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요  약

본 논문에서는 소리 이벤트 검출을 위한 CRNN(Convolutional Recurrent Neural Network)에 대한 심층적 고찰

을 진행하였다. 이를 위해서 학습률(learning rate)과 입력 세그먼트의 길이에 대한 최적의 값을 성능 실험을 통

하여 알아보았다. 또한, 매 학습 반복(iteration) 마다 배치(batch) 데이터의 변화가 성능에 어떤 영향을 미치는지

를 고찰하였으며, 배치정규화(batch normalization)과 드랍아웃(dropout)의 유무가 성능에 미치는 영향에 대해서도 

관찰하였다. 마지막으로, 학습 과정의 수렴을 판단하는 최적화 기준에 따른 성능 변화도 알아보았다. 앞에서 

언급된 이러한 과정을 통해서 소리 이벤트 검출을 위한 CRNN에 대한 최적의 조건을 도출하고자 하였다. TUT 
Sound Events Synthetic 2016 데이터베이스를 이용한 실험 결과 학습률은  일 때 가장 좋은 성능을 보였고 

드랍아웃 보다는 배치정규화 성능이 훨씬 큰 영향을 미치는 것을 알 수 있었으며 매 반복 마다 배치 데이터의 

시작점을 다르게 함으로써 많은 성능 향상을 이루었다. 

Abstract

In this paper, we performed an intensive investigation on the CRNN for audio event detection. For this purpose, we 
tried to find out the optimal learning rate and input segment length for the training via performance experiments. In 
addition, we investigated the effects of variation in each iteration of the batch data on the performance and the effects 
of batch normalization and dropout were also observed. Finally, we figured out the performance variation depending on 
the optimization criterion for the convergence of training process. Through the aforementioned process, we tried to find 
out the optimal conditions for the CRNN. From the experimental results using the TUT Sound Events Synthetic 2016 
database, we could obtain the best peformance with the learning rate  and batch normalization was far more 
effective on performances and great performance improvement was obtained by varying the starting point of the batch 
data.
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Ⅰ. 서  론

최근에 많은 연구가 진행되고 있는 소리 이벤트 

검출에서는 우리가 일상생활에서 자주 접하는 다양

한 소리들, 예를 들면, 창문 깨지는 소리, 아기들 울

음소리, 비명소리, 자동차의 경적소리 등의 유무를 

판단하게 된다. 여기서 한발 더 나아가서, 소리 이

벤트 검출에서는 발생한 소리 이벤트의 시작시점과 

끝나는 시점도 찾는 것을 시도한다. 소리 이벤트 검

출은 감시(Surveillance)나 도심에서 발생하는 소리의 

분석, 멀티미디어 컨텐츠 내의  정보 탐색, 숲속의 

새 소리 찾기, 자율주행 등의 다양한 응용 분야를 

가지고 있으며 최근에 들어서 많은 연구자들의 관

심이 되고 있다[1]-[5].
딥 뉴럴네트워크(Deep Neural Networks)는 최근에 

들어서 영상 분류나 음성인식, 기계번역 등의 여러

분야에서 기존의 머신러닝 기법들에 비해서 우수한 

성능을 보이며 많은 성공을 거두고 있다[6]-[8].   
FNN(Feedforward Neural Network)는 소리 이벤트 검

출에서 과거에 많이 사용되었던 GMM(Gaussian 
Mixture Model) 이나 SVM(Support Vector Machine)
에 비해서 우수한 성능을 보여 줌으로써 최근에는 

전통적인 기법들을 대체할 수 있게 되었다[9]. FNN
은 딥 뉴럴네트워크 중에서도 비교적 간단한 구조

를 가지며 이로 인하여 계산량이나 메모리 소요량

이 적게 소모되는 장점이 있다. 
FNN는 입력신호와 은닉층 간의 고정된 연결구조

로 인하여 영상 분류에서처럼 2차원 공간에서 발생

하는 신호 변이를 극복해야 될 필요성이 있는 경우, 
다소 부적합한 것으로 알려져 있다. 영상 신호와 비

슷하게 오디오 신호의 경우에도 시간-주파수 공간

에서 신호 변이가 빈번히 발생하므로 FNN으로 이

를 효과적으로 모델링하기에는 다소 부족한 것으로 

판단된다. 또한, 오디오 신호의 경우에는 시간프레

임 간의 상관관계를 효과적으로 모델링 하는 것이 

중요한데 FNN의 경우에는 단순히 입력신호에서 몇 

개의 프레임을 연결함으로써 시간프레임 상관관계

를 나타내므로 충분히 긴 시간 동안의 입력 샘플들 

간의 상관관계를 모델링하기에는 부족한 것으로 생

각된다.

