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요   약 
 

본 논문에서는 청각장애인에게 자막방송을 제공하기 위하여 오디오 콘텐츠에 등장하는 음향 사건을 분류하는 
기법을 제안한다. 제안된 기법은 복수의 잔차 신경망(ResNet)을 연결하는 연쇄잔차(concatenated residual) 신경망 
구조를 갖는다. 신경망의 입력 특징을 위해 음성의 멜-주파수 켑스트럼 벡터를 다수의 프레임으로 결합하여 형성한 
2 차원 이미지와 전체 프레임에 대한 멜-주파수 켑스트럼 벡터들로부터 얻은 1 차원의 통계 특징벡터를 얻는다. 
각각의 입력은 2 차원 잔차 신경망과 1 차원 잔차 신경망으로 모델링되고, 두 개의 잔차 신경망을 
연쇄연결(concatenation)하는 구조를 가진 연쇄잔차 신경망으로 구성된다. 성능평가를 위해 수집된 데이터 
셋으로부터 6-fold 교차검증을 통해 평가한 결과, 85.48%의 분류 정확도를 얻을 수 있었다. 

 
1. 서론 
 

멀티미디어 콘텐츠는 텔레비전 방송, 인터넷 동영상 공유 
플랫폼, 소셜 네트워크 서비스 등의 다양한 매체로 매 시간마다 
생성되고 있다. 이렇게 생성된 콘텐츠들은 보는 사람에게 즉각적 
반응을 요구하고 시간적 제약을 받는 환경에서 콘텐츠 이해를 
돕기 위한 자막의 사용이 늘고 있다[1]. 그리고, 음성 자막뿐 
아니라, 실감나는 방송 매체 제작을 위하여 생동감 있는 
자막방송을 위한 연구가 진행 중이다[2]. 특히 청각장애인의 방송 
이용확대 및 방송접근권 향상을 위해 제도적으로 의무화되는 
추세이다[3]. 하지만, 이러한 자막 방송 제작을 위해서는 직접 
듣고 이해하여 콘텐츠의 상황 이해 위해선 많은 시간과 노력을 
필요로 한다. 따라서, 자동 자막 생성을 위한 머신러닝 기반의 
방송 인지 기술들의 개발이 요구되고 있다. 

이러한 콘텐츠에 포함된 상황을 이해하기 위해 음향 사건 
관련 연구 그룹인 DCASE (Detection and Classification of 
Acoustic Scenes and Event) 챌린지가 매년 개최되어 음향 
데이터를 활용한 상황인지 알고리즘 연구가 활발히 진행되고 
있다. 종래의 연구로는 은닉 마르코프 모델, 서포트 벡터 머신, 
비음수 행렬 분해와 같은 머신러닝 기법들을 활용하여 음향 사건 
분류 기법들에 대한 연구가 보고 되었다[4]. 하지만 최근 들어 
컴퓨팅 자원의 발전으로 음향 데이터 기반의 상황인지와 관련된 
연구로는 음향 장면 분류, 음악 장르 분류 및 음향 사건 감지와 
같은 문제에 대한 깊은 신경망 기반 접근방법들이 활용되었다. 
특히 DCASE 2019 Challenge 에서는 합성곱 신경망 및 합성 순환 
신경망 기반의 음향 사건 분류 기법이 제안되었다. 또한 잔차 
신경망(ResNet)[5]은 비전과 오디오 분야에서 높은 정확도를 
달성하는 것으로 나타났으며, 이는 각 층 간 skip connection 을 
이용하는 잔차 학습을 활용한 음향 사건 분류 기법이 연구 중에 
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있다[6]. 

본 논문에서는 연쇄잔차 신경망을 활용한 음향 사건 분류 
기법을 제안한다. 제안된 연쇄잔차 신경망의 구조는 2 차원 
이미지와 1 차원 통계 특징을 입력으로 하는 2 차원 잔차 
신경망과 1 차원 잔차 신경망을 연결하는 구조를 가진 연쇄잔차 
네트워크와 같은 형태로 구성된다. 특히 제안된 신경망 구조의 
음향 특징으로는 멜-주파수 켑스트럼(MFCC: mel-frequency 
cepstral coefficient)를 사용한다. 추출된 MFCC 에서 일정 
프레임을 이미지 형태로 표현하여 2 차원 이미지 특징을 구성하고, 
1 차원 특징은 추출된 이미지로부터 통계 특징들을 추출하여 
활용한다. 제안된 신경망은 수집한 음향 데이터셋을 활용하였고, 
이를 6 개 fold 로 분리하여 교차검증을 통해 성능 평가를 
수행하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 음향 사건 분류 
데이터셋에 대해 설명한 후, 3 절에서는 본 논문에서 제안하는 
연쇄잔차 신경망 구조에 대해 설명한다. 4 절에서는 제안된 
기법의 성능 평가에 대해 논의한다. 마지막으로 5 절에서는 본 
논문에 대한 결론을 맺는다. 

