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ABSTRACT

As new car technology is developing, temporal interaction is needed in automotive. Rhythmic pattern is 

one of the practical examples of temporal interaction in vehicle. To recognize rhythmic pattern and its input 

medium, dictionary learning is applicable algorithm. In this paper, performance and memory requirement of 

the learning algorithm is tested and is sufficiently good for use this acoustic sound. 
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1. 서 론

최근 자동차는 전자화가 빠르게 진행됨에 따라 자동차

에 다양한 안전 및 편의 신기술이 도입되고 있다. 이런 신

기술의 일부 기능은 수동으로 입력이 필요하다. 이 같은 

기능을 제어하기 위해서 차량 조작계는 더 많은 버튼이 

필요해졌다. 차량이라는 한정된 공간에 더 많은 버튼이 

생기게 되면 다음과 같은 현상이 발생한다. 버튼은 크기

가 줄어들거나 전체 시스템과 어울리지 않는 곳에 배치된

다. 두 현상 모두 운전자가 조작하기 어렵다는 문제가 발

생한다. 이 현상은 버튼이 물리적 공간을 이용하는 공간 

상호작용(spatial interaction)을 이용한 조작계이기 때문

이다. 이 문제를 해결하는 한 방법은 시간적 상호작용

(temporal interaction)을 이용한 조작계로 차량 내 물리

적 버튼을 대체하는 것이다.  

이런 연구의 한 방법론으로 리드믹 패턴(rhythmic pattern)

을 이용하여 차량 내 장치를 조작하는 AUI(acoustic user 

interface) 개발이 진행되고 있다. 이를 간단히 설명하자

면 손이 잘 닿는 위치에 음파 패드가 있고 이 패드를 특정

한 패턴으로 두드리면 이를 인식하여 차량의 여러 명령을 

내리는 장치이다. 이때 하나의 AUI 패드로 여려 명령을 

수행하려면 명령어의 개수를 늘려야 한다. 명령어를 늘리

는 간단한 방법은 박자를 늘리는 것이다. 그러나 박자를 

늘리는 것은 두드림 동작이 복잡해지고 사용자가 기억하

기 어렵다는 문제가 있다. 이를 해결하기 위하여 다른 입

력 매체로 한 박자를 만들어 내는 방법을 도입하였다. 기

존에는 한 박자가 하나의 명령이었는데 이 한 박을 손가

락, 손톱, 너클, 손 바닥으로 바꿔주면 한 박자를 표현이 

4개로 늘어난다. 그러면 같은 두드림 개수를 가져도 명령

어의 개수는 4의 제곱의 배수로 늘어난다. 

이런 기능을 수행하기 위해서는 두드림이 어떤 입력매

체에서 발생했는지 구분해야 하는 음파 분류 알고리즘을 

구현해야 한다. 구현하는 방법은 여러 가지가 있으나 음

파 발생 패드가 결정되지 않은 현재 상황변화에 유연하게 

대응하려면 머신러닝(machine learning) 기법
(1)

을 이용

하는 것이 적당하다. 머신러닝 기법은 여러 세부 분야가 

있는데 그 중 지도학습(supervised learning)이라는 분

야에 분류기(classifier) 설계라는 방법이 있다. 이는 새

로 입력 받은 데이터를 정해둔 몇 개의 클래스로 구분하

는 기능을 한다. 이런 분류기가 수행하려는 기능은 손가

락, 손톱, 너클, 손바닥과 같이 발생 매체가 다른 음파를 

받아들여 어떤 매체에서 온 음파인지 구분하려는 것이다. 
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Fig. 1 음파 발생 패드

분류기에는 여러 종류가 있지만
(1)~(6)

 일반적인 상황에서 

좋은 성능을 낸다고 알려져 있는 SVM(데이터 경계를 최

대로 만드는 비확률적 이진 선형 분류 기법)
(7)

을 검토해

보아SVM이 PC상에서 음파 분류 성능을 신뢰할 만한 수

준임을 확인하였다. SVM알고리즘이 PC에서는 적합했으

나 PC에 비해 CPU클럭이나 메모리 자원이 현격히 작은 

MCU(micro controller unit) 환경에서는 적용하기에 문

제가 있다. MCU 에서 분류기를 사용하기 위해 SVM보다 

적은 복잡도를 가지고 메모리 사용이 적은 알고리즘이 필

요하다.  

이 문제를 해결하기 위하여 본 논문에서는 사전학습 

(dictionary learning, 데이터에 dictionary를 도입하여 

의미 있는 정보들의 희박 표현으로 변경시켜 분류함으로

써 성능과 데이터 공간을 모두 좋게 하는 기법)
(8)~(9)

이라

는 기법을 이용하여 처리 속도와 연산 시간을 확인해 보

기로 방향을 잡고 이 알고리즘을 실제 구현하고 MCU에

서 동작가능 여부와 인식 성능을 확인해 보았다. 