CNN(Convolutional Neural Networks)은 사람의 시

각 피질 (visual cortex)에서 영상의 일부분에 대해서

만 반응하는 활동을 모사한 구조로 다양한 패턴인

식 문제에서 FNN보다 우수한 성능을 보여 주었다. 
특히, CNN은 그 구조의 특성상 영상신호의 2차원 

공간 변이를 효과적으로 모델링 하는 것으로 알려

져 있으며, 이러한 성질이 오디오 신호의 분류에도 

효과적임이 알려져 있다. 그러나 CNN의 경우에는 

오디오 신호에서 발생하는 긴 시간동안의 샘플들 

간의 상관성을 모델링하는데에 있어서는 충분치 못

한 것으로 판단된다.
 RNN(Recurrent Neural Networks)은 음성인식에서  

성공적으로 사용되었으며 음성 및 오디오 신호의 

시간 상관관계를 모델링 하는데 있어서 우수하다고 

알려졌다 . 그러나 RNN은 오디오 신호의 시간-주파

수의 2차원 공간에서의 변이를 모델링 하는데 있어

서 다소 부족하기 때문에 단독으로 사용될 경우, 소
리 이벤트 검출에서는 CNN보다 열등한 성능을 보

여주는 것으로 알려져 있다. 
최근에 들어서는 CNN과 RNN 각각의 장점을 모

두 이용하기 위하여 이들을 결합하고자 하는 시도

가 다수 있었다. 그중에서도 CRNN(Convolutional 
Recurrent Neural Network)은 CNN과 RNN을 직렬 연

결하여 하나의 네트워크를 구성하도록 설계되었으

며 소리 이벤트 검출이나 음성인식, 음악 분류 등에

서 사용된다[10]-[12]. CRNN은 CNN, RNN 그리고 

FNN이 함께 연결되어 만들어진 구조이므로 그들이 

단독으로 사용될 경우에 비해서 구조가 복잡하며 

상호 연동된 결과가 정확히 어떤 작용을 할지 예측

하기가 어려운 점이 있다. 또한, 비교적 최근에 이

르러서 CRNN을 이용한 소리 이벤트 검출 연구가 

시작되었으므로, 학습 과정에서 CRNN에서 사용되

는 다양한 파라미터들을 최적화하고자 하는 연구들

이 다소 부족하였다. 따라서 본 연구에서는 소리 이

벤트 검출에서 사용되는 CRNN에 적용되는 조건들

을 다양하게 실험함으로써 기존의 딥 뉴럴네트워크

에서 일반적으로 사용되었던 하이퍼파라미터들이 

CRNN에서도 충분히 적절한지 파악하고 이를 통해

서 CRNN에 대한 최적의 학습 조건을 설정함으로

써 소리 이벤트 검출 성능의 향상을 도모하고자 한다. 
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본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 소리 

이벤트 검출을 위한 특징 추출 방법과 본 논문에서 

사용된 CRNN 인식기의 구조에 대해서 소개하며 3
장에서는 본 연구에서 수행한 다양한 인식 실험결

과를 제시하고 4장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 특징 추출과 CRNN 구조

2.1 특징 추출

본 연구에서는 로그-멜-필터뱅크(Log-mel Filterbank) 
값을 CRNN의 입력 특징으로 사용하였으며, 전체적

인 추출과정은 그림 1에 나타나 있다. 
먼저, 44.1KHz로 샘플링된 오디오 신호의 매 

40ms 구간에 대해서 20ms의 중첩을 허용하여 STFT 
(Short-Time Fourier Transform)을 구한다. STFT 값으

로부터 40 band의 멜-필터뱅크 값을 전체 0에서 

22050Hz의 주파수 구간에서 구한 후, 이를 로그변

환 함으로써 40차원의 로그-멜-필터뱅크 값이 20ms 
간격의 프레임마다 얻어지게 된다. 로그-멜-필터뱅

크 값은 학습 데이터 전체의 평균값으로 빼주고 또

한 표준편차 값으로 나누어주는 과정을 통해서 정

규화한 후 사용하게 된다.

