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초    록: 음향 이벤트 검출(Sound Event Detection, SED)은 음향 신호에서 관심 있는 음향의 종류와 발생 구간을 

검출하는 기술로, 음향 감시 시스템 및 모니터링 시스템 등 다양한 분야에서 활용되고 있다. 최근 음향 신호 분석에 관한 

국제 경연 대회(Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events, DCASE) Task 4를 통해 다양한 방법이 

소개되고 있다. 본 연구는 다양한 영역에서 성능 향상을 이끌고 있는 Dense Convolutional Networks(DenseNet)을 

음향 이벤트 검출에 적용하기 위해 설계 변수에 따른 성능 변화를 비교 및 분석한다. 실험에서는 DenseNet with 

Bottleneck and Compression(DenseNet-BC)와 순환신경망(Recurrent Neural Network, RNN)의 한 종류인 양방향 

게이트 순환 유닛(Bidirectional Gated Recurrent Unit, Bi-GRU)을 결합한 DenseRNN 모델을 설계하고, 평균 교사 

모델(Mean Teacher Model)을 통해 모델을 학습한다. DCASE task4의 성능 평가 기준에 따라 이벤트 기반 f-score를 

바탕으로 설계 변수에 따른 DenseRNN의 성능 변화를 분석한다. 실험 결과에서 DenseRNN의 복잡도가 높을수록 성

능이 향상되지만 일정 수준에 도달하면 유사한 성능을 보임을 확인할 수 있다. 또한, 학습과정에서 중도탈락을 적용하

지 않는 경우, 모델이 효과적으로 학습됨을 확인할 수 있다.

핵심용어: 음향 이벤트 인식, 네트워크 구조, 평균 교사 모델, 밀집 연결, 스킵 연결

ABSTRACT: Sound Event Detection (SED) aims to identify not only sound category but also time interval for 

target sounds in an audio waveform. It is a critical technique in field of acoustic surveillance system and 

monitoring system. Recently, various models have introduced through Detection and Classification of Acoustic 

Scenes and Events (DCASE) Task 4. This paper explored how to design optimal parameters of DenseNet based 

model, which has led to outstanding performance in other recognition system. In experiment, DenseRNN as an 

SED model consists of DensNet-BC and bi-directional Gated Recurrent Units (GRU). This model is trained with 

Mean teacher model. With an event-based f-score, evaluation is performed depending on parameters, related to 

model architecture as well as model training, under the assessment protocol of DCASE task4. Experimental result 

shows that the performance goes up and has been saturated to near the best. Also, DenseRNN would be trained 

more effectively without dropout technique.
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I. 서  론

음향 이벤트 검출(Sound Event Detection)은 오디오 

신호에 포함된 관심 음향을 탐지하는 기술로, 환경 

모니터링, 음악 정보 검색, 음성 인식, 자동 음향 분류 

등 여러 응용 분야에서 활용된다. 음향 신호 분석에 

관한 국제 경연 대회(Detection and Classification of 

Acoustic Scenes and Events, DCASE)를 통해, 심층 신

경망을 활용한 방법이 소개되고 있다.

음향 이벤트 검출에 관한 DCASE의 기본 방법(base-

line)에서는 Convolutional Neural Network(CNN)과 Gated 

Recurrent Units(GRUs)로 구성된 음향 이벤트 검출 모

델[1]을 사용하여, 음향 이벤트 종류를 식별하기 위한 

특징을 추출하고 음향 이벤트의 발생 시점과 종료 

시점을 검출한다. 모델 학습을 위해서는 각각의 음

향 신호에 포함된 이벤트 종류와 구간이 명시된 라벨

이 필요하다. 반면, 준지도 학습 방법에서는 라벨이 

없는 데이터를 학습에 활용할 수 있다. DCASE의 기

본 방법에서는 학습 데이터 수집에 필요한 비용을 

줄이기 위해, 음향 종류와 구간에 따라 합성된 데이

터와 음향 종류만 명시된 실제 데이터, 아무런 라벨이 

없는 실제 데이터를 바탕으로 평균-교사 모델(Mean 

Teacher Model)[2]에 기반하여 음향 검출 모델을 학습

한다.

