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Ⅰ. 서  론

사고  돌발 상황에 한 검출기술은 그 필요성이 

꾸 히 제시되어 왔다.[1∼2] 부분의 사고 감지 기술은 

시각 사건 검출(visual event detection, VED) 기술을 

근간으로 하여 보안  교통 분야에서 활발히 응용되고 

있다.[1] 하지만 VED는 야간, 장애물, 그리고 시야각의 

한계 등 다양한 제약조건으로 인해 실제의 사건을 인지

하지 못하는 경우가 빈번히 발생할 수 있다.[2] 이러한 

VED의 한계 에 한 보완  체 기술로써 음향 사

건 검출(acoustic event detection, AED) 기술의 요성

이 부각되고 있다.[2] 음향 사건 검출은 음향 인식 기술

의 한 종류로써, 특정 사건에 수반되는 련 음향을 인

식하여 해당 사건의 발생 여부를 검출하는 기술이다.[2] 

이러한 음향 사건 검출은 다음과 같은 장 을 지닌다. 
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첫째, 음향의 비교  낮은 정보량으로 인해 취득과 

송이 용이하다. 둘째, 넓은 지역에서 정보를 쉽게 취득

할 수 있다. 그리고 어두운 환경에서도 활용이 가능하

다.[2] 이러한 특징들에 힘입어 음향 사건 검출은 감시, 

멀티미디어 검색, 보조 기술, 그리고 상황 인지 등 다방

면에 활용될 수 있다.[2∼6]

음향 사건 검출과 련된 기 연구는 특정한 단일 

음향 사건들, 컨  비명,[6] 총소리,[7] 기계음,[8] 음성/

음악 환,[9] 기침[10] 등을 검출하는데 집 하 다. 이러

한 기술들은 감시[6∼7]나 멀티미디어 검색[11] 등, 은 수

의 음향 범주를 지니는 분야들에 먼  활용되었다. 

한 다수의 음향 사건을 지속 으로 기록할 수 있다면 

마이크로폰의 인근이 있는 사람들의 행동 양식 등의 정

보를 활용하여 다양한 분야에 응용할 수 있다.[12]

음향 사건 검출을 해 다양한 기술  근이 시도되

어 왔다.[2∼4] 기의 방법으로는 가우시안 혼합 모델

(Gaussian mixture model, GMM) 별기와 멜-주 수 

캡스트럼 계수(mel-frequency cepstral coefficient, MFCC)

를 이용하여 다양한 음향 사건을 검출하 다.[2∼3] 이러

한 방법은 구  복잡도가 낮다는 장 이 있지만, 동시

에 다수의 음향과 잡음이 발생하는 다음향(multisource) 

환경에서는 한 시 에 한 가지 검출 결과를 낼 수밖에 

없기 때문에, 그 검출 정확성이 떨어지는 한계가 있

다.[6]

다음향 환경에서 GMM 기반 방법이 지니는 한계를 

극복하기 해, 비음수 행렬 분해(nonnegative matrix 

factorization, NMF)를 이용한 음원 분리를 목하는 방

법이 제안되었다.[2, 5∼6] 이 방법은 입력 신호로부터 각

각의 음향 사건과 배경 잡음을 분리할 수 있기 때문에 

다수의 음향 사건을 독립 으로 검출할 수 있다는 장

을 지닌다. 구체 으로, 우선 NMF 음원 분리 기술을 

이용하여 음향 사건들로부터 잡음을 분리해 낸다. 다음

으로, 분리된 음향 사건들은 은닉 마코  모델(hidden 

Markov model, HMM) 기반의 비터비 디코딩(Viterbi 

decoding)[2, 5] 혹은 우도비 검정(likelihood ratio test)[6]

을 통하여 해당 사건으로 별된다. NMF 음원 분리와 

HMM을 이용한 음원 분류의 조합은 다음향 환경에서

의 음향 사건 검출 성능을 크게 개선시켰다.[5∼6]

하지만 검출하고자 하는 음향 사건의 주 수 분포가 

배경 잡음과 유사한 경우, NMF 기법은 정확한 음향 사

건 검출에 실패할 수 있다.[13] 따라서 다음향 환경에서

의 음향 사건 검출 성능을 높이기 해서는 보다 정확

한 음원 분리 기술이 요구된다.

