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1. 서  론

최근 인공지능의 꾸준한 연구와 방대한 데이터의 

활용으로 인해 우리 생활에서도 쉽게 접할 수 있는 

기술이 되었다. 이러한 인공지능은 무인경비, 자율주

행, 산업현장 등에서 사람이 하는 일을 대신하기도 

한다[1]. 이런 현 시대적 상황 가운데 위험 상황에 

대한 대처는 안전한 사회 구현 측면에서 반드시 실현

되어야 할 부분으로 자리 잡고 있다[2]. 본 논문은 

이러한 시도들과 유사하게 가정 내의 위험 소리를 

탐지하는 스마트 시스템 연구에 관한 것이다. 제안된 

시스템은 무인 상태에서 위험 소리를 감지하고 스마

트 홈 하드웨어를 제어함으로써 위험 상황에 대한 

빠른 대처가 가능하다.

음향 인식을 위해 가장 많이 사용되는 방식은 

AGMM(Adaptive Gaussian Mixture Model), MFCC

(Mel-Frequency Cepstral Coefficient)와 분류기로 

구성된다. 음향 데이터에서 MFCC(Mel-Frequency

Cepstral Coefficient)를 통해 특징 벡터를 추출하고 

AGMM은 배경음 제거를 위해 사용된다. 그러나, 기

존 시스템은 AGMM과 분류기의 학습데이터를 각각 

구성해야 하는 단점이 있으며, 확률적 모델을 사용하

는 AGMM의 특성상 위험 소리가 입력데이터로 들

어와도 배경음으로 인식하는 경우가 자주 발생한다.

또한, 기존 MFCC는 저주파 영역의 특징추출에 치중

하여 사이렌, 비명소리 등의 고주파수 음향 데이터의 

인식에는 부적합하다.

이러한 문제점을 해결하기 위해 본 논문은 새로운 
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위험 소리 탐지시스템을 제안한다. 제안하는 위험 소

리 탐지시스템은 AGMM 단계를 생략하여 변형 

MFCC와 분류기로 구성된다. 또한, 잡음과 배경음 

제거와 고주파 음향 데이터, 특징 벡터 추출에 적합

한 변형 MFCC를 새롭게 제안하여 사용한다.

본 논문에서 AGMM 단계를 생략한 두 가지 이유

가 있다. 첫째로, 확률적 모델을 사용하는 특성으로 

위험 소리를 배경음으로 인식하는 오류가 자주 발생

하기 때문이고, 두 번째는 AGMM을 구성했던 데이

터베이스를 기존 시스템의 분류기 학습데이터와 통

합하여 하나의 분류기 학습데이터로 간략화 하기 위

한 것이다.

2. 음향인식 시스템  

기존 음향 인식 시스템은 음향센서를 통해 데이터

를 얻고, 특징추출 후 AGMM(Adaptive Gaussian

Mixture Model)에서 배경음을 제거하고 분류기에서 

음향을 인식하여 하드웨어를 제어한다[3]. Fig. 1은 

기존 음향 인식 시스템의 구성도이다.

음향 인식 시스템에서 음향센서를 통해 얻은 음향 

데이터는 MFCC를 통해 특징으로 추출되어 배경음 

판단을 위해 AGMM을 통과한다. 미리 학습된 AGMM

에서는 기존 군집과의 우도(likelihood)를 비교하여 

학습 배경음인지를 판단한다. 만약 배경음이 아니라

면 분류기로 의해 인식 및 판단 과정을 거치고 이 

결과를 통해 사용 목적에 맞도록 하드웨어를 제어한

다. 그러나, 기존 음향 인식 시스템은 AGMM과 분류

기의 학습 데이터베이스를 이중으로 구성해야 하는 

단점과 AGMM에서 위험음향을 배경음으로 인식하

는 문제점이 존재한다.

2.1 AGMM (Adaptive Gaussian Mixture Model)

AGMM은 가우시안 혼합 모델의 응용 모델로, 실

시간 들어오는 입력데이터를 미리 학습된 군집 중에 

확률적으로 가까운 군집에 포함하여 데이터가 무엇

인지 판단하고, 동시에 학습데이터로 이용하여 계속

하여 학습하는 모델이다. Fig. 2와 같이 학습된 혼합

모델은 유사한 데이터끼리 군집을 형성하여 분포하

게 된다. 이 혼합모델에 새로운 데이터가 입력되면 

E-M(Expectation-Maximization) 알고리즘을 통해 

어떤 군집과 유사한 데이터인지를 찾아가는 원리이

다[4]. 또한, 데이터가 들어올 때마다 군집과의 우도

를 기존 학습데이터와 군집 간의 우도를 비교하여 

위험음향인지를 판단할 수 있다.

