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요  약

본 연구에서는 소리 탐지를 위해 멀티-스케일 특징을 활용하는 방법을 제안하였다. 이를 위해 소리 신호의 

시계열 상관관계 모델링에 있어서 기존의 RNN(Recurrent Neural Network)에 비해서 우수한 성능을 보인 트

랜스포머-인코더 기반의 심층신경망 구조에 특징-피라미드 기법을 적용하였다. 제안된 방법인 멀티-스케일 특

징을 사용함으로써, 기존의 심층신경망 모델보다 클래스별 다양한 소리 신호의 길이 변화에 더욱 강인해질 

수 있다. 본 연구에서 제안된 방법을 DCASE 2019 Task 4 데이터셋에 대해 실험하고 평가하였으며, 멀티-스

케일 특징을 사용하지 않은 기존의 심층신경망 모델에 비해 상대적 개선도가 5.4% 더 우수함을 확인할 수 있

었다.

Abstract

We propose a method that utilizes multi-scale features for sound event detection. We employed a feature-pyramid 
component in a deep neural network architecture based on the transformer encoder that is used to model the time 
correlation of sound signals owing to its superiority over conventional recurrent neural networks. The proposed 
method is motivated by the idea that the multi-scale features will make the network more robust against the dynamic 
duration of the sound signals depending on their classes. We conducted experiments using the DCASE 2019 Task 4 
dataset to evaluate the performance of the proposed method. The experimental results show that the proposed method 
outperforms the baseline neural network without multi-scale features. 
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Ⅰ. 서  론

일상생활에서 소리는 보통 주변 상황에 대한 중

요한 정보를 포함하고 있으며, 소리 신호에서 정보

를 자동으로 추출하기 위한 많은 연구와 노력이 머

신러닝 패러다임 속에서 이루어지고 있다. 음향 이

벤트 검출(SED, Sound Event Detection)은 2013년부

터 2021년까지 진행된 DCASE(Detection and 
Classification of Acoustic Scenes and Events) 
Challenge에서 주된 주제 중 하나로, 음향 신호의 

종류를 분류하고 음향 이벤트의 시작점과 끝점을 

찾는 것을 목표로 한다. SED의 적용 분야는 다양하

며 감시나 도시 소음 분석, 멀티미디어 컨텐츠로부

터의 정보 탐색, 헬스케어 모니터링 및 새소리 탐지 

등의 분야를 포함한다[1]-[3].
심층신경망 구조(DNN, Deep Neural Networks)가 

컴퓨터 비전[4]이나 음성인식[5], 기계번역[6] 등에서 

가장 우수한 성능(State-of-the-art)을 보였기 때문에 

현재의 SED 연구는 주로 DNN 기반의 접근법에 초

점을 맞추고 있다[7]-[9]. 그중에서 CNN 
(Convolutional Neural Network)와 RNN(Recurrent 
Neural Network)을 합친 구조인 CRNN(Convolutional 
Recurrent Neural Networks)은 SED에서 가장 만족스

러운 분류 성능을 보여[7] 현재 SED에서 대표적인 

심층신경망 구조로 간주 되고 있다. 
SED에서 중요한 문제 중 하나는 음향 신호의 시

간적 상관관계(Temporal correlations)를 모델링하는 

것이다. 신호 분석의 관점에서 모델링할 수 있는 짧

은 시간적 상관관계에 비해 긴 시간적 상관관계는 

다소 모델링을 하기가 어렵다. 이러한 긴 상관관계

에 관한 순서열 데이터에서 정보를 추출하는 모델

로 RNN이 널리 사용되고 있지만 RNN은 모델링할 

수 있는 상관관계의 길이(Correlation length)가 한정

적이기 때문에 성능 면에서 만족스럽지 못한 부분

이 있었다. 이 문제를 극복하기 위해 멀티-스케일

(Multi-scale) 특징을 RNN의 입력으로 사용하는 몇

몇 소리 신호 분류 연구가 진행되었다[10]-[12]. 
특징-피라미드 네트워크(FPN, Feature-Pyramid 

Network)는 컴퓨터 비전 영역에서 객체 인식(Object 
detection) 문제를 위해 사용되고 있는 모델이다[13]. 
FPN은 멀티-스케일 특징을 명시적으로 추출하는 대