2. 본 론 

2.1. 사전 학습(dictionary learning) 분류기를 선정한 

이유

SVM 방법은 분류기 중에서 우수한 성능을 가지고 있

지만 연산 복잡성 부분과 데이터 저장 용량 부분에서 큰 

단점을 가지고 있다. 이런 특징은 MCU 처럼 자원이 부족

한 환경에서 구동하기에는 어려움이 있다. 이러한 문제를 

해결하기 위하여 희소 코딩(sparse coding) 기법을 도입

하여 처리할 데이터의 차원을 줄이는 방법이 연구되어 왔

다. 분류기를 그대로 사용하면서 특징점(feature)만 희소

코딩으로 바꿔 사용하는 방법으로도 데이터 처리에 도움

이 되겠지만 희소코딩을 분류하기 위해 설계된 분류기를 

이용하는 것이 데이터 처리 성능 개선에 가장 효과적인 

방법일 것이다. 사전학습(dictionary learning)은 이런 희

소코딩을 처리하기 위해 만들어진 알고리즘이다. 그래서 

본 과제에서는 이 사전학습을 이용하여 분류기를 만들고 

음파 분류 성능을 확인하고자 한다. 

2.2. 음파 신호 분류 알고리즘

2.2.1. 과제의 상세 목표

그림 Fig. 1은 음파를 발생시키는 플라스틱 재질의 오

버헤드 콘솔 모양의 패드이다. 

위의 패드를 손의 4가지 부위(손톱, 손가락 끝, 손가락 

관절, 손바닥)로 두드려서 발생하는 음파를 패드에 밀착

된 마이크로폰으로부터 관측하여 어떤 부위로 두드렸는

지를 구분한다. 정의된 4가지 패턴 이외의 음파 신호가 

들어올 경우에는 이상점(outlier class)으로 인식한다. 해

당 클래스에 대한 정보는 Fig. 2와 같다. 

Fig. 2 클래스 구분

위와 같은 신호 분류를 위해 개발될 지도학습 시스템

의 블록 선도(block diagram)는 Fig. 3과 같다. 

Fig. 3 알고리즘 전개도

2.2.2. 시간 영역에서의 음파 신호 특징 분석

음파 신호는 언제 들어올지 모르기 때문에 마이크는 
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Fig. 4 손톱 두드림 신호

Fig. 5 손가락 두드림 신호

Fig. 6 너클 두드림 신호

Fig. 7 손바닥 두드림 신호

항상 켜져 있는 상태로 있으므로 음파 신호가 계속 들어

오지만 모든 음파에 대해 항상 신호 분석을 하는 것은 

mcu에 부담을 주기 때문에 의미 있는 신호가 들어왔을 

때 신호 분석을 하는 것이 합리적이다. 이를 위해 신호의 

시작과 끝을 결정해 의미 있는 신호를 잘라야 할 필요가 

있다. 위에서 정의한 4가지 부위별 두드림 음파들을 시간

영역(time domain)에서 신호의 개략적인 형태를 분석해

야 할 필요가 있다. 실제 실험을 통해 알아보기 위하여4 

가지 패턴별로 20번씩 음파를 발생시켜 신호의 형태를 

그려 보면 Fig. 4~7과 같다.

위의 그림들은 0~60ms 길이에 해당하는 신호의 그래

프를 클래스별로 그린 것이다. 손톱과 손가락 관절을 두

드려서 발생하는 음파의 경우 신호의 파워가 앞부분에 몰

려있어서 30~60ms에 해당하는 부분에는 거의 파워가 

없었고, 그에 비해 손가락 끝살과 손바닥으로 두드려서 

발생하는 음파의 경우에는 신호의 파워가 전체적으로 고

루 퍼져있으나 60ms 이내에 거의 모든 에너지가 들어옴

이 관측되었다.

2.2.3. 음파 신호 검출(Sound detection)

현재 시스템에서 음파 신호는 패드에 부착된 마이크로

부터 실시간으로 들어오고 있다. 알고리즘이 음파를 처리

하려면 계속적으로 들어오는 신호에서 두드림 신호에 대

한 정보를 가지고 있는 신호를 잘라와야 한다. 즉 분석하

게 될 신호를 특정 길이만큼 잘라낸 뒤에 처리를 해주어야 

한다. 본 논문에서 사용한 구체적인 방법은 아래와 같다.

Fig. 8 음파신호 계형

Fig. 8에서 볼 수 있듯이 신호의 절대값이 임의의 문턱

값(threshold)보다 높게 나오면 두드림이 발생했다고 생
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Fig. 10 클래스 별 특징점 경향

각한다. 신호의 절대값이 문턱값까지 도달하는데 시간이 

걸리고 앞 부분에도 신호가 존재하기 때문에 이 지점부터 

약 3ms 앞 지점을 신호의 시작으로 잡는다. 그리고 그 지

점부터 60ms 길이의 신호를 잘라내어 분석에 사용한다.