2.2 MFCC(Mel Frequency Cepstral Coefficient)

MFCC는 음향 및 음성인식에 주로 사용되는 특징 

벡터 추출 알고리즘이다[5,6,7,8,9]. 그 외에 LPC

(Linear Predictive Coding), PLP(Perceptual Linear

Predictive) 등이 있지만 잡음에 취약하거나 연산량

이 많아 속도가 느린 단점이 있다[10]. MFCC는 이러

한 단점들을 보완하였다. 특히, 사람의 귀가 저주파

수 소리를 민감하게 듣는 점에 착안하여 모델링한 

멜-스케일(Mel-scale)을 적용한 점이 특징이다.

MFCC 알고리즘의 단계 구성은 Fig. 3과 같다.

Pre-emphasis는 데이터의 노이즈를 제거함과 동시

에 스펙트럼의 균형을 맞추어 준다. 이후 데이터를 

Fig. 1. Structure of sound recognition system.

Fig. 2. Gaussian Mixture Model.

Fig. 3. MFCC Block Diagram.
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짧은 시간 단위(frame)로 나누고 프레임별로 Win-

dowing 필터를 씌워 주파수의 성분을 명확하게 해준

다. 이후 멜-필터뱅크의 적용을 위해 데이터를 주파

수 도메인으로 변경해주기 위해 FFT(Fast Fourier

Transform)를 한다. 멜-필터뱅크를 통해 특정 주파

수 범위의 에너지를 추출하고 DCT(Discrete Cosine

Transform)를 거쳐 에너지를 응축하여 특징 벡터

(Coefficient)를 얻게 된다.

2.3 DNN (Deep Nerual Network)

DNN은 인간의 뇌를 모델링한 인경신경망의 가장 

기초가 되는 모델이다[11,12,13]. 가장 기본 단위는 

인공뉴런이며 이는 입력값을 받으면 활성화 함수를 

통해 출력값을 결정하는 인간의 뉴런과 유사하게 동

작한다. 인공신경망은 Fig. 4와 같이 입력층, 은닉층,

출력층으로 이루어져 있으며 각 층은 다수의 인공뉴

런으로 이루어져 있다. 층과 층 사이의 뉴런은 노드

로 연결되어 서로의 정보를 공유하고 역전파 학습을 

통해 이를 갱신한다.

3. 제안하는 위험 소리 탐지시스템

3.1 제안한 알고리듬의 개요

Fig. 5는 본 논문에서 제안하는 위험 소리 탐지시

스템을 나타낸다. 기존 음향인식 시스템과 비교하여,

AGMM의 생략과 Wiener필터 추가, 변형 MFCC를 

통해 시스템을 간략화하였음을 확인할 수 있다. 배경

음을 제거하는 AGMM의 역할을 대체하여 생활잡음

과 배경음을 제거하고, 동시에 위험 소리의 인식률을 

높이기 위하여 변형 MFCC를 제안하여 사용한다.

AGMM 단계와 MFCC 단계를 거치는 시간보다 

Wiener 필터와 변형된 MFCC를 통과하며 걸리는 시

간이 더 짧으므로 실행시간에서 이점이 있다. 따라

서, AGMM에서 배경음을 먼저 확인하는 과정 후에 

분류하는 MFCC 과정을 거치는 것보다 Wiener 필터

를 통과한 후 변형된 MFCC로 배경음을 제거하는 

것이 시스템 내에서 유리함이 있다. 또한, 기존 MFCC

방식을 변형하여 MFCC를 간략화한 작업을 통해 더

욱 시스템을 간략화하는 작업을 할 수 있었다. 간략화

한 시스템의 성능은 실험 결과에서 확인할 수 있다.

3.1 특징추출

특징 벡터는 취득한 데이터를 컴퓨터가 인식하기 

위해 수학적으로 처리한 데이터의 개별적 속성이다.

특징 벡터 추출을 위해 특징추출 알고리즘이 필요한

데, 제안하는 시스템은 특징 벡터 추출을 위해 두 단

계를 거친다. 1단계에서 Wiener필터를 통해 노이즈

를 제거하고, 2단계에서 변형 MFCC를 통해 특징 벡

터를 추출한다.

3.2 Wiener filter

Wiener필터는 신호의 원형을 최대한 보존하면서 

노이즈를 제거해주는 FIR(Finite Impulse Response)

필터의 한 종류이다[14,15,16]. 입력 신호()가 선

형 필터를 거친 출력 신호()와 목표하는 신호

()의 차이인 에러()를 식 (3)의 비용함수에 

대입하여 이를 최소화하는 계수()를 찾고, 이 계수

를 적용한 선형 필터를 구현해 입력 신호를 다시 통

과시켜 새로운 출력 신호를 출력해주는 원리로 동작

한다. 다음 Fig. 6은 Wiener 필터의 개념도이다.