그림 1. 제안된 NTF  HMM 기반 이  채  음향 사건 

검출 방법의 동작 과정

Fig. 1. Procedure of the proposed NTF and HMM 

based dual-channel acoustic event detection 

method.

본 논문에서는 비음수 텐서 분해(nonnegative tensor 

factorization, NTF)와 HMM을 이용하는 이  채  음

향 사건 검출 방법을 제안한다. 제안된 방법은 두 개의 

인 한 마이크로폰으로부터 녹음된 두 채 간의 크기 

차이를 활용하여 음원 분리와 검출을 수행한다. 구체

으로, 먼  NTF를 이용하여 이  채  입력 신호로부

터 다수의 음향 사건들을 분리한다. NTF 분리 과정에

서 각 사건 별 채  이득이 추정되는데, 이들을 사용하

여 1차 으로 음향 사건을 검출한다. 다음으로, HMM 

기반의 우도비 검정을 통해 앞서 검출된 음향 사건의 

발생 여부를 2차로 검증한다. 최종 으로 단일 별기

의 결과에 의존하는 종래의 방법들과 달리, 제안된 방

법은 스테 오 채  입력에 한 NTF 분리로부터 획

득된 별 결과들에 하여 HMM 기반의 2차 검증을 

진행하기 때문에 보다 신뢰성 있는 음향 사건 검출 결

과를 얻을 수 있다. 제안된 방법의 2차 음향사건 검증

은 HMM 기반의 비터비 디코딩 혹은 우도비 검증 방

법 모두 용 가능하다. 본 논문에서는 우도비를 사용

하는 기존의 방법인 GMM[4]  NMF-HMM[6] 방법과 

그 성능을 비교하기 하여 HMM 기반의 우도비 검정 

방법을 사용한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 NTF  

HMM을 이용한 이  채  AED 방법을 제안한다. 이

어서 III장에서는 다음향 환경에서 제안된 AED 방법의 

성능을 평가하고 기존 방법들과 그 성능을 비교한다. 

마지막으로 IV장에서 본 논문의 결론을 맺는다.
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Ⅱ. 제안된 이중 채널 음향 사건 검출

1. 개요

제안된 이  채  음향 사건 검출 방법은 그림 1에서

와 같이 NTF 기반 검출과 HMM 기반 검증 단계로 크

게 이루어진다. 그림에서 보는 바와 같이, 제안된 방법

의 핵심 동작은 다채  신호에 한 NTF 기반 음향 사

건  잡음 분리, 그리고 이러한 분리 결과의 분석을 통

한 1차 음향 사건 검출과 이를 바탕으로 음향 사건의 

발생여부를 최종 결정하는 HMM 기반 우도비 검정을 

통한 2차 검정으로 구성된다. 상세한 동작 흐름은 다음

과 같다. 

스테 오 입력의 번째 임, 
 과 

이 

개의 음향사건, 
 과 배경잡음, 

의 조합으

로 이루어진다고 가정하면, 
 과 

은 다음과 

식과 같이 표 될 수 있다. 


  

 
  




   (1)

여기서 와 는 채 과 사건의 인덱스를 각각 나타

낸다. 다음으로, 
에 단구간 푸리에 변환(short-

term Fourier transform, STFT)과 멜-필터뱅크를 용

하여 멜-스펙트럴 진폭(mel-spectral magnitude), 


을 얻는다.[16] 이 게 얻어진 

는 

supervised NTF 기법[17]을 통해 개의 음향 사건의 멜

-스펙트럴 진폭, 
 으로 분리된다. 이후, 분리된 

각 음향 사건들의 채  이득에 한 평균  최  임계

치(mean- to-max threshold)를 계산하여 음향 사건들

의 실제 발생 여부를 검출한다. 마지막으로, 검출된 음

향 사건들에 하여 HMM 기반의 우도비 검정을 진행

하여 최종 으로 번째 임에서 발생한 음향 사건 

결과를 출력한다. 