음향 이벤트 검출 성능 향상을 위해서는 음향 특

징을 효과적으로 표현할 수 있는 음향 모델이 필요

하다. 음향 특징을 효과적으로 추출하기 위해, 다양

한 Convolutional Neural Networks(CNN) 모델이 소개되

었다. 학습 과정에서 발생하는 기울기 소멸 문제를 

해결하기 위해 스킵연결을 활용한 ResNet 모델이 소

개됐다.[3-5] 이후 각 계층에서는 모든 이전 계층의 특

징 맵이 입력으로 사용되고, 그 계층의 특징 맵은 모

든 후속 계층으로 입력되는 밀집연결이 적용된 Dense 

Convolutional Networks(DenseNet)이 소개되어 여러 분

야에서 인식 성능 향상을 이끌고 있다.[6-8]

반면, DenseNet 설계에는 수많은 매개변수가 존재

하고 학습시간 또한 오래 걸리기 때문에, 매개변수를 

최적화하는데 어려움이 있다. 본 논문은 음향 이벤트 

검출을 위한 DenseNet 활용 방안을 고찰한다. 실험에

서는 DCASE 2020 기본방법을 활용하여, DenseNet 

with Bottleneck and Compression(DenseNet-BC)[6]와 순

환신경망(Recurrent Neural Network, RNN)의 한 종류

인 양방향 게이트 순환 유닛 Bidirectional Gated Re-

current Unit(Bi-GRU)[9]로 구성된 음향 이벤트 검출 모

델(DenseRNN)을 평균-교사 모델을 통해 학습한 후, 

음향 이벤트 검출 성능을 비교/분석한다. 실험 결과

는 DenseNet의 모델 복잡도가 높고 학습과정에서 중

도탈락을 적용하지 않는 경우에 높은 성능을 보임을 

보여준다.

본론에서는 DenseRNN과 평균 교사 모델과 관련

된 하이퍼 파라미터를 설명한다. 이어서, 실험 데이

터와 실험 조건, 결과를 보여준다. 끝으로 주요 실험 

결과를 요약한다.

II. 본  론

음향 이벤트 검출을 위해, 음향 신호는 로그 멜-스

펙트로그램으로 변환되어 DenseRNN에 입력된다. 

DenseRNN은 DenseNet-BC와 Bi-GRU로 구성되고 평

균 교사 모델에 기반하여 학습된다.

2.1 DenseRNN

2.1.1 DenseNet-BC

Fig. 1(a)는 DenseNet-BC 기반 음향 검출 모델을 보

여준다.[10] 첫 합성곱 계층에서는 복수의 합성곱 필

터를 적용하여 로그 멜 스펙트로그램의 채널을 확장

하여 다차원의 채널을 생성한다. 

이어서 다수의 밀집 블록과 전환 블록이 이어진

다. 밀집 블록은 복수의 병목 블록으로 구성된다. 병

목 블록은 1x1 컨볼루션 레이어와 3 × 3 컨볼루션 레

이어를 결합하여 구성된다[Fig. 1(b)]. 입력의 특징 맵

은 1 × 1 컨볼루션에서 차원 수가 줄어들며, 3 × 3 컨볼

루션에서 지역적 특징이 효과적으로 추출된다. 출력

은 차원 수는 줄었지만 높은 수준의 특징을 포함한 

정보와, 입력을 채널 차원에서 연결하여 구성된다. 

병목 블록을 통과한 정보와 입력이 연결될 때마다 

추가되는 채널 수를 성장률로 정의한다. 

전환 블록은 인접한 두 밀집 블록 사이에서 압축 요

인, θ를 사용하여 특징 맵을 압축하여 채널 수를 줄인

다. 압축된 특징 맵은 다음 밀집 블록으로 입력된다
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(예: θ = 0.5일 경우, 입력 크기 1/2배). 세 단계의 밀집

블록 이후에는 안정적인 학습을 위해, Batch Norm과 

Rectified Linear Unit(ReLU)이 적용된다.[11,12] 이때, 

DenseNet-BC의 깊이는 사용된 전체 컨볼루션 레이

어 수로 정의된다. 음향 신호에 포함된 정보를 효과

적으로 추출하기 위해, DenseNet-BC에서 성장률과 

깊이의 최적화가 필요하다. 

기존 DenseNet-BC[10]는 ReLU 이후 전역 평균 풀링

과 완전 연결 계층을 사용한다. 하지만, 음향 신호는 

음향 이벤트 종류에 따라 주파수에 따른 에너지 분포

가 다르기 때문에, 전역 평균 풀링을 적용할 경우, 평

균 연산에 의해 정보가 희석될 수 있다. 이러한 점을 

방지하기 위해, 전역 평균 풀링 대신 가중 평균을 사

용한다. 이때 가중치는 모델 학습을 통해 최적화된다.