2.2.4. 특징점 추출(Feature extraction)

앞서 Fig. 4~7에서 보듯이 두드림 신호는 시간영역에

서 특정한 패턴을 보이지 않고 시간대별로 다른 주파수 

특성을 가지고 있다. 이러한 특성을 갖는 신호를 분석할 

때는 short time Fourier transform이 일반적으로 널리 사

용되고 있다. 이 개념을 그림으로 표현하면 아래 Fig. 9와 

같고 이에 대한 수식은 x[n]은 입력 신호이고, w[n]은 

window 라고 할 때 아래 (식 1)과 같은 discrete Fourier 

transform수식이 된다. 

Fig. 9 STFT 개념도

∑
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


n

n

nj
emnnxX

 2][][],[
 (1)

위에서 제안한 특징점이 4개의 두드림 클래스에 따라

서 서로 다른 값을 가져야 한다. 이를 확인하기 위하여 4

가지 두드림 패턴에 대해서 음파 dataset을 수집하고, 수

집된 dataset에 대해서 4가지 패턴 별의 특징점이 어떻게 

다른지 Fig. 10의 그래프로 나타내 보았다.

손톱과 손가락 관절, 손바닥, 손가락 끝 마다 잘 구분

되는 특징이 보이는 것을 알 수 있다. 위 그림에서 알 수 

있듯이 제안된 특징점은 클래스를 잘 구분해 내며 이 특

징을 사용하여 우수한 분류기를 만들 수 있음을 확인하

였다.

2.2.5. 사전 학습 및 분류기 학습(Dictionary learning 

and Classifier Learning)

앞의 2.1.에서 언급했듯이 사전학습은 SVM에 비해 단

순화된 알고리즘이므로 연산 속도가 빠르고 적은 리소스

로도 구동이 가능하다. 그러므로 본 과제처럼 MCU에서 

신호를 분류하는데 효과적인 알고리즘으로 그 개요는 

Fig. 11과 같고 이때 수식은 아래 (식 2)와 같다. 

Fig. 11 사전 학습의 개요

yDxtsx ..||||min
0  (2)

사전 학습 기술을 사용한 알고리즘 중 빠른 학습속도, 

C++ 및 임베디드 환경으로 포팅(porting)하기 적합한 

알고리즘인 Label Consistent K-SVD의 알고리즘을 사

용하였다. 이 알고리즘의 핵심 되는 수식은 아래 (식 3~5)

와 같다. 
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이 알고리즘의 특징은 사전(dictionary) D와 분류기 W

를 동시에 학습하는 것이다. (식 3)에서 생성된 D는 입력

된 신호 Y(Y는 학습을 위해 수집된 데이터)를 최소의 

0-norm을 가진 X로 잘 표현하는 방법을 의미한다. 즉 

이 수식의 결과로 생성된 사전은 수집된 신호를 한정된 

개수의 사전 만을 사용하여 효과적으로 표현하는 과정이

다. H를 입력된 신호들의 레이블(Label)이라고 하면 (식 

4)는 분류기 설계 과정을 의미한다. 분류기 W는 위의 사

전을 통해 생성된 X를 이용하여 입력 신호를 효과적으로 

분류하는 것이 목적이 된다. 사전 학습을 이용하여 학습

이 끝나면 W는 선형 분류기(Linear Classifier)의 X와의 

단순 행렬 연산이 된다. 이때 특징적인 것은 X의 값이 희

소(Sparse)하기 때문에 구현 시에 빠르게 연산을 수행 

할 수 있다. 행렬 연산 WX를 수행 했을 시에 각 열 벡터

(column vector)의 값들은 각 클래스의 예측 값이 된다. 

이 값 중 가장 높은 값을 가지고 있는 클래스로 입력 신호

는 분류되게 된다. 

사전 학습에서 D와 W의 특성을 동시에 만들어주기 위

하여 식(3~5)를 모아서 한번에 풀어준다. 이때 Y-DX와 

H-WX가 X에 대하여 동일한 구조를 가지고 있기 때문에 

행렬을 아래와 같이 쌓아 올려 K-SVD 알고리즘을 사용

하여 D, W, X를 동시에 구하는 Fig. 12와 같은 방법으로 

구한다. 