2. NTF 기반 음향 사건 검출 

본 에서는 입력 신호의 멜-스펙트럴 진폭으로부터 

어떻게 음향 사건의 발생 여부를 검출하는지를 설명한

다. 먼  주어진 스테 오 입력 신호의 번째 임에 

해당하는 멜-스펙트럴 진폭 
과 

을 

×  차원의 크기를 지니는 채 -주 수 행렬, 

Y      로 표 한다. 여기서   과 

는 멜 스펙트럼 차수와 치행렬 연산자를 각각 의미

한다. 본 논문에서는 이  채  입력을 다루기 때문에, 

  로 정의된다. 다음으로, 과거로부터 연속된 개

의 Y 들을 연결하는 ××  차원의 채 -주

수-시간 텐서, 

Y

 Y     ⋯ Y   ⋯ Y  를 정

의한다. 여기서 

Y

는 NTF 모델로 다음 식과 같이 정

의될 수 있다.[17]


Y

 
  

′
C  ⊗B⊗A   (2)

여기서 ⊗는 텐서곱 연산을 의미하며, ′은 모든 음

향사건과 잡음의 체 NTF 기 의 차수를 의미하며 

사건 별 기 차수, 과 모든 사건  잡음 군의 곱, 즉 

′    로 표 된다. 식 (2)에서 C , B , 그리고 

A 는 각각 

Y

를 모델링하는 ×′  차원의 채  이

득 행렬, ×′  차원의 멜-스펙트럴 기  행렬, 그

리고  ×′  차원의 시간 이득 행렬을 각각 의미한다.

각 NTF 행렬들의 기 가 각각 의미하는 사건  잡

음으로 개씩 모인 형태로 정렬되어 있다고 한다면 

C , B , 그리고 A 는 다음 식과 같이 다시 정의될 수 

있다.

C   C X ⋯C X ⋯C X C D  (3)

B  BX ⋯BX ⋯BX BD  (4)

A   A X ⋯A X ⋯A X A D  (5)

여기서 C X , BX , 그리고 A X 는 각각 e번째 음향사

건의 텐서 추정치, 


X  
  

 C  X  ⊗BX  ⊗A  X  를 모

델링하는 ×  차원의 채  이득 행렬, ×  

차원의 멜-스펙트럴 기  행렬, 그리고  ×  차원

의 시간 이득 행렬을 각각 의미한다. 마찬가지로 C D , 
BD , 그리고 A D는 잡음의 텐서 추정치, 



D  
  

 C  D ⊗BD ⊗A  D 를 모델링하는 채  이

득 행렬, 멜-스펙트럴 기  행렬, 그리고 시간 이득 행

렬을 각각 의미한다. 



X 와 


D 를 추정하기 하여, 먼  BX 와 BD는 표

본 기 의 집합으로 사 에 훈련된다. 이때 표본기 는 

각 사건  배경잡음을 나타내는 훈련 데이터의 멜-스

펙트럴 진폭 개를 무작 로 선별하여 구할 수 있다.[2] 

(123)
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다음으로 C X , C D , A  X  , 그리고 A D는 다음과 같은 

반복연산을 통해 얻어진다.[17]

C    C    ∘






  


BA    


  




  

 P   BA    

(6)

A    A    ∘






  


C    B


 




  

 P   C    B
(7)