심층 신경망 모델을 학습할 때, 과학습을 방지하기 

위해 중도탈락을 사용한다.[13] 하지만, DenseNet-BC

에서 스킵연결이 끊어져 정보가 손실될 수 있다. 이

러한 trade-off 관계에서 DenseNet-BC의 병목블록과 

전환블록[10]에 적용되는 중도탈락을 고찰할 필요가 

있다.

2.1.2 Bi-GRU 및 종합 계층

Bi-GRU는 시간에 따른 음향 특징의 변화를 학습

하여 음향 이벤트의 발생 구간을 검출한다.[14,15] Bi- 

GRU 이후에는 종합 계층을 통해, 음향 이벤트 종류

와 발생 구간에 대한 예측값(강한 예측: strong pred)

과 음향 이벤트 종류에 대한 예측값(약한 예측: weak 

pred)을 도출한다[Fig. 1(a)]. DenseRNN에서 Bi-GRU

와 종합 계층은 DCASE 2020 기본방법 모델과 동일

하게 설계된다.[14]

2.2 준지도학습: 평균-교사 모델

평균-교사 모델은 학생 모델과 교사 모델로 구성된

다. 매 학습 단계에서, 학생 모델은 경사하강법으로 

학습되고, 교사 모델은 학생 모델의 단계별 평균값으

로 모델 변수가 결정된다. 음향 이벤트 검출 모델 학

습을 위한 평균 교사 모델에서 손실 함수는 분류 손

실,  과 일관성 손실,  로 구성된다[Eq. (1)].

  
    


    ∈

 
  ∈

 



    ∈  

 

(1)

(a) (b)

Fig. 1. (Color available online) (a) Proposed DenseRNN structure for sound event detection and (b) bottleneck block.
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이때, 첨자 는 각각 음향 종류와 구간에 따

라 합성된 데이터와 음향 종류만 명시된 실제 데이

터, 아무런 라벨이 없는 실제 데이터 셋을 나타낸다. 

BCE와 MSE는 각각 Binary Cross Entropy와 Mean 

Squared Error를 나타낸다. 


와 


는 각각 입력 에 

대한 strongly label, weakly label을 의미하고, 

와 



는 각각 학생 모델과 교사 모델의 예측값을 나타낸

다. 

은 시간에 대한 기대 연산자를 나타낸다.[16] 

는 일관성 손실에 대한 가중치를 나타낸다. 음향 이

벤트 검출 모델은 을 최소화하도록 학습된다. 학습 

초기에는 교사 모델이 충분히 학습되지 않았기 때문

에, 가 작은 값이지만, 학습이 진행되면서 그 값이 

점차 증가한다. 만일 가 0인 경우, 라벨이 있는 데이

터만 학습에 사용된다.

2.3 학습 변수 최적화

경사하강법에 기반한 모델학습에서 학습 변수는 

학습 속도뿐만 아니라 학습 성패에도 영향을 준다. 특

히, 지역 최적점 문제로 인해, 학습 변수에 따라 큰 성

능 차이를 보인다. 이러한 점을 고려하여 DenseRNN 

학습에 가장 효과적인 학습 변수를 설정해야 한다. 

DenseRNN을 학습하기 위해 사용되는 손실 함수 Eq. 

(1)에서 일관성 가중치 는 최대 일관성 가중치까지 

증가하는 지수 증가 함수로 설계된다. 이때, 최대 일

관성 가중치가 클수록 준지도 학습의 효과를 기대할 

수 있지만, 분류 손실의 기여도가 상대적으로 낮아

져 최적의 값으로 수렴하는 것을 방해할 수 있다.

이외에, 본 연구는 학습 비율, 최적화 방법(Adam, 

RAdam, SGD), 그리고 가중치 초기화 방법(Xavier 

Glorot,[17] He[18])에 따른 모델 성능 변화를 살펴본다. 

학습 비율은 모델의 학습 속도를 결정하는 동시에 안

정적으로 수렴하는 데 영향을 준다. 또한 지역 최적

점 문제를 완화하기 위해, 최적화 방법과 초기화 방

법을 고려할 수 있다. 이때, 각 방법은 상황에 따라 장

단점이 있기 때문에 최적의 방법을 찾을 필요가 있다.