2.2 CRNN의 구조

본 논문에서 사용된 CRNN의 구조가 그림 2에 

나타나 있다. CRNN은 CNN와 그 뒤를 따라오는 

RNN 그리고 출력을 나타내는 FNN이 서로 연결된 

형태로 이루어진다. CNN은 시간-주파수 공간 상의 

변이에 강인한 특징을 추출하는 역할을 하며, RNN
은 시간영역에서의 오디오 신호의 상관관계 정보를 

제공하게 된다. 마지막으로 FNN은 특정 시간 프레

임에서 각 소리 이벤트들에 대한 사후 추정 확률값 

(Posterior Probabilities)을 출력한다. 
CNN의 경우에는 오디오 신호로부터 추출된 40

차원의 로그-멜-필터뱅크 값을 입력으로 받아들이는

데, 이때 한 번에 입력되는 시간 프레임의 길이( )
는 최적의 인식 성능을 나타내기 위하여 조절이 가

능하므로 CNN의 입력 특징의 차원은  ×  이 

된다. 

그림 1. 로그-멜-필터뱅크 추출 과정
Fig. 1. Extraction process of log-mel filterbank

그림 2 CRNN의 구조
Fig. 2 Architecture of CRNN

     
CNN은 3개의 컨벌루션 층으로 이루어져 있으며, 

각 층은 독립적인 5×5 필터를 사용하는 256개의 특

징 맵(Feature Map)으로 구성된다. 필터의 출력에 대

해서는 배치정규화를 적용한 후 ReLU 활성화 함수
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를 거치게 된다. 시간축 상에서의 오디오 신호 정보

를 유지하기 위해서 CNN에서의 최대 풀링(Max 
Pooling)은 주파수 축 상에 서만 이루어진다. 각 컨

벌루션 층의 마지막 부분에서는 0.25의 비율로 드랍

아웃이 실행된다.
CNN의 출력은 GRU(Gated Recurrent Units)를 기

본 구성 단위(Unit)로 채택한 RNN의 입력으로 사용

된다. RNN은 256개의 GRU 유닛을 가지며 1개 이

상의 층으로 구성된다. 최종적으로 출력층은 

sigmoid 함수를 활성함수로 가지는 K(오디오 신호 

클래스의 수)개의 단위를 가지며 매 프레임 마다 

각 클래스의 사후 추정 확률값을 생성하며 이를 바

탕으로 CRNN의 소리 이벤트 검출 성능이 결정된다.

Ⅲ. 실험 결과

3.1 데이터베이스 및 평가척도

본 논문에서는 CRNN의 성능 실험을 위하여 이 

분야에서 많이 활용되는 대표적인 오디오데이터베

이스인 TUT Sound Events Syhtnetic 2016 (TUT-SED 
Synthetic)을 이용하였다[13]. 이 데이터에는 인공적

으로 만들어진 오디오 데이터가 포함되어 있는데, 
이는 실제 환경에서 녹음된 오디오만을 이용할 경

우 데이터가 충분히 확보되기 어렵기 때문이다. 또
한 인위적으로 오디오 데이터를 만들어 줌으로써 

레이블의 산정시 주관적인 요소가 많이 들어가는 

단점을 보완해 줄 수도 있다는 장점이 있다.
TUT-SED Synthetic은 16개의 서로 다른 종류(클

래스)로부터의 소리 이벤트들을 섞어서 만들어진다. 
데이터의 전체 길이는 566분이며 이들을 60%, 20%, 
20%의 비율로 나누어 각각 학습데이터, 검증데이

터, 인식데이터로 활용하였다. 소리 이벤트의 종류

는 16개이며 표 1에 그들의 구체적인 종류와 전체 

길이가 표시되어 있다.