여기서 P   

Y 


Y   , 는 식 (6)과 

식 (7)의 반복 인덱스를 나타내고, ∘와 는 행렬간 요

소 곱셈  나눗셈 연산을 각각 의미한다. 식 (6)과 식 

(7)에서 C   과 A   은 모두 0과 1 사이의 무작

값으로 기화된다. 식 (6)과 식 (7)을 반복함에 따라 


Y 와 

Y   간의 Kullback-Leibler divergence가 감소되

는데, 반복회수 별 상  감소치가 사  정의된 문턱

값보다 작아질 경우 반복이 종료된다.[18]

식 (6)과 식 (7)의 반복을 통해 얻은 C 를 구한 다음, 

재 임에서 발생한 음향 사건을 검출한다. 음향 

사건 검출은 체 평균 채  이득과 각 사건 별 최  

채  이득간의 평균  최  임계치를 통해 진행된다. 

구체 으로, 체 평균 채  이득과 사건 별 채  이득

의 최 값은 각각 다음 식과 같이 계산된다.

 ′
 

 




  

′
C   (8)


X 
 max   

 C  X


. (9)

그림 2는 음향 사건 발생에 따른 각 음향 사건 별 


X 
의 변화를 나타낸다. 그림에서 보는 바와 같이, 실

제로 발생한 음향 사건에 해당하는 
X 
의 값이 상

으로 크게 발생하는 것을 확인할 수 있다. 

다음으로, 와 
X 
의 비교를 통해, 각 사건 별 음향 

사건 발생 여부를 별한다.


 









  i f

X 

 

  otherwise
(10)

그림 2. 음향 사건 별 최  채  이득 값: (a) 음향사건

의 스펙트로그램, (b) 사건 별 채  이득(그림 내 

표시된 색깔은 각기 다른 음향 사건에 한 최

 채  이득을 나타냄)

Fig. 2. Illustration of maximum channel gains of each 

event according to occurrence of acoustic events: 

(a) spectrogram of acoustic events and (b) 

maximum channel gains of acoustic events, 

where different colors are used to denote each 

acoustic event. 

여기서 은 사건 별로 사  정의된 문턱값으로

써 개발용 시험음원들에 해서 가장 높은 정확도를 보

일 때의 값으로 사 에 설정된다. 식 (10)을 통해 


가 0이면 배경잡음으로 단하고, 1이면 

X



는 다음의 

HMM 기반 음향 사건 검증 단계로 진입한다.

3. HMM 기반 음향 사건 검증

본 에서는 앞서 NTF 채  이득 분석을 통해 별

된 음향 사건들의 실제 발생 여부를 검증하는 방법에 

해 설명한다. 이를 해 BX 와 BD를 사  훈련하는

데 사용한 훈련 데이터를 이용하여 개의 음향 사건 

 한 개의 배경잡음의 HMM을 훈련한다. 다음으로, 


  에 해당하는 음향 사건들에 하여 우도비 검

증을 수행하여 해당 음향의 발생 여부를 최종 으로 검

증 한다.

먼  HMM 기반 음향사건 검증에서 쓰이는 특징으

로는 MFCC[16]을 사용하는데, 특히 앞서 NTF 기반 음

향 사건 검출에서 얻은 

X



로부터, 채  간 평균을 취

한 후, 멜-필터 차수 환 행렬과 log 연산, inverse 

discrete cosine transform (IDCT) 연산을 통해   

임에 한 차 MFCC, 
을 아래와 같이 얻는다. 

(124)
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. (11)

한, 본 논문에서는 시간의 변화에 따른 음향 사건 

특징의 변화를 모델링하기 해 MFCC와 이의 delta  

acceleration으로 F를 구성한다.[16] 최종 으로, F는 

×  차원으로 다음과 같이 표 된다.

F  m ∆m ∆∆m  . (12)

다음으로, 각 음향 사건  배경잡음의 HMM이 다음

과 같이 훈련된다. e번째 음향사건과 배경잡음의 HMM

은 각각 
X   X




X X



와 
D  D D D

로 정의되며, 여기서 
X 와 

D , X


와 
D , 그리고 


X 와 

D는 각각 e번째 음향사건과 배경잡음의 기 

상태확률, 상태 천이 확률, 그리고 측 확률의 행렬을 

의미한다.