III. 실험 결과

3.1 실험데이터

모델 학습과 성능 평가를 위해 DCASE2020 Task 4

에서 사용하는 DESED 데이터 셋을 사용한다.[19] 학

습 데이터는 음향 이벤트 종류와 발생 구간이 모두 

명시된 synthetic strongly labeled set(2,584개 오디오), 

음향 이벤트 종류만 명시된 weakly labeled set(1,578개 

오디오), 그리고 두 정보가 모두 명시되지 않은 un-

labeled set(14,412개 오디오)으로 구성된다. 이때, 학습 

데이터 준비에 필요한 비용을 줄이기 위해, synthetic 

strongly labeled set은 음향 이벤트 종류와 발생 구간

에 따라 합성된 오디오로 구성된다. 반면, 나머지 두 

셋은 모두 실제 환경에서 녹음된 오디오로 구성된

다. 음향 신호는 16,000 Hz로 다시 샘플링되고 단일 

채널 신호로 변환된다. 또한 테스트 셋은 검증 데이

터 셋(1,168개 오디오)으로 구성된다.

3.2 실험 설정

성능 평가를 위해, 이벤트 기반 클래스별 F1 점수들

의 평균(Event-based Class averaging f-score), Eb f-score 

(class-avg)를 성능 지표로 사용한다. F1 점수는 정확

도와 호출의 조화평균으로 정의되고, 예측값과 라벨

(실제 값)이 음향 이벤트 종류와 발생 구간에서 모두 

일치할 때, 참 양성으로 정의한다. 이때, 200 ms 또는 

음향 이벤트 길이의 20 % 만큼의 오차는 참으로 허

용한다.[20] 매 epoch마다 F1점수를 계산하여, 15 epoch 

이내에 성능개선이 없으면 학습을 조기 중단하고 모

델의 성능을 평가한다.[14]

학습 변수는 다음과 같이 설정한다: (1) batch size: 

18, (2) early stopping patience: 15 epoch, (3) DenseNet-BC 

dropout rate: 0.0, (4) max learning rate: 1e-3, (5) optimizer: 

Adam, (6) weight decay: 0.0, (7) 가중치 초기화: Xavier 

Glort 초기화. 이외 변수는 DCASE2020 task4에서 제

공하는 기본 방법과 동일한 변수를 사용한다.[14] 모

델 학습과 테스트에는 메모리가 24 GB인 그래픽 연

산 유닛(Graphics Processing Unit, GPU)이 사용됐다.

3.3 실험 결과

3.3.1 성장률과 깊이에 따른 성능 분석

Fig. 2는 DenseRNN 설계를 위한 성장률과 깊이에 

따른 모델의 성능과 파라미터 수를 보여준다. 이때, 

최대 일관성 가중치는 2.0으로 설정하고 실험 장치

의 메모리 용량을 고려하여, 학습이 가능한 최대 성
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장률까지 성능 평가를 수행한다.

Fig. 2(a)에서 성장률이 30 이하인 경우, 대체로 깊

이와 성장률이 클수록 성능이 향상된다. 반면, 성장

률이 30 보다 큰 경우, 모델이 복잡하더라도 더 이상 

성능이 향상되지 않는다. 이는 모델의 복잡도가 일

정 수준을 넘어서면 성능이 포화 상태에 도달한 것

으로 해석할 수 있다.

Fig. 2(b)에서 성장률에 따라 모델 복잡도가 지수적

으로 증가하는 것을 확인할 수 있다. 이때, 성장률이 

같은 경우, 깊이가 깊을수록 전체 모델 복잡도가 더

욱더 커지는 것을 확인할 수 있다.

다양한 설정으로 실험한 결과 성장률이 24이고, 

깊이가 30일 때, 가장 높은 성능(32.38 %)을 확인할 

수 있다. 향후 실험은 이때 변수로 설계된 모델을 사

용한다.

3.3.2 중도탈락률(Dropout rate)에 따른 성능 분석

중도탈락이 밀집연결에 미치는 영향을 확인하기 

위해 중도탈락률에 따라 학습된 모델의 성능을 비

교한다(Fig. 3). 이때, 최대 일관성 가중치는 2.0으로 

설정한다. DenseRNN에 중도탈락을 적용할 경우, 스

킵연결이 끊어져 정보 손실이 발생하고 경사도 흐

름이 방해받을 수 있다. 이러한 문제점은 중도탈락

률이 높을수록 성능이 하락하는 결과로부터 확인할 

수 있다.