 

2. 음향 사건 분류 데이터셋 
 

본 연구에서 활용된 음향 사건 분류 알고리즘 개발을 위한 
데이터셋은 DCASE 2018 챌린지의 데이터베이스 구성을 
참고하여 구성하였고, 데이터셋 수집은 주로 오디오 셋[7] 에서 
수집하여 정제하였다. 정의한 사건은 총 14 가지로 여기에 속하지 
않는 미확인음을 포함하여 데이터셋을 구성하였다. 데이터셋에서 
정의된 사건별 데이터수는 표 1 과 같다. 

 

3. 연쇄잔차 신경망 기반 음향 사건 분류 
 

먼저, 음향 사건 분류를 위해 오디오 신호는 16kHz 로 

표본화되었으며, 10ms(= 160 샘플) 마다 이동하면서 30ms 해밍 
윈도우를 적용한 후, 512 차 푸리에 변환을 적용한다. 그리고 음향 
특징으로는 40 차의 MFCC 를 추출하였다. 여기에 1 차 차분과 
2 차 차분을 취하여 총 120 차의 특징벡터를 얻었다. 각 
10ms 마다 추출된 120 차 MFCC 특징벡터는 500 개(= 5sec) 
프레임을 결합하여 2 차원의 이미지 형태로 표현하였다. 한편, 
120 차의 MFCC 특징벡터를 각각의 차수마다 500 개 
프레임에서의 평균, 표준편차, 왜도(skewness), 중앙값(median) 
등 4 가지를 추출하여 총 480(= 120×4)차수를 갖는 1 차원의 
특징벡터를 구하였다. 

그림 1 은 본 논문에서 개발된 연쇄잔차 합성곱 신경망 기반 
음향 사건 분류 모델의 구성도를 보여준다. 모델의 입력 특징들은 
각각 2D 및 1D 잔차 신경망으로 입력한 후, 두 신경망이 
결합되어 하나의 신경망으로 되는 구조로 구성된다. 우선, 
120×500 차원의 이미지는 7×7 2D 합성곱 필터 32 개로 구성된 
2 차원 합성곱 층을 통과한 후, 2 차 잔차 신경망(2D CNN-
ResNet)에 인가된다. 2 차 잔차 신경망의 첫 번째 잔차 블록은 
3 개의 잔차 유닛으로 구성되며 이는 3×3 의 합성곱 커널로 
구성된다. 그리고 2, 3, 4 번째의 잔차 블록은 각각 4, 6, 3 개의 
residual unit 으로 구성되어 신경망을 형성하며, 각각의 합성곱 
커널의 수는 64, 128, 256 개로 구성되고, 각각의 합성곱 커널은 
rectified linear unit (ReLU) 활성함수를 활용하여 훈련된다.  

다음으로, 480 차의 1 차원 벡터 형태의 입력특징은 9×1 1D 
합성곱 필터 32 개를 갖는 1 차원 합성곱 층을 통과한 후, 1 차원 
잔차 신경망 (1D CNN-ResNet)에 인가된다. 1D ResNet 의 잔차 
블록의 첫 번째 잔차 블록은 3 개의 잔차 유닛으로 구성되며 이는 
3×1 의 합성곱 커널로 구성된다. 그리고 2, 3, 4 번째의 잔차 

표 2. 입력 프레임 변화에 따른 분류 6 fold 교차검증 평균 
정확도 비교 

입력 프
레임 수 

1-fold 2-fold 3-fold 4-fold 5-fold 6-fold  평균 

200 83.64% 83.09% 83.82% 85.20% 85.36% 85.32% 84.41% 
300 82.98% 85.01% 84.55% 85.68% 84.65% 83.27% 84.78% 
500 85.76% 86.00% 84.97% 85.89% 85.49% 84.74% 85.48% 

