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요 약

본 논문에서는 산업현장에서의 선택적 소음 제거를 위한 환경 사운드 분류 기술을 제안한다. 산업현장에서의 소음은 작업자의 청력
손실의 주요 원인이 되며, 소음 문제를 해결하기 위한 소음 제거 기술이 널리 연구되고 있다. 그러나 기존 소음 제거 기술은 모든 소
리를 구분 없이 차단하는 문제를 가지며, 모든 소음에 공통된 제거 방법을 적용하여 각 소음에 최적화된 소음 제거 성능을 보장할 수
없다. 이러한 문제를 해결하기 위해 사운드 종류에 따라 선택적 동작을 하는 소음 제거가 필요하고, 본 논문에서는 이를 위해 딥 러닝
기반의 환경 사운드 분류 기술을 제안한다. 제안 방법은 기존 오디오 특성인 멜-스펙트로그램의 한계를 극복하기 위해 새로운 특성으
로서 멜-스펙트로그램 기반의 시간 변화 특성과 통계적 주파수 특성을 사용하며, 합성곱 신경망을 이용하여 특성을 모델링 한다. 제안
하는 분류기를 사용하여 3가지 소음과 2가지 비소음으로 구성된 총 5가지 클래스로 사운드를 분류하였고, 제안하는 오디오 특성을 사
용하여 기존 멜-스펙트로그램 특성을 사용할 때에 비하여 분류 정확도가 6.6% 포인트 향상되는 것을 확인하였다. 

Abstract

In this paper, we propose a method for classifying environmental sound for selective noise cancellation in industrial sites. Noise 
in industrial sites causes hearing loss in workers, and researches on noise cancellation have been widely conducted. However, the 
conventional methods have a problem of blocking all sounds and cannot provide the optimal operation per noise type because of 
common cancellation method for all types of noise. In order to perform selective noise cancellation, therefore, we propose a 
method for environmental sound classification based on deep learning. The proposed method uses new sets of acoustic features 
consisting of temporal and statistical properties of Mel-spectrogram, which can overcome the limitation of Mel-spectrogram 
features, and uses convolutional neural network as a classifier. We apply the proposed method to five-class sound classification 
with three noise classes and two non-noise classes. We confirm that the proposed method provides improved classification accuracy 
by 6.6% point, compared with that using conventional Mel-spectrogram features.
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Ⅰ. 서 론

산업현장에서의 소음은 작업자의 청각 기관에 심각한 손

상을주는환경오염원으로서청력손실로인한소음성난청

을 일으킨다[1]. 이러한 문제를 예방하기 위해서 청력보호를
위한능동형소음 제거 (active noise cancellation, ANC)에
관한많은연구가진행되고있고, 산업현장에서널리사용되
고 있다[2]. ANC는 외부 사운드를 측정하고 측정된 신호를
적응필터에통과시켜소음방지신호 (anti-noise)를생성하
여 외부 사운드가 귀에 입력되는 것을 차단한다. 그러나
ANC에의하여모든외부사운드는구분없이차단되고, 그
에 따라 사용자는 주변 사람의 음성이나 특정 경고 상황을

알리는 알람, 사이렌 등의 중요한 소리를 선택적으로 듣지
못하는문제가발생한다. 즉, ANC 사용에따라작업자의의
사전달및정보전달을힘들게하여업무의효율을하락시키

고위험상황에대한빠른인지를막아안전에취약한환경을

만든다. 또한, 다양한 신호 특성을 고려하지 않은 공통된
ANC 동작은 각 소음에 최적화된 성능을 보장할 수 없다. 
이와 같은 ANC 사용의 문제점을 해결하기위하여 주변
사운드 특성에 따른 선택적 소음 제거 기능을 제공하는