식 (1)을 통해 필터를 통과한 신호인 을 찾고 

원하는 신호 과의 차이인 에러 을 비용함Fig. 4. DNN structure.

Fig. 5. Proposed hazardous sound detection system.
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수에 적용한다. 이후 이 비용함수인 평균제곱오차 E

를 최소화 하는 을 찾고, 을 적용한 새로운 선

형 필터에 신호를 통과시켜 잡음이 제거된 신호를 

얻는다.

  
  

 


  ⋯ (1)

  

 
  

 




(2)

  (3)

3.3 변형 MFCC

기존 MFCC 알고리즘은 본 논문의 목적인 위험 

소리 탐지에는 적합하지 않다. 멜-필터뱅크(Mel-

filterbank)의 삼각필터가 저주파수에 밀집되어 있어 

고주파수 데이터의 인식에는 둔감하기 때문이다. 이

러한 문제점을 해결하기 위해 본 논문에서는 고주파

수 데이터의 인식률을 높이고 잡음 및 배경음에 강인

한 변형 MFCC를 제안한다.

3.4 변형 필터뱅크

MFCC 알고리즘에서 필터뱅크는 중요한 역할을 

한다. 이 필터뱅크는 삼각필터의 집합이며, 삼각필터

는 신호의 에너지를 추출하는데 주요한 역할을 한다.

Fig. 7과 같이 삼각필터를 고주파수에 밀집시켜서 고

주파수 데이터의 인식률 향상과 동시에 저주파수에 

주로 형성되는 잡음과 배경음을 제거하는 효과를 얻

Fig. 6. Wiener filter.

Fig. 7.  Modified filter bank.
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을 수 있다. 삼각필터 중심주파수 범위는 위험 소리

의 FFT 분석을 통해 서로 차이가 많이 나는 범위인 

1000～11050 Hz를 채택하여 필터뱅크를 설계한다.

3.5 DCT (Discrete Cosine Transform)

기존 MFCC 알고리즘에서 DCT는 삼각필터를 통

해 추출된 신호의 에너지를 응축시키는 역할을 한다.

DCT를 거친 후 얻을 수 있는 계수(Coefficients)는 

삼각필터의 수에 의해 정해지고 이는 특징 벡터를 

구성한다. 그러나, DCT는 저주파수 데이터의 에너

지를 응축시키는 데에 강점이 있으므로, 본 논문의 

목적으로 하는 고주파 위험 소리 인식에는 불필요한 

과정이어서 변형 MFCC에서는 제외한다. Fig. 8에 

나타낸 분석결과에서 알 수 있듯이, DCT를 제외하

(a)

(b)

Fig. 8. Feature vectors. (a) Features with DCT and (b) Features without DCT.
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고 추출한 특징 벡터가 위험 소리 데이터 구분에 더

욱 효과적으로 작용할 수 있음을 확인할 수 있다.

3.6 DNN 분류기

변형 MFCC를 통해 얻은 특징 벡터를 DNN 분류

기의 입력데이터로 이용하여 학습 과정 및 인식 과정

에 사용한다. 본 논문에서 입력층의 뉴런의 수는 특

징 벡터의 수와 동일하게 하였고, 은닉층은 두 개의 

층으로 하였다. 출력층은 세 종류의 음향 데이터를 

분류하기 때문에 3개의 뉴런으로 정하였다. 입력 층

와 은닉층의 활성화 함수는 Relu함수, 출력층의 활성

화 함수는 데이터의 분류에 사용하는 Softmax 함수

를 이용하였다.

4. 실험 데이터 및 실험 결과

4.1 실험 데이터

기존 음향인식 시스템과 제안한 위험 소리 탐지시

스템의 성능 비교를 위해 DCASE에서도 사용되는 

TUT Sound Events 2016 데이터셋을 이용하였다.

이 데이터셋은 일상생활에서 발생하는 음향 이벤트

들로 이루어져 있으며 총 28개의 클래스로 구성되어 

있다. 각 음향 데이터는 2초～18초의 길이이며 표본

주파수는 22050Hz, mono형식이다. 실험을 위해 

Table 1과 같이 AGMM과 DNN 분류기의 학습을 위

해 배경음 및 잡음을 가정한 5개의 클래스와 위험 

상황을 가정한 2개의 클래스를 선정하여 총 360개의 

음향 데이터 파일로 이루어진 데이터셋을 새롭게 구

성하였다. 음향 데이터는 225개의 학습데이터와 135

개의 테스트 데이터로 분리하여 실험을 진행하였다.