신 CNN의 저해상도 층의 특징맵과 고해상도 층의 

특징맵을 결합함으로써 멀티-스케일 특징을 생성하

고, 이를 통해서 스케일 변동을 상쇄함으로써 객체 

감지 문제를 개선했으며 다양한 스케일의 이미지에

서 객체를 인식하는데 좋은 성과를 거두었다. 컴퓨

터 비전에서의 FPN의 성공에 영향을 받아, 음향 탐

지 분야에서도 SED의 성능을 향상시키기 위해 특

징-피라미드 구성 요소를 갖춘 CRNN 구조가 제안

되었다[14].
최근 연구에서, 트랜스포머(Transforemer) 모델은 

언어 순서열 데이터를 모델링하는데 있어 RNN보다 

우수하다고 여겨지고 있으며[15], 음성/오디오 등의 

처리 분야에서도 널리 쓰이고 있다[16]-[18]. [17]에
서는 트랜스포머를 SED에 적용하였으며, 그 성능에 

있어서 Baseline CRNN보다 뛰어남을 보여주었다.
본 연구에서는 트랜스포머 인코더에 기반한 심층

신경망에 FPN에 근거한 멀티-스케일 특징을 SED에 

적용할 것을 제안하였다. 멀티-스케일 특징은 다양

한 시간 분해능에 대한 정보를 담고 있어 같은 종

류의 소리라도 지속시간이 유동적인 음향신호에 대

해 더욱 강인한 특성을 가진다. 해당 특징은 시간 

상관관계에 대한 정보 처리 시 트랜스포머 인코더

의 기능 향상에 기여할 것으로 예상되므로, 제안한 

방법이 기존의 방식에 비해서 SED에서 더 나은 성

능을 보여 줄 것으로 기대한다. 해당 구간을 추가함

으로써 428,544(+396,544 * Encoder’s layer)만큼의 파

라미터가 추가되지만 GLU 활성화함수를 사용하여 

Overfitting 및 Underfitting에 대한 문제를 보완하였

다. 우리가 아는 한, 트랜스포머 인코더 기반 심층

신경망에서 멀티-스케일 특징을 사용한 것은 본연

구가 처음이다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연

구에 사용된 트랜스포머 인코더에 대한 설명을, 3장
에서는 제안된 심층신경망의 구조를 설명한다. 4장
에서는 실험에 사용한 데이터베이스를 소개하고 본 

연구에서 실험한 다양한 결과를 제시한다. 마지막으

로 5장에서는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 트랜스포머 인코더 

트랜스포머 인코더(Encoder) 구조는 인코더 블록
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(Block)의 겹침으로 구성되며 상세 구조는 그림 1과 

같다. 각각의 인코더 블록은 멀티-헤드 어텐션

(Multi-head attention) 층과 포지션-와이즈 피드포워

드(Position-wise feed-forward) 층으로 

나뉘며 각 층은 드롭아웃(Dropout)을 적용한 후 잔

차 연결(Residual connection)과 레이어 정규화(Layer 
normalization)를 적용하는 구조로 되어있다.

그림 1. 트랜스포머 인코더의 구조
Fig. 1. Structure of the transformer encoder

2.1 포지셔널 인코딩

트랜스포머 인코더에는 순환 특성(Recurrence)이 

포함되어 있지 않으므로 입력 데이터의 순서 정보

를 모델에 추가해야 한다. 이를 위해 데이터의 위치 

순서에 해당하는 일부 정보를 인위적으로 생성하여 

입력 데이터에 추가해야 하며 이를 포지셔널 인코

딩(Positional encoding)이라고 한다. 포지셔널 인코딩

은 식 (1)과 같다. [15]

   sin
  

    (1)

    cos
  

    

                          
는 입력 데이터 순서열(Sequence)에서의 위치

를 나타내며, 는 순서열 데이터의 차원을 나타내

며, 그리고   은 어텐션 유닛의 개수를 나타낸다.

2.2 멀티 헤드 어텐션

트랜스포머 인코더에 사용되는 어텐션 메커니즘

을 스케일 내적 어텐션(Scaled dot-product attention)
이라고 하며 다음과 같이 정의한다.

 Attention(Q,K,V)=softmax 

 

           (2) 

식 (2)에서 어텐션 출력은 밸류(Value) 값 V의 가

중치 합계로 계산된다. 값에 할당된 가중치는 쿼리

(Query) 값 Q와 키(Key) 값 K의 내적으로 계산된다. 
는 키의 차원이며 T는 행렬의 전치(Transpose)를 

의미한다. Q=K=V일 때, 사용된 트랜스포머 인코더

의 어텐션 기법을 셀프 어텐션(Self-attention)이라고 

한다.
식 (2)의 어텐션 메커니즘을 여러 번 수행하는 

방식을 멀티 헤드 어텐션이라 한다. 멀티 헤드 어텐

션은 쿼리 값, 키 값, 밸류 값을 선형 변환으로 투

영(Project)한 후 어텐션 기법을 수행한다. 이를 통해

서 얻은 개의 서로 다른 어텐션 출력들은 연결

(Concatenate)되고 투영되어서 최종 출력이 된다. 멀
티 헤드 어텐션은 다음과 같이 정의된다[15].