ANC 동작이필요하다. 본논문에서는선택적소음제거에
필요한핵심모듈로서딥러닝기반으로산업현장사운드를

분류하는기술을제안한다. 본논문에서는공사장, 공장, 비
행장 등과 같은 산업현장에서 발생하는 사운드를 다루며, 
타격음 (attack), 회전음 (rotation), 마찰음 (friction), 음성
(speech), 경고음 (alarm) 등의 5개클래스를정의하고입력
사운드를 5개 클래스로분류한다. 타격음은망치질과같은
순간적인 충격 소음을, 회전음은 모터가 회전하는 소리와

같은 지속적인 소음을, 마찰음은 톱질과 같은 불규칙한 소
음을, 경고음은 특정 경고 상황을 알리는알람과사이렌을
의미한다. 또한, ANC에서차단할소음과차단하지않고청
취해야 할 비소음을 각각 정의하고, 입력 사운드를 2개클
래스로 분류하는과정도 진행한다. 여기서 타격음, 회전음, 
마찰음이 소음 클래스이고, 음성과 경고음이 비소음 클래
스이다.  
기존의환경사운드 분류 방법은오디오특성으로멜-스
펙트로그램 (Mel-spectrogram)을 가장 널리 사용한다[3,4]. 
그러나 본 논문에서 다루는 산업현장의 사운드 분류에서

멜-스펙트로그램을특성으로사용할　때두 가지 문제점이
발생한다. 첫번째로, 다양한종류의사운드특성을분석한
결과에 의하면 시간에 따른 스펙트럼의 변화가 사운드 종

류를 구분하는 주요한 특성인데, 멜-스펙트로그램은 시간
에 따른 변화 특성을 직접적으로 반영하지 못하여 분류를

어렵게한다. 두번째로, 멜필터를통과한멜-스펙트로그램
에서저대역의해상도는높지만주파수대역이올라갈수록

해상도가낮아지며, 그에 따라 비소음의 고유 특성인 하모
닉 구조를 왜곡시켜 소음과 비소음의분류를 어렵게 한다. 
이와같은멜-스펙트로그램특성의문제점들을해결하기
위해 본논문에서는멜-스펙트로그램기반의 시간 변화특
성과 스펙트럼 기반의 통계적 주파수 특성을 새롭게 제안

한다[5]. 최종적으로멜-스펙트로그램을포함하여세종류의
오디오 특성을사용하고 합성곱 신경망(convolutional neu-
ral network, CNN)으로특성을모델링하여환경사운드를
분류한다[6]. 제안하는특성벡터를사용하여 5-클래스분류
와 2-클래스 분류를 각각 수행하고 분류 성능을 측정하였
고, 멜-스펙트로그램만을 단독으로 사용하는 기존 방법에
비하여 모든 클래스에 대한 분류 정확도가 향상되는 것을

확인하였다. 특히, 선택적 ANC 동작의핵심이되는비소음
분류에서 매우 우수한 성능을 제공하는 것을 확인하였다.

Ⅱ. 제안하는 사운드 분류 방법

1. 특성 벡터 추출

타격음, 회전음, 마찰음, 음성, 경고음의 분류를 위해 각
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클래스의 특징을 스펙트로그램으로 분석하였다. 그림 1은
각 클래스 신호의 스펙트로그램의 예이다. 타격음은 순간
적인 충격이 가해진 이후 에너지가 급격히 감소하는 것을

알 수 있고, 회전음은 시간에 따라 에너지의 큰 변화 없이
일정한 모습을 보여준다. 마찰음은 에너지가 급격히 감소
하는 타격음의 특성과 에너지가 일정한 회전음의 특성을

모두가진다. 음성은하모닉구조를가지며시간에따라그
구조가 변화하는 것을 알 수 있다. 경고음은 음성과 같이
강한하모닉 구조를가지지만 시간에따른변화는크게존

재하지않는다. 이러한각클래스신호의고유성질차이를
특성벡터에반영하기위해총 3가지의특성벡터를사용한
다. 첫 번째 특성벡터로기존의 멜-스펙트로그램 ()을
사용하고, 멜-스펙트로그램의 한계를 극복하기 위하여 본
논문에서새로운두가지특성벡터를제안한다. 즉, 시간에
따른에너지의변화를활용하기위해두 번째 특성 벡터로