이들을 학습하기 하여 해당 음향 데이터로부터 식 

(12)의 F를 추출한다. 여기서, 
X 와 

D의 구조는 3

상태 어고딕(ergodic) HMM을 따르며, 측 확률 도 

함수(probability density function, pdf)는 8차 혼합 가

우시안으로 모델링된다. 각 HMM 별 라메터를 훈련

하는데 기 -극 화 (estimation-maximization, EM)[19] 

알고리즘을 사용한다.

이어서 
  을 만족하는 번째 음향 사건의 발

생여부 검증은 다음과 같이 수행된다. 먼  주어진 번

째 임의 F에 한 
X 와 

D의 우도를 다음 식과 

같이 계산한다.


X   FX



 (13)


D  FD  (14)

여기서 
X 는 NTF를 통해 얻어진 검출 강도에 따

른 가 치룰 반 하기 하여 번째 채  이득 정보를 

이용하여 다음 식과 같이 변경된다. 


X 
 
X 



X 

(15)

마지막으로, 번째 음향 사건의 최종 발생 여부의 검

증을 해 다음과 같은 우도비 검정을 수행한다.[20]


 









  i f


D

X 
 

  otherwise
(16)

여기서 는 우도비 검증을 해 사건 별로 사  

정의된 문턱값으로써, 과 마찬가지로 개발용 시험

음원들에 해서 가장 높은 정확도를 보일 때의 값으로 

사 에 설정된다. 식 (16)을 통해 
    인 경우에만 

번째 임에서 번째 음향 사건이 발생한 것으로 

최종 단한다.

Ⅲ. 다음향 환경에서의 성능 평가 

1. 실험환경 설정

제안된 음향 사건 검출 방법의 성능을 평가하기 하

여 다음향 환경에서의 음향 사건 검출 정확도를 측정하

다. 한, 제안된 방법의 성능을 기존의 GMM 방법[4] 

 NMF-HMM 방법[6]과 비교하 다. 제안된 방법  

기존 방법들의 음향 사건 검출을 한 기 행렬과 

HMM 모델은 모두 IEEE Audio and Acoustic Signal 

Processing (AASP) challenge의 훈련용 데이터베이스

를 활용하 다.[21] 훈련을 한 음향 사건들은 16가지 

사건으로 정의되었다.
*
 각 음향 사건들은 각각 평균 1  

길이를 지니는 20종의 각기 다른 음향으로 구성되었다. 

배경잡음에 해당하는 기 행렬과 HMM 모델은 60dB 

sound pressure level(SPL)의 크기를 지니는 사무실 환

경의 배경잡음을 스마트폰으로 10분가량 녹음받은 신호

를 활용하여 훈련하 다. 평가 음원은 AASP challenge

에서 제공된 다양한 Office Synthetic 음원을 활용하여 

생성하 다. Office Synthetic 음원은 이  채  마이크

로폰으로 사  정의된 총 16가지 음향 사건이 일정하지 

않은 간격으로 골고루 발생하는 음원이며, 해당 음원을 

바탕으로 세 가지 신호  잡음비(signal-to-noise ratio, 

SNR) 환경, 즉 -6dB, 0dB, 6dB, 그리고 세 가지 첩 

도
**
(0-20%, 20–30%, 30–40%)의 총 9가지의 다양

*
사  정의된 음향 사건 : door knock, door slam, 

speech, human laughter, clearing throat, coughing, 

drawer, printer, keyboard click, mouse click, pen put 

on table surfaces, switch, keys put on table, phone 

ringing, short alert(beep), page turning
**

첩 도 : 총 음향사건이 발생한 임 수 비 동

일한 시 에 두 가지 이상의 음향사건이 발생한 

임 수의 비율
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그림 3. 다양한 다음향 조건에서의 음향 사건 검출 정확

도 비교

Fig. 3. Comparison of acoustic event detection accuracy 

under different multisource conditions.