표 1. TUT-SED Synthetic 2016 데이터베이스의 소리
종류와 전체 시간
Table 1. Sound classes and their total duration in the
TUT-SED synthetic 2016 databases

classes duration(s) classes duration(s)
glass 621 motor cycle 3691
gun 534 foot steps 1173
cat 941 claps 3278
dog 716 bus 3464
thunder 3007 mixer 4020
bird 2298 crowd 4825
horse 1614 alarm 4405
crying 2007 rain 3975

CRNN을 이용한 소리 이벤트 검출의 평가척도로

는 F-score와 ER(Error Rate)를 동시에 사용하였으며, 
평가 방식으로는 테스트 오디오의 1초 단위마다 평

가척도를 계산하는 세그먼트(Segment)기반 방식과 

실제 이벤트가 발생할 때 마다 평가척도를 계산하

는 이벤트(Event) 기반 방식을 모두 사용하였다[14].

3.2 인식 결과

본 연구에서는 CRNN의 학습과정에서 다양한 환

경을 적용하여 최적의 인식성능을 나타내는 하이퍼

-파라미터 값을 찾고자 하였다. 먼저 학습률을 변화

시키면서 소리 이벤트 검출의 성능 변화를 관찰하

였으며 그 결과는 표 2에 나타나 있다. 

표 2. 학습률 변화에 따른 CRNN 성능
Table 2. Performances of CRNN as learning rate changes

learning rate
validation data testing data

epochsegment method
(F-score/ER)

event method
(F-score/ER)

segment-method
(F-score/ER)

event method
(F-score/ER)

 61.6%/0.52 37.6%/0.96 60.6%/0.53 37.0%/0.97 16
 68.7%/0.45 43.4%/0.88 64.2%/0.50 40.5%/0.96 33
 66.4%/0.49 39.1%/0.96 63.7%/0.52 36.4%/1.04 157
 44.1%/0.69 9.8%/1.24 43.3%/0.71 10.8%/1.27 191
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성능 실험을 위해서 bach normalization과 드랍아

웃을 모두 적용하였다. 비용함수로는 binary cross 
entropy를 사용하였으며 이는 학습의 수렴여부를 판

단하는 기준이 된다. 한편, 뉴럴네트워크의 최적화

는 Adam optimizer를 사용하였다.
표 2에서 보다시피, CRNN에서의 최고의 성능은 

학습률이 인 경우에 나타남을 알 수 있다. 일
반적으로 딥 뉴럴네트워에서는 최적의 학습률이 네

트워크의 형태나 학습데이터의 양에 따라서 다소 

달라지기 때문에 본 연구에서는 검증데이터에 대한 

성능을 기준으로 학습률을 결정하였다. 표 2에 나타

나 있듯이 검증데이터에서 최고의 성능을 보이면 

인식데이터에서도 가장 좋은  성능을 보임을 알 수 

있으므로, TUT-SED Synthetic을 이용한 CRNN의 학

습에서는 검증데이터를 이용한 학습률 선택이 적절

함을 알 수 있다. 
표 2에서는 학습률이 감소함에 따라서 최고의 성

능을 나타나는 반복 횟수가 증가함을 할 수 있다. 
예를 들어, 학습률이 인 경우에는 33회의 반복

횟수를 나타내지만 인 경우에는 191회의 반복

횟수를 가지는데, 이는 CRNN의 weight들이 느리게 

수렴하기 때문이며 CRNN의 underfitting을 야기하고 

성능저하를 낳는다. 반면에  학습률이 으로 커

지게 되면 반복횟수가 16회로 급격히 줄어들며 이

는 overfitting을 야기시킴으로써 또한 성능의 저하를 

야기한다.
본 연구에서는 훈련에 사용되는 오디오 세그먼트

들을 매 epoch 마다 변화를 준 경우에 인식율의 향

상이 있는지 조사해 보았다. 이를 위해서는 매 

epoch마다 오디오 세그먼트들의 시작 프레임을 순

차적으로 이동시킴으로써 CRNN이 받아들이는 세

그먼트들이 매 epoch 마다 달라지게 하는 방식을 

취하였다(Overlap방식). 
표 3에는 위와 같은 overlap 방식을 적용한 경우

(Overlap)와 그렇지 않은 경우(Non-overlap)에 대해서 

소리 이벤트 검출결과를 나타내었다. 평가방식으로

는 세그먼트 기반 방식과 이벤트 기반 방식을 모두 

사용하였으며 평가결과는 F-score와 ER로 나타내었

다. 학습의 수렴 기준은 검 증데이터에 대한 ER 값
을 적용하였으며 조기 종료 과정을 통하여 수렴 기

준 값이 100회(Iteration) 동안 개선되지 않으면 

overfitting을 방지하기 위해서 학습을 종료하며 최대 

학습 회수는 200으로 설정하였다. 세그먼트 길이 T
는 1024 프레임(20.48초)으로 정하였다. 