멜-스펙트로그램 기반의 시간 특성 ()을제안하고, 하

모닉 구조의 특성을 활용하기 위해 세 번째 특성 벡터로

주파수의 통계적 특성 ()을 제안한다.
샘플링주파수가 16 kHz인 입력신호에 프레임길이 40 

ms와 50% 오버랩으로 640-포인트 Fourier 변환을 적용하
여 500 ms 신호에대한스펙트로그램을생성한다. 이스펙
트로그램으로부터 3가지특성벡터를추출하며, 각특성벡
터의구조와추출방법은다음과같다. 첫번째특성벡터는
멜-스펙트로그램 이다. 인간의인지기준에따라헤르

츠 단위의 주파수를 멜 스케일 (Mel-scale)로 변환하고, 일
정한 멜 간격으로 멜 필터를 정의한다. 다음, 각 프레임의
스펙트럼에멜 필터를적용하고 각멜밴드의로그에너지

값    을구하여 을얻는다. 여기서 는멜밴드인

덱스로  ≤  의 범위를 가지고 는 멜 밴드 개수이다. 
는 시간 축 프레임 인덱스로 ≤   의 범위를 가진

다. 본 논문에서는 의 범위를 500 ms의 텍스처 프레임
(texture frame)으로정의한다. 따라서 는   × 25 크기
의 2차원구조를가진다. 그림 2는각클래스신호의 30 밴
드 멜-스펙트로그램의 예를 보여준다. 
두번째특성벡터인 은멜-스펙트로그램의시간기
반 특성으로, 멜-스펙트로그램의 시간에 따른 에너지 변화
를 특성으로 사용한다. 는 로 구성되고, 식 (1)과

같이 텍스처 프레임 내에서 각 멜 밴드별로 의 최대값

그림 1. 각 클래스 신호의 스펙트로그램
Fig. 1. Spectrogram of signal in each class

그림 2. 각 클래스 신호의 30 밴드 멜-스펙트로그램 
Fig. 2. 30-band Mel-spectrogram  of signal in each class
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인 를구하고, 식 (2)와같이 와 의차이에

해당하는 을 구한다. 은 과 동일하게  × 25 
크기의 2차원 구조를 가진다. 그림 3은 각 클래스 신호의
30 밴드 의 예를 보여주며, 이 멜-스펙트로그램

에서 시간에 따라 에너지가 변화하는 구간을 강조해 주는

것을 알 수 있다. 

        (1)

       (2)

세번째특성벡터 은스펙트럼기반의통계적주파

수특성이다. 은 로구성되고, 는스펙트럼의주파

수 bin 인덱스로  ≤   의 범위를 가지고, 멜 밴드
에 비하여 매우 높은 주파수해상도를 제공한다. 번째 프
레임의로그스펙트럼을  라할때, 는각 에대하여

 의텍스처프레임평균이다. 그림 4는각클래스신호의

  예를 보여주며, 강한 하모닉 구조를가지고 그 구조

가 시간에 따라 변하지 않고 일정하게 유지되는 경고음의

고유 특성을 뚜렷하게 반영하는 것을 알 수 있다.   
그림 5는 제안하는 분류 방법에서 사용하는 전체 특성
벡터의구성을보여준다. 와 의크기는   × 25

이고주파수축과시간축의 2차원구조를가지고, 의

크기는 321이고주파수 축의 1차원 구조를가진다. 이러한
구조적 차이 때문에 CNN 기반의 분류기에서 와

 는 2차원 CNN에 입력하고 는 1차원 CNN에

입력하는 이중 CNN 구조를 가져야 한다. 

