향에 적용한 증대 방법은 백색 잡음 추가 (White Noise), 

음향의 피치 변경 (Pitch Shift), 음향의 속도 변경 (Time Stretch), 

그리고 음향의 시간 축 이동 (Time Shift)이 있다[8]. 스펙트로그램

에 적용한 증대 방법은 시간 가리기 (Time Mask)와 주파수 가리기 

(Frequency Mask)가 있다.[6] 본 논문은 처음으로 두 가지 유형의 

증대 방법을 모두 고려하며 영향을 관찰한다. 

표 1. 각각의 증대 방법의 실험 결과 

데이터 증대 방법 증대 정도 정확도 (%) 차이 

None - 85.95 - 

White Noise 10 ~ 50 dB 85.2 -0.75 

Pitch Shift -1 ~ 1 step 87.15 1.2 

Time Stretch 0 ~ 5 % 86.75 0.8 

Time Shift 0 ~ 5 % 87.1 1.15 

Time Mask 0 ~ 5 % 84.9 -1.05 

Frequency Mask 0 ~ 10 bins 86.35 0.4 

표 1은 위에서 언급한 각각의 데이터 증대 방법을 실험한 결과

를 보여준다. 첫 번째 열의 결과는 아무 데이터 증대를 적용하지 않

은 결과이며, 그 외의 열들은 각각의 증대 방법의 효과를 나타낸다. 

표 1의 실험들은 모든 데이터 증대 방법이 항상 분류 정확도의 향

상을 불러오지 않는다는 것을 알 수 있다. 

 

2.5. 복합적 증대 방법 실험 
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더 나아가서 여러 증대 방법을 복합적으로 얼마나 많이 동시에 

적용했을 때 및 어떤 순서로 적용했을 때의 영향을 관찰하고 어떻

게 조합해야 더욱 최적의 증대가 가능한지 알기 위한 실험을 진행

했다. 표 2는 2-3의 실험에서 성능 향상에 긍정적이었던 증대 방법

만 선택하고, 여러 증대를 동시에 복합적으로 적용했을 때의 실험 

결과를 보여준다. 예를 들어, 조합 개수가 2인 경우, 선택된 4개의 

증대 방법들 중 매번 2개를 무작위로 선정해서 데이터 증대를 진행

하게 된다[2]. 표 2의 결과를 보면, 여러 증대 방법들이 복합적으로 

사용될 경우, 표 1처럼 하나의 방법만 사용하는 것보다 신경망을 

훨씬 일반적으로 학습시킬 수 있다는 것을 보여준다. 하지만, 조합 

개수가 커서 많은 증대 방법이 동시에 사용될 경우, 오히려 데이터

의 변형이 심해져 성능 향상의 정도가 낮아지는 것을 볼 수 있다. 

결과적으로 동시에 1개의 증대 방법만 사용하여 복합적인 증대를 

했을 때, 가장 높은 효과를 볼 수 있었다. 

표 2. 다양한 증대 방법의 복합적 적용 실험 결과 

증대 방법 집합 조합 개수 정확도 (%) 차이 

None - 85.95 - 

Pitch Shift 

Time Stretch 

Time Shift 

Frequency Mask 

1 89 3.05 

2 88.15 2.2 

3 88.35 2.4 

4 88.35 2.4 

 

2.6. 실험 비교 

 

표 3은 선행 연구의 실험 결과와 본 논문의 실험 간의 비교를 보

여준다. 많은 선행 연구들은 높은 정확도를 달성하기 위해 다양한 

feature extraction을 하거나 channel or temporal attention을 적용

한다[8, 10, 13, 14]. 하지만 본 논문에서는 데이터 증대 효과에 집중

하기 위해 단 하나의 log-mel feature extractor만 사용하며 

attention 혹은 multi-stream 등의 복잡한 신경망 구조는 사용하지 

않았다. 그럼에도 불구하고 효과적인 데이터 증대만으로 선행 연구보

다 뛰어난 정확도를 가지는 분류 모델을 학습시킬 수 있었다. 이는 

음향 분류 작업에서 데이터의 변환 및 증대를 통한 일반화된 모델을 

학습시키는 것이 얼마나 중요한 것인지 보여준다. 

표 3. 선행 연구와의 성능 비교 

모델 정확도 (%) 

Human [5] 81.3 

AlexNet [9] 65 

GoogleNet [9] 73 

EnvNet2 + strong augment [11] 84.7 

SoundNet [12] 74.2 

CNN + Augment + Mixup [13] 83.9 

CRNN + channel & temporal Attention [14] 86.5 

Multi-stream + temporal Attention [10] 84 

Multiple Feature + CNN with Attention [8] 88.5 

CNN + Searched Augment (Ours) 89 

 

3. 결론 

 

본 논문에서는 음향 처리에서 최적의 데이터 증대 방법을 탐색해

보고 그 증대 방법의 적용이 효과적임을 다양한 실험을 통해 보여준

다. 처음엔 다양한 데이터 증대 방법을 각각 적용해보고 그 중에 긍

정적인 방법들을 분류했다. 다음엔 이들을 복합적으로 적용하며 조합 

개수를 다양하게 실험했을 때, 어떤 증대 방법이 가장 효과적인지 탐

색했다. 결과적으로, multi-stream 혹은 attention 등의 고도화된 신

경망 구조 활용이나 다양한 feature extractor를 통한 다양한 특성 

제공없이 데이터 증대만으로 자연 음향 분류 작업 (ESC-50, [7])에서 

89%라는 가장 좋은 성능을 얻을 수 있었다. 이는 음향 데이터에 있

어서 데이터 변형 및 증대를 통한 일반화가 성능 향상에 얼마나 중요

한 역할을 하는지 보여준다. 
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