또한 본 연구에서는 배치정규화와 드랍아웃의 영

향에 대해서도 조사하였다. 배치정규화는 학습의 역

전파(Backpropagation) 과정에서 발생하는 vanishing 
gradient 및 exploding gradient 문제를 해결하기 위하

여 사용되는 기법이며, 본 연구에서는 그림 2에서 

보인바와 같이 컨벌루션 층에서 ReLU 활성함수 전

단계에서 적용된다. 드랍아웃은 뉴럴네트워크의 정

형화(Regularization) 기법중의 하나로, 출력층을 제외

한 각 층의 뉴런을 사전에 정의한 확률(Dropout 
Rate)로 학습 과정에서 배제시키는 기법이다. 본 연

구에서는 컨벌루션 층과 RNN층 모두에 드랍아웃을 

적용하였다. 표 2에는 배치정규화와 드랍아웃을 적

용했을 경우와 하지 않았을 경우 각각에 대한 인식

성능을 표시하였다. 

표 3 학습조건의 변화에 따른 CRNN 성능
Table 3. Performances of CRNN as training conditions changes

batch
normalization

dropout

segment-based method event-based method

Overlap
(F-score/ER)

Non-overlap
(F-score/ER)

Overlap
(F-score/ER)

Non-overlap
(F-score/ER)

average

yes no 66.10%/0.48 65.28%/0.54 43.80%/1.01 42.99%/1.12 54.54%/0.79

yes yes 67.24%/0.49 66.62%/0.49 45.93%/0.94 46.88%/0.92 56.67%/0.71

no no 58.58%/0.57 58.88%/0.58 35.47%/1.06 35.68%/1.04 47.15%/0.81

no yes 60.80%/0.54 57.67%/0.56 40.02%/0.97 39.18%/1.00 49.4%/0.77

average 63.18%/0.52 62.11%/0.54 41.3%/1.0 41.18%/1.02
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먼저, 표 3에서 overlap을 적용한 경우와 그렇지 

않은 경우를 살펴보면,  세그먼트 기반 평가 방식에

서 overlap 방식을 적용한 경우 평균 63.18%의 

F-score와 0.52의 ER 값을 가지며 그렇지 않은 경우

엔 평균 62.11%와 0.54의 값을 가짐으로써 overlap 
방식의 학습 기법이 보다 효과적임을 확인할 수 있다. 
이벤트 기반 평가방식에서도 큰 차이는 아니지만 

overlap 방식이 근소하게 우수한 성능을 나타냄을 

확인할 수 있다.  
표 3에서는 배치정규화와 드랍아웃이 성능에 어

떤 영향을 미치는지도 확인 할 수 있는데, 예상한대

로 배치정규화와 드랍아웃을 모두 적용한 경우에 

가장 좋은 성능을 보임을 알 수 있었다. 배치정규화

만 적용하고 드랍아웃을 배제한 경우에는 다소 낮

은 성능을 보였지만 그 차이가 크지 않아서 드랍아

웃의 성능에 대한 영향은 그리 크지 않음을 확인 

할 수 있었다. 한편, 배치정규화를 적용하지 않은 

경우에는 드랍아웃의 적용여부와 상관없이 성능이 

상당히 저하되는 것을 확인 할 수 있었으며, 배치정

규화와 드랍아웃을 동시에 적용하지 않을시 가장 

저조한 성능을 보임을 확인할 수 있었다.