그림 5. 제안하는 특성 벡터의 구성
Fig. 5. Composition of proposed feature vectors

그림 4. 각 클래스 신호의 통계적 주파수 특성 
Fig. 4. Statistical frequency features   of signal in each class

그림 3. 각 클래스 신호의 시간 기반 특성 
Fig. 3. Temporal features   of signal in each class 
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그림 6. 첫 번째 합성곱 단의 구조
Fig. 6. Structure of the first convolution stage

2. 네트워크 구조

본 논문에서는 입력 신호에서 추출한 특성벡터를 CNN
을 사용하여 모델링한다[6-8]. 크기가 동일한 2차원 구조의
과 을 2 채널구조로입력하는 2차원 CNN과, 1차

원구조의 을입력하는 1차원 CNN를각각독립적으로
동작시키고, 평탄화 (flattening) 단계에서 각 CNN 출력을
합친후 fully-connected layer를통과시켜최종분류를진행
한다. 첫번째합성곱 (convolution) 단에서는그림 6의 gat-
ed 활성화함수를사용하고[9], 그이후의단에서는 rectified 
linear unit (ReLU) 활성화함수를사용하며, 각단마다 max 
pooling을통과시킨다. 마지막출력층은 softmax 활성화함

수를 사용한다. 그림 7은 제안한 분류 방법에서 사용하는
네트워크의 전체 구조를 보여주며, 2차원 CNN과 1차원
CNN의 이중 구조를 가진다. 2차원 CNN 과정에서의괄호
는 (밴드 수, 프레임 수, 채널 수)를 의미하고, 1차원 CNN 
과정에서는 (bin 수, 채널 수)를 의미한다. 

Ⅲ. 성능 평가

성능 평가에는 TIMIT와 Sound-Ideas의 Industry & 
Office 데이터 세트를 사용하였다[10,11]. Industry & Office 
데이터세트로부터타격음, 회전음, 마찰음, 경고음을분류
하여 각 클래스를 구성하였고, TIMIT를 사용하여 음성 클
래스를 구성하였다. 각인스턴스 (instance)는 500 ms 단위
로추출하였고, 표 1은각클래스의인스턴스개수이다. 모
든 특성 벡터는 zero mean과 unit variance로 정규화 하여
사용하였다. 성능 평가에서의 최종 판정은 500 ms 입력마
다 클래스를 판정하고 이웃한 1초에 대한 2번의 판정을

class
noise non-noise

attack rotation friction speech alarm

no. 1215 4943 1044 927 1357

표 1. 각 클래스의 인스턴스 개수
Table 1. The number of instances for each class

 

그림 7. 제안하는 분류기의 네트워크 구조
Fig. 7. Network structure of the proposed classifier 
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soft voting 하여 1초단위로진행하였다. 음원의길이가짧
아 2번의판정이불가능할때는 1번의판정을최종판정으
로 사용하였다. 
네트워크 학습 과정에서 가중치와 바이어스의 초기화는

He 초기화로 하였고[12], Adam 최적화를 사용하였으며[13], 
mini-batch size는 256, learning rate는 0.001로설정하였다. 
학습에서의 과적합을 막기 위해 early stopping과 dropout
을사용하였고[14], early stopping의 patience는 30으로설정
하고 dropout의 keep probability는 0.8로 설정하였다. 
작은 학습 데이터를 사용하는 학습에서 성능 평가의 신

뢰성을높이기위해 10-fold 교차 검증 (cross validation)을
사용하였다[15]. 전제 데이터 세트를 10개 fold로 나누고 이
중 1개 fold는 실험 (testing) 데이터 세트, 다른 1개 fold는
검증 (validation) 데이터세트, 나머지 8개 fold는학습데이
터 세트로 사용하였다. 이것을순환시켜총 10번의학습으
로모든 fold가 한번씩평가되도록하였다. 음원의 길이가
서로 다르므로 fold 분할을 음원 단위로 하면 fold마다 각
클래스별 인스턴스 개수의 차이가 심해진다. 따라서 음원
단위 대신에 인스턴스개수를 기준으로 fold마다 클래스별
인스턴스의 개수가 거의 균일하도록 fold 분할을 하였다. 
또한, 하나의음원으로부터추출된인스턴스는여러 fold에
분리되지 않고 하나의 fold에만 들어가도록 하였다. 
성능 비교를 위한 베이스라인 (baseline)을 설정하기 위
해대표적인오디오특성인멜-스펙트로그램 만을사