3.3.3 학습 변수에 따른 성능 변화

Fig. 4는 DenseRNN의 최적화를 위해 수행한 학습 

변수에 따른 검출 성능을 보여준다. 이때, 분석 대상 

변수 이외에 나머지 변수는 실험 설정에 요약된 값

이 적용됐다. 평균 교사 모델 학습에 적용된 손실 함

수 Eq. (1)에서 일관성 손실의 비율을 결정하는 최대 

가중치 별 실험에서, 최대 가중치가 0.25, 0.5, 0.75, 1, 

2인 경우 유사한 성능을 확인할 수 있다(0.25: 32.5 %, 

0.5: 32.94 %, 0.75: 34.05 %, 1.0: 33.19 %, 2.0: 32.38 %) 

[Fig. 4(a)]. 만일, 최대 가중치가 0인 경우, 레이블링 

된 데이터만 사용하여 모델이 학습된다. 최대 가중

치가 증가하면, Eq. (1)에서 학생 모델과 교사 모델의 

일관성이 더욱 큰 기여도를 갖기 때문에, 검출 결과

에 상관없이 두 모델이 일치된 결과를 도출하기 위

해 학습된다. 이 경우, 학생 모델과 교사 모델 모두 라

벨(실제 값)을 알 수 없기 때문에, 올바른 방향으로 

(a)

(b)

Fig. 2. (Color available online) (a) The event-based 

class-averaging f-score and (b) the total number of 

parameters in DenseRNN, both as functions of 

growth rate and depth.

Fig. 3. (Color available online) The Event-based class 

averaging f-score as a function of dropout rate.
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학습되는 데 한계가 있다.

최대 학습 비율에 따른 실험 결과는 10-3에서 가장 

높은 성능을 보여준다[Fig. 4(b)]. 이때, 최대 일관성 

가중치는 0.75으로 설정한다. Tables 1과 2는 각각 최

적화 방법과 모델 변수 초기화 방법에 따른 검출 성

능을 보여준다.

Table 1에서 Stochastic Gradient Descent(SGD)의 경

우, 검출 성능이 큰 폭으로 하락한 결과를 확인할 수 

있다. SGD는 모든 파라미터에 대해 동일한 학습률

을 사용하여 업데이트하는 반면, Adam과 RAdam 같

은 알고리즘은 ‘적응적 학습률’을 적용하여 각 파라

미터를 독립적으로 조정한다. 이로 인해, Adam과 

RAdam은 넓고 평평한 영역이나 안장점과 같은 복잡

한 최적화 문제에서 SGD보다 더 효과적으로 탈출할 

수 있다.[21]

Table 2에서 두 가지 초기화 방법은 서로 유사한 성

능을 보임을 확인할 수 있다.

IV. 결  론

본 논문은 DenseNet을 음향 이벤트 검출에 활용하

기 위해, 모델 구조와 학습에 관한 변수에 따른 검출 

성능을 비교했다. 실험에서는 DenseNet-BC와 Bi-GRU 

(RNN)으로 구성된 DenseRNN 모델을 사용했고, 이 모

델은 평균 교사 모델에 기반하여 준지도 학습으로 학

습된다. 다양한 변수에 따른 실험 결과에서, DenseRNN

의 복잡도가 높을수록 성능이 향상되지만 일정 수준 

이상의 복잡도에서는 유사한 성능을 기대할 수 있다. 

또한 밀집연결에 중도탈락이 적용되지 않은 경우, 효

과적인 음향 이벤트 검출이 가능함을 확인할 수 있다. 

DenseRNN의 최적 성능은 34.05 %로 DCASE2020의 

기본방법(34.8 %)과 유사한 성능을 보이는 반면, 모

델변수 수(모델 복잡도)는 기본모델과 비교하여 약 

20 % 적다. 향후 DenseRNN의 성능 개선을 위한 연구

를 수행할 계획이다.
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Fig. 4. (Color available online) The Event-based class averaging f-score as a function of (a) max consistency 

weight and (b) max learning rate.

Table 1. The Event-based class averaging f-score 

as a function of optimizers.

Optimizer Eb f-score (class-avg)

Adam 34.05 %

RAdam 33.35 %

SGD 9.62 %

Table 2. The Event-based class averaging f-score 

as a function of weight initialization methods.

Weight init Eb f-score (class-avg)

Xavier 34.05 %

He 27.67 %
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