Fig. 12 사전 학습의 학습 방법

학습과정에서 학습된 사전을 사용하여 입력 신호를 분류

하기 위해서는 신호를 희소 표현(Sparse Representation) 

해 주어야 한다. 이 때 분류 성능을 높이기 위해서는 표현

(Representation)에 사용된 계수(coefficient)들이 모두 

0이상의 값을 유지하면서 적은 개수의 기저(Basis)만 사

용하게 하는 비음희소표현(Nonnegative Sparse Represen-

tation)을 사용하며 적합한 속도와 성능, 그리고 MCU 환경

에서도 성능을 유지할 수 있게 하기 위해서 Nonnegative 

Orthogonal Matching Pursuit(NOMP)
(10)~(11)

를 시행한

다. NOMP를 수행함으로써 Outlier 신호들이 표현 안되

도록 하면서 분류의 에러도 줄일 수 있다.

2.3. 음파 신호 분류 실험

2.3.1. 음파 데이터 수집 및 실험 설계

실험은 10명의 인원(남자 8명, 여자 2명)에 대해서 한 

명당 4개(손톱, 손끝, 너클, 손바닥)의 두드림 패턴, 패턴

당 20개(총 800개)의 샘플을 수집하였다. 실험의 샘플링 

레이트(Sampling rate )는 8kHz로 진행하였고 총 800개

의 수집된 샘플 중 400개를 training으로 하여 사전과 분

류기를 만들고 이를 사용하여 나머지 400개를 분류하는 

실험을 진행한다.

배경 클래스(background class)로는 주행 중 차량 내부

에서 획득한 소리 중 임의로 추출한 400개의 음파신호를 

사용하였다. 이렇게 만들어진 800(Target class 400개, 

background class 400개)에 대하여 실험을 진행하였다.

2.3.2. 매개변수 조정(parameter tuning)

Dictionary size, sparsity tuning에 대해 알아보자. 사

전 크기(Dictionary size)가 작아질수록 시스템의 크기와 

속도가 빨라지므로 작은 사전을 만드는 것이 유리하다. 

하지만 너무 작아지면 분류 성능이 나빠지므로 성능을 유

지하며 최대한 작은 크기의 사전을 만드는 것이 유리하

다. 그 실험은 Fig. 13과 같으며 여기서 확인할 수 있듯이 

약 320의 Dictionary size까지 성능이 유지되는 것을 알 

수 있다. 

Fig. 13 사전 크기에 따른 성능 변화

Sparsity가 낮을수록 시스템의 속도가 빨라지는 장점

을 가지므로 같은 성능에서는 sparsity를 낮게 가져가는 

것이 유리하나 너무 낮추면 성능이 떨어지게 된다. 따라

서 적당한 크기의 sparsity가 필요하다. 그에 대한 실험
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Fig. 14 Sparcity에 따른 성능 변화

Fig. 15 윈도우 크기에 따른 성능 변화

Fig. 16 구간 개수에 따른 성능 변화

은 Fig. 14와 같고 위 그림에서 보듯이 안정성을 위하여 

실제 구현 시에는 4의 sparsity를 사용하였다. 

Feature dimension tuning에 대해 알아보자. 특징점 추

출 시의 STFT의 window size와 frame number에 따라 

성능이 달라진다. 시스템의 성능이 떨어지지 않는 한도에

서 가장 적은 양의 데이터를 사용하는 것이 유리하다. 그 

실험 결과는 Fig. 15~16과 같고 실험 결과 window size

로는 128(16ms), frame number로는 5개(1/2 overlap, 

총 길이 48ms)를 사용하는 것이 바람직하다.

2.4. 실험 결과 

위에서 조정된 매개변수를 이용하여 음파 분류 실험

을 진행해보았고 그 결과를 표로 나타내면 Table 1, 2와 

같다.

Table 1 음파 분류 실험 결과

Table 2 음파 분류 실험 오인식률

800개의 테스트 신호(손톱 100개, 손끝 100개, 너클 

100개, 손바닥 100개, 노이즈 400개)에 대하여 실험을 

진행한 결과이며, 전체적으로99.5%의 인식률을 나타냈

다. 오인식률도 어느 클래스건 0.5%보다 적은 비율로 발

생했다. 결과에서 보듯이 MCU에서 구동가능하며 목표 

인식 성능에 도달한 알고리즘이 구현되었다. 

3. 결 론 

본 논문에서는 MCU환경에서 사전학습(dictionary 

learning)을 분류기로 사용하여 패드에 입력되는 4가지 

서로 다른 두드림 매체 인식의 인식률과 수행 속도를 확

인해 보았다. 사전학습 알고리즘이 MCU환경에서 무리 

없이 동작하면서도 인식률은 충분한 수준임을 확인할 수 

있었다. 이제 충분한 양의 음파 DB를 확보하여 희소 표현

을 찾고 지금까지 개발한 사전학습 알고리즘을 이용하여 

차량 내에서 상기의 4개 음파 분류를 수행하여 차량 응용

(application)에 적용할 예정이다. 
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Switzerland.