용하는분류기를설계하였고, 베이스라인의네트워크는그
림 7의 2차원 CNN과동일하고입력채널수를 1로변경하
여사용하였다. 멜밴드수에따른성능을평가하였고, 표 2

number of mel bands,  accuracy (%)

10 82.7
15 82.8
20 84.7
25 87.5
30 88.3
35 85.8
40 85.5
45 86.6
50 86.6

표 2. 멜 밴드 수에 따른 분류 성능
Table 2. Classification accuracy for each number of mel bands

 

에서보듯이성능이가장좋은 30개멜밴드를베이스라인
의 규격으로 설정하였다. 표 3은 30 밴드를 사용하는베이
스라인의혼동 행렬을 보여주고, 0.3% 이하의 값은 -로표
시하였다. 마찰음과 산업현장에서의 안전에 큰 영향을 미
치는 경고음의 분류 성능이 낮은 문제를 가진다. 그림 1에
서 보듯이마찰음의 고유 특징은시간에따른에너지의급

격한 감소이고 경고음의 고유 특징은 강한 하모닉 구조인

데, 이 이와 같은 특징을 잘 표현하지 못하기 때문에

해당 클래스의 분류 성능이 낮다.  

       pred.
true attack rotation friction speech alarm recall

(%)

attack 93.6 4.2 1.8 - - 93.6

rotation 0.7 94.1 1.7 - 3.5 94.1

friction 4.9 15.0 71.1 3.4 5.6 71.1

speech - 0.4 - 99.6 - 99.6

alarm - 13.1 2.4 1.3 83.0 83.0

precision(%) 93.3 92.2 83.6 94.5 83.1 88.3

표 3. 멜-스펙트로그램을 사용하는 베이스라인의 혼동 행렬
Table 3. Confusion matrix of baseline using mel-spectrogram

표 4는 과 을입력으로사용할때의혼동행렬

이고, 이 때사용한네트워크는그림 7의 2차원 CNN과동
일하다. 은멜-스펙트로그램의시간에따른에너지변
화를반영한특성벡터이고, 뚜렷한에너지변화특성을가
지는 타격음과 마찰음에서의 성능 향상이 가능하며, 각각
베이스라인과 비교하여 2.7%p와 3.1%p의 recall 향상을얻
고 전체 recall이 1.9%p 향상된 것을 확인하였다. 

    pred.
 true attack rotation friction speech alarm recall

(%)

attack 96.3 1.6 1.6 - - 96.3

rotation 1.0 95.6 1.5 - 1.9 95.6

friction 5.1 18.8 74.2 0.9 0.9 74.2

speech - - - 99.8 - 99.8

alarm 4.6 8.4 1.8 - 85.1 85.1

precision(%) 88.5 93.5 86.2 98.5 91.5 90.2

표 4. 과 을 사용할 때의 혼동 행렬
Table 4. Confusion matrix when using  and 
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표 5는 과 을 사용할 때의 혼동행렬이고, 그림
7에서 2차원 CNN의입력 채널 수를 1개로변경하여 사용
하였다. 하모닉구조의특성을반영하는 을통해경고

음의 성능 향상이 가능하고, 베이스라인 대비 7.4%p의 re-
call 향상을확인하였다. 또한, 베이스라인에서마찰음이음
성과 경고음으로 오분류 되던 문제점이 개선되어 마찰음

recall이 12.7%p 향상되었고, 전체 recall이 4.2%p 향상된
것을 확인하였다.
  