표 4 학습 수렴 기준에 따른 CRNN 성능
Table 4. Performances of CRNN depending on the
criterion of training convergence

criterion
segment-based event-based
F-score/ER F-score/ER avergae

ER 67.24%/0.49 45.93%/0.94 56.59%/0.72
F-score 66.45%/0.51 44.97%/0.98 55.71%/0.75

표 4에는 학습수렴기준을 F-score로 한 경우의 성

능을 ER 기준으로 한 경우와 비교하여 나타내었다. 
배치정규화와 드랍아웃을 모두 적용하였으며 그 밖

의 조건은 표 3과 동일하게 두었다. 전체적으로 ER
기준으로 한 경우가 F-score기준에 비해서 다소 나

은 성능을 보임을 알 수 있으나 뚜렷하게 큰 차이

는 없는 것으로 보아 CRNN의 학습에서 수렴기준

으로는 두 가지 모두 채택 가능하다고 판단된다. 
마지막으로, 표 5에는 CRNN의 입력단위인 세그

먼트의 길이에 따른 성능 변화를 나타내었다. 세그

먼트의 길이가 짧은 경우(2.56초, 5.12초)에 비해서  

다소 긴 경우(10.24초, 20.56초)에 보다 우수한 성능

이 나타남을 알 수 있다. 10.24초와 20.56초에서 비

교적 좋은 성능이 나타나는 것은 본 연구에서 검출

하고자 하는 소리 이벤트들 중에서 길이가 긴 것이 

많은 것과 연관이 깊으며, 또한 RNN에서 비교적 

긴 시간 관계 정보를 잘 탐지 할 수 있기 때문인 

것으로 판단된다.

표 5 세그먼트 길이에 따른 CRNN 성능
Table 5. Performances of CRNN depending on the length
of the segment

segment
length(s)

segment-based event-based
F-score/ER F-score/ER average

2.56 66.84%/0.51 42.75%/1.13 54.80%/0.82
5.12 67.47%/0.50 44.27%/1.04 55.87%/0.77
10.24 68.01%/0.47 45.33%/0.97 56.67%/0.72
20.56 67.37%/0.48 45.71%/0.92 56.54%/0.70

Ⅳ. 결  론 

소리 이벤트 검출을 위한 다양한 기법 중에서 최

근 주목을 받고 있는 방법은 딥러닝 기반의 CRNN 
방식이다. 본 연구에서는 CRNN의 학습 과정에서 

다양한 조건을 가정하고 인식 실험을 통하여 최적

의 학습 방법을 찾고자 하였다.

CRNN에 대한 학습률은  로 설정하였을 때 

가장 좋은 성능을 보임을 알 수 있었으며 이는 일

반적으로 딥러닝 학습 과정에서 많이 사용하는 

 에 비해서 더 나은 성능을 보여줌을 인식실험

을 통해서 확인 할 수 있었다. 또한 검증데이터에서 

최고의 성능을 나타내는 학습률이 테스트 데이터에 

대해서도 가장 좋은 성능을 보임을 알 수 있었으며, 
이는 새로운 데이터나 딥뉴럴네트워크의 구조의 변

화가 생길 경우, 검증데이터에 대한 성능 실험을 통

해서 최적의 학습률을 설정하는 것이 적절함을 의

미한다.
다른 딥 뉴럴네트워크와 마찬가지로 배치정규화

와 드랍아웃은 CRNN의 성능을 향상시키는데 기여

한다는 것을 확인 할 수 있었다. 특히, 배치정규화

는 성능 향상에 대한 기여가 뚜렷함을 알 수 있었

으며, 드랍아웃의 경우는 약간의 성능향상만을 나타

내었다. 또한, 학습데이터를 매 반복 마다 동일하게 

하는 것 보다는 각 세그먼트의 위치를 매 반복 마
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다 변경함으로써 성능의 향상을 이룰 수 있음을 확

인할 수 있었다. 
소리 이벤트 검출에서 학습의 수렴 조건으로는 

F-score와 ER을 많이 사용하는데 본 연구의 실험결

과 ER을 사용할 경우 F-score에 비해서 약간의 성

능 향상이 이루어짐을 확인 할 수 있었다. 마지막으

로 CRNN의 입력 세그먼트의 길이를 다양하게 변

환시킴으로써 성능 변화를 관찰 하였다. 세그먼트의 

길이는 너무 짧은 경우보다는 다소 긴 경우가 더 

나은 성능을 보임을 알 수 있었으며, 세그먼트의 길

이가 10.24초와 20.56초에서 가장 좋은 성능을 얻

었다.
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