한 다음향 실험 음원을 생성하 다. 여기서 모든 훈련 

 평가 음원들은 44.1 kHz의 샘 링 주 수와 16 bit

의 샘  해상도를 지녔다.

기존  제안된 음향 사건 검출 방법들은 21.53 ms의 

임 길이를 지녔으며 임 간 첩 비율은 50%로 

설정되었다. 한, 제안된 방법의 NTF 연산과 기존 방

법의 NMF 연산에서의 공통 라메터들은 기존의 NMF

-HMM 기반 음향 사건 검출 방법에서의 최 값으로 

알려져 있는 값[2, 6] 즉,    ,    , 그리고 

  으로 설정하 다. 특징 차수와 음향 사건 당 

혼합 가우시안 수의 경우, 기존의 GMM 기반 방법은 

각각 45차와 16으로, 제안된 방법은 각각 42차와 4로 

설정하 으며, 이는 평가 음원에 속하지 않은 개발용 

시험음원을 통해 실험 으로 찾은 최 값이다. 

2. 정확도 평가

제안된 음향 사건 검출 방법의 정확도를 측정하기 

해 본 논문에서는 F-measure를 사용하 다.[22] F-measure

는 정 도(precision)과 재 율(recall)의 조화평균을 의

미한다. 여기서, 음향 사건 검출 측면에서의 정 도란 

검출된 사건들  실제로 발생한 사건의 비율로써 다음

과 식과 같다.

Precisiondetected
occured∩detected

. (17)

한 재 율이란 실제로 발생한 사건들  검출된 사

건의 비율로써 다음과 식과 같다.

Recalloccured
occured∩detected

. (18)

그림 4. GMM  NMF-HMM 기반의 기존 방법 비 제

안된 방법의 상  F-measure 개선률

Fig. 4. Relative improvement of F-measures of the 

proposed method against GMM and NMF-HMM 

based conventional methods.

F-measure는 식 (17)과 식 (18)로부터 다음과 같이 

유도된다.

 PrecisionRecall
∙ Precision∙Recall

. (19)

그림 3은 다음향 환경에서의 기존 방법들과 제안된 

방법의 음향 사건 검출 정확도를 보여 다. 그림에서 

보는 바와 같이, 제안된 방법은 기존 방법들보다 모든 

조건에서 보다 높은 F-measure를 보 다. 

다음으로 기존 방법들 비 제안된 방법의 성능 개선

치를 보이기 해 상  F-measure 개선치를 측정하

다. 상  F-measure, Improv는 다음과 같이 계산

하 다.

Improv Conv
Prop Conv

. (20)

다양한 다음향 환경에서의 성능 개선폭을 확인하기 

하여 SNR 별로 Improv을 산출하 으며, 이에 한 

결과는 그림 4와 같다. 그림에서 보는 바와 같이, 특히 

6 dB 환경에서 제안된 방법은 기존의 GMM  

NMF-HMM 기반 방법들 비, 각각 142.81%와 50.20%

라는 높은 성능 개선을 얻을 수 있었다.

Ⅳ. 결  론 

본 논문에서는 다음향 환경에서의 음향 사건 검출 정

확도를 높이기 하여 NTF  HMM 기반의 이  채

 음향 사건 검출 방법을 제안하 다. 제안된 방법은 

이  채 의 멜-스펙트럴 진폭에 한 NTF 기반의 다

채  음원 분리에서 얻을 수 있는 채  이득 정보를 활

용하여 1차 인 음향 사건을 검출한 뒤, 검출 결과의 

(126)
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신뢰성을 높이기 하여 HMM 기반 우도비 검정을 통

한 2차 음향 사건 검증을 수행하 다. AASP challenge 

DB를 이용한 여러 다음향 환경에서의 F-measure를 비

교한 결과, 제안된 방법이 기존의 GMM  NMF- 

HMM 기반 방법들보다 크게 우수한 성능을 보 다.
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