    pred.
true attack rotation friction speech alarm recall

(%)

attack 92.1 4.7 1.6 - 1.3 92.1

rotation 1.7 96.1 0.5 - 1.6 96.1

friction 4.7 11.5 83.8 - - 83.8

speech - - - 100.0 - 100.0

alarm - 9.4 - - 90.4 90.4

precision(%) 90.0 93.9 94.7 99.4 92.8 92.5

표 5. 과 을 사용할 때의 혼동 행렬
Table 5. Confusion matrix when using  and 

표 6은 , , 을모두사용하는최종제안분
류기의 혼동 행렬이고, 그림 7의 네트워크를 사용하였다. 
베이스라인에 비하여 마찰음과 경고음의 recall이 각각

18.6%p와 8.6%p 향상되었고 전체 recall은 6.6%p 향상된
것을 확인하였다. 특히, 베이스라인에 비하여 클래스 사이
의 recall 편차가감소한결과를얻었다. 표 7은소음과비소
음의 2-클래스 분류에 대한 성능을 보여준다. Class merge

       pred.
true attack rotation friction speech alarm recall

(%)

attack 96.8 2.8 - - - 96.8

rotation  1.6 96.9 - - 1.2 96.9

friction - 10.2 89.7 - - 89.7

speech - - - 99.8 - 99.8

alarm 0.6 7.7 - - 91.6 91.6

precision(%) 93.3 95.1 98.8 99.4 95.2 94.9

표 6. ,  , 을 사용할 때의 혼동 행렬
Table 6. Confusion matrix when using ,   and 

는 기존 5-클래스 분류기를 그대로 사용하고 타격음, 회전
음, 마찰음을 소음으로 결합하고 음성과 경고음을 비소음
결합하여 2개 클래스로 분류할 때의 성능이다. New label
은모든신호를소음과비소음으로새로라벨링하고 2-클래
스분류기를학습하여분류할때의성능이다. 두방법모두
에서 제안 방법이 베이스라인보다 1.2 ~ 3.7%p의 정확도
향상을 제공한다. 

class

accuracy (%)

baseline proposed method

class 
merge new label class 

merge new label

noise 96.3 97.5 99.1 98.5

non-noise 90.7 93.5 95.2 95.0

total 93.4 95.5 97.1 96.7

표 7. 소음과 비소음의 분류 성능
Table 7. Classification accuracy for noise and non-noise 

   
이상의성능평가를통하여제안하는분류기가베이스라

인에 비하여 모든 클래스에서 분류 성능을 향상시키는 것

을 확인하였다. 또한, 제안방법이 5-클래스분류와 2-클래
스분류에서모두성능향상을제공하고, 특히각클래스의
성능 편차를 줄이는 효과도 제공한다. 따라서 제안하는 특
성이기존멜-스펙트로그램의한계점을보완하여산업현장
에서의환경사운드 분류에필요한핵심특성을 추가로제

공하는 것을 확인할 수 있다. 

Ⅳ. 결 론

본논문에서는산업현장에서의선택적소음제거를위한

딥러닝기반의환경사운드분류기술을제안하였다. 산업
현장에서의사운드를차단할소음과차단하지않고청취해

야 할 비소음으로 분류하고, 또한 소음 제거 기술의 성능
향상을 위해 사운드 특징을 세분화 하여 총 5개 클래스로
사운드를 분류하였다. 오디오의 대표적 특성인 멜-스펙트
로그램의 한계를 극복하기 위하여 시간 축 변화와 주파수

통계 특성을 반영하는 새로운 오디오 특성을 제안하였고, 
CNN 기반의 분류기를 사용하여 5개 클래스에 대한 분류
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성능과 2개 클래스에 대한 분류 성능을 각각 측정하였다. 
그결과, 제안한특성벡터를사용한 5-클래스분류의평균
정확도는 94.9%이고, 기존멜-스펙트로그램방법에비하여
6.6%p 향상된 성능을 제공한다. 또한, 소음과 비소음의 2-
클래스 분류에서도 기존 대비 1.2 ~ 3.7%p 향상된 성능을
제공한다. 
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