4.2 실험 결과 및 분석 

학습 데이터셋을 통해 학습한 모델의 성능을 평가

하기 위해 배경음 5개의 클래스 각 8개씩 40개, 위험

음향인 유리 깨짐 소리 30개, 비명 소리 30개로 총 

100개의 파일로 이루어진 테스트 데이터셋을 구성하

였다. Table 2는 테스트 데이터셋의 동일한 파일을 

두 시스템에 입력데이터로 입력한 후의 인식 결과를 

나타낸다. 기존 음향 인식 시스템은 AGMM, 기존 

MFCC와 DNN 분류기로 구성하였고, 제안된 음향 

인식 시스템은 변형 MFCC와 DNN 분류기로 구성하

였다.

Table 2. Experimental results.

Background
sounds

Glass
break

Scream

AGMM+DNN
(MFCC)

67.20%
(84/125)

76.67%
(23/30)

96.67%
(29/30)

DNN (Modified
MFCC)

72.00%
(90/125)

100%
(30/30)

100%
(30/30)

실험 결과, 제안한 위험음향 탐지시스템은 기존 

음향 인식 시스템보다 배경음은 5%, 위험음향은 

13.33% 높게 인식하였다. 기존 음향인식 시스템은 

제안한 위험음향 탐지시스템보다 배경음과 유리 깨

짐 소리의 인식률이 낮음을 확인할 수 있다. 테스트 

데이터셋의 각 파일의 실험 결과에서, 유리 깨짐 소

리 데이터가 학습된 AGMM에서 위험음향으로 인식

되지 못하거나 배경음으로 인식될 수가 있었기 때문

이었다. 이는 MFCC 과정에서 추출된 특징 벡터가 

고주파수의 특징 벡터를 효과적으로 추출하지 못했

기 때문이다. 또한, AGMM의 방식은 먼저 배경음과 

같은 음향을 먼저 인식한 후에 위험음향을 탐지하는 

방식이므로 인식의 오류가 일어나는 경우가 종종 있

다. 그 이유는 AGMM이 배경음과 유리 깨짐 소리라

는 위험음향을 인식하지 못해서 발생했다. 그러나,

본 논문에서 제안한 방식은 배경음을 먼저 찾는 방식

이 아니라 Wiener 필터와 변형된 MFCC 방식을 사

용하여 입력된 음향의 고주파수의 인식률을 증가시

킴과 동시에 잡음과 배경음을 강인하게 하였다. 이후 

DCT 과정을 통해 추출한 특징 벡터를 DNN 분류기

를 통해 더 높은 인식률로 분류를 할 수 있게 되었다.

따라서, 이 실험을 통해 제안하는 위험음향 탐지시스

Table 1. Experimental data set.

Class of data
Number of Data

Training Testing

Background
Sounds

Chlid 25 15

Crowd 25 15

Footstep 25 15

Rustle 25 15

Speech 25 15

Hazardous
Sounds

Glass break 50 30

Scream 50 30

Total 225 135
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템이 기존 음향 인식 시스템보다 데이터베이스의 구

성상의 간단함과 위험음향 인식률 면에서 더 좋은 

성능을 냄을 확인할 수 있다.

5. 결  론

본 논문에서는 잡음과 배경음에 강인한 위험음향 

탐지시스템을 제안하고 그 성능을 기존 음향인식 시

스템과 비교 및 확인하였다. 전체적인 음향 인식의 

흐름은 일반적인 음향 인식과 비슷한 전개이지만, 본 

논문에서는 위험 상황에 대한 음향 인식이라는 특수

한 목적이 있으므로 약간의 차이점은 제안한 위험음

향 탐지시스템의 변형 MFCC에서 Wiener 필터는 노

이즈를 제거하고, 변형 필터뱅크는 고주파수 음향 데

이터의 인식률을 증가시킴과 동시에 잡음 및 배경음

을 강인하게 하였다. 즉, 본 논문에서 제안한 방식은 

기존의 AGMM 방식과 비교하여 AGMM 방식보다 

고주파수의 부분을 강조하여 일반 음성인식보다 스

마트 홈, 주차장과 같은 특수한 실내공간에서 발생할 

수 있는 위험 상황에 대해 더 높은 인식률로 상황을 

판단할 수 있게 할 수 있는 특징이 있다. 또한, DNN

분류기를 통한 인식률 실험에서 배경음은 4.80%, 위

험음향은 13.33% 더 높게 인식함을 확인하였다.

본 논문에서 제안한 방식을 통해 앞으로 위험 상

황에 있어 CCTV의 역할을 하는 카메라의 사각지대

를 음향 인식을 통해 보완할 수 있을 것이다. 따라서,

이러한 상호보완점은 위험음향 인식이라는 부분은 

미래의 안전과 관련하여 더 많은 개발이 이루어질 

것으로 기대된다.
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