 

표 1.  음향 사건별 데이터 수 분포 
사건 명 데이터 수 사건 명  데이터 수 
toilet_flush 1,231   tire_skid 508  
Water 1,164  thunder_stom 992  
car_crash 1,713  bell 2,018  
applaud 1,493  baby 744  
knock 1,051  door 1,069  
explosion 3,965  animal 2,411  
siren 601  unknown 1,747  
car_horn 2,171   

 

 

 
그림 1. 음향 사건 분류를 위한 제안된 연쇄잔차 신경망의 네
트워크 구조 
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블록은 각각 4, 6, 3 개의 잔차 유닛으로 구성되어 신경망을 
형성한다. 그리고 각각의 합성곱 커널의 수는 64, 128, 256 개로 
구성되고, 각각의 합성곱 커널은 또한 ReLU 활성함수를 
활용하여 훈련되었다. 

최종적으로 2D ResNet 과 1D ResNet 의 출력 특징맵의 노드 
값을 pooling 하는 함수로 각각 global max pooling 과 global 
average pooling 을 적용하여 각각 2 개의 특징 벡터를 생성하고, 
concatenate layer 를 통해 총 4 개의 특징벡터를 결합한다. 
이렇게 결합된 특징벡터는 fully connected layer 를 통해 
출력벡터와 연결된다. 출력벡터는 사전에 정의한 음향 사건 
개수인 14 개로 정의하였고, 활성함수는 sigmoid 가 활용되었다. 

훈련을 위해서 미니 배치(minibatch)의 크기는 256, 
학습률(learning rate)은 0.001, 최적화 함수로는 Adam 
알고리즘[8]을 활용하였으며, 최대 80 epochs 동안 훈련하여 
교차검증 시 활용된 데이터의 validation loss 가 제일 낮은 
모델을 저장하였고, 손실값(loss) 개선이 이루어지지 않을 때 
학습을 멈추도록 하였다. 각 신경망의 학습 및 평가는 
Tensorflow 를 백엔드로 사용하는 Keras 프레임 워크를 
활용하여 구현되었다.  

 
4. 성능 평가 
 

본 논문에서 제안된 음향 사건 모델의 성능 평가를 위해 
2 절에서와 같이 구축된 DB 를 활용하였고, 최종적으로 활용된 총 
22,878 개의 음향 데이터로 구성되어 있으며, 6-fold 
교차검증(cross-validation)을 통해 모델 성능평가를 진행하였다. 
본 실험은 분류 정확도(accuracy)를 성능 지표로 하였다. 합성곱 
신경망은 2 차원 신호로 변환된 오디오 신호를 입력으로 사용할 
경우 음향 신호의 시간적인 특징 및 주파수 특성을 동시에 
모델링 할 수 있다. 이때 몇 개의 시간 프레임을 하나의 입력 
이미지로 구성하는 지에 따라 합성곱 신경망으로 입력되는 
이미지의 크기가 달라지며, 이에 따른 성능평가를 수행하였다.  

<표 2>는 입력 프레임 수에 따른 음향 사건 분류의 교차검증 
정확도를 보여 준다. 표에서 보는 바와 같이, 본 과제에서 개발된 
음향 사건 분류 모델의 경우 전체 정확도 비교 시, 500 프레임을 
활용한 경우 교차검증 평균 정확도 85.48%를 얻을 수 있었고, 
시간 프레임이 커질수록 정확도가 높아짐을 확인할 수 있었다. 

 

5. 결론 
 

본 논문에서는 음향 사건 분류를 위해 연쇄잔차 신경망을 
제안하였다. 음향 사건 분류를 위해 구성한 데이터셋은 DCASE 
2018 챌린지에 활용된 데이터셋 구성 및 규격을 참고하여 
수집하였다. 제안된 연쇄잔차 신경망 기반의 음향 사건 분류를 
구축된 데이터셋을 교차검증을 통해 그 성능을 평가하였다. 평가 
결과, 입력 오디오 신호의 500 프레임을 활용한 음향 사건 분류 
결과의 정확도가 85.46%를 얻을 수 있었고, 입력 이미지의 
크기가 증가함에 따라 정확도가 상승하는 것을 확인할 수 있었다. 
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