Multihead(Q,K,V)=Concat⋯ 

  = Attention



            (3)

여기서 
∈ℛ   × , 

∈ℛ   ×  , 
∈  

ℛ    ×  , 
∈ℛ ×   이며    

    이다.

2.3 포지션-와이즈 피드 포워드 신경망

포지션-와이즈 피드 포워드 신경망(Position-wise 
feed-forward networks)은 멀티-헤드 어텐션 층 다음

에 적용되는 층으로 각 위치에 개별적으로 동일하

게 완전 연결 신경망(Fully connected networks)이 적

용된다. 해당 네트워크는 2개의 선형 층으로 구성되

고 다음과 같이 정의된다[15].

FFN max        (4)
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는 입력 순서열 데이터 X의 t번째 프레임을 

의미하고 ∈ℛ  ×, ∈ℛ ×  , ∈ 

ℛ  , ∈ ℛ   이다.

Ⅲ. 트랜스포머 네트워크 구조 

3.1 네트워크 구조

본 논문에서 사용한 트랜스포머 모델의 구조는 

CRNN을 기반으로 한 특징-피라미드 네트워크를 사

용했다[14]. 제안된 모델은 베이스라인 트랜스포머

(Baseline transformer), 멀티-스케일 특징 추출 

(Multi-scale feature extraction) 그리고 분류 층

(Classification layer)의 3가지로 이루어져 있으며 구

조는 그림 2에 자세히 나와 있다.
베이스라인 트랜스포머는 7개의 콘볼루션 블록과 

하나의 트랜스포머 인코더로 구성되어 있다. 입력으

로는 전처리를 통해 만들어진 2차원의 로그-멜 스

펙트럼 특징맵(Feature map)이 사용된다. 콘볼루션 

블록에서는 3x3의 콘볼루션 필터가 적용되었으며  

배치정규화(Batch normalization)가 사용되었다. 배치 

정규화 이후 GLU(Gated Linear Unit)가 활성화 함수

로 적용되고, 훈련 중 과적합을 줄이기 위해 드롭아

웃(Dropout)이 적용된다. 콘볼루션 블록의 마지막 출

력은 트랜스포머 인코더의 입력으로 사용된다. 
입력 데이터의 시간과 주파수 영역에서의 차원을 

위해 주파수와 시간 영역에 {2×2, 1×2, 1×1}의 평균 

풀링(Average pooling)이 선택적으로 적용되었다. 이
를 통해서 주파수 영역은 하나의 프레임으로 축소

되었지만, 시간 영역은 트랜스포머 인코더에서 소리 

신호의 시간 상관 정보를 사용하기 위해 62프레임

으로 축소되었다. 본 논문의 트랜스포머 인코더는 

128의 어텐션 유닛( =128), 16개의 병렬 헤드(
=16), 512개의 내부 포지션-와이즈 피드 포워드 신

경망(=512)으로 구성된다. 
멀티-스케일 특징 추출 구간에서는 콘볼루션 블

록과 결합한 트랜스포머 인코더 2개가 추가로 사용

되었다. 해당 구간에서는 두 번째 트랜스포머 인코

더의 출력이 업샘플링(Upsampling) 되고 첫 번째 트

랜스포머 인코더의 출력과 Concatenate 방식으로 합

쳐진다. 그 후 합쳐진 특징맵에 1x1 콘볼루션이 적

용되어 데이터를 더 부드럽게 하고 차원을 감소시

킨다. 이 결과물은 다시 한번 더 업샘플링 되고 베

이스라인의 트랜스포머 인코더의 출력과 연결 후 

1x1 콘볼루션이 적용된다. 

그림 2. 제안된 트랜스포머 네트워크 모델
Fig. 2. Proposed transformer network model
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이렇게 얻은 멀티-스케일 특징은 분류 층의 입력

으로 사용된다. 2,045개의 합성된 오디오 클립으로 

구성된 강한 레이블 데이터, 1.548개의 실제 소리를 

녹음한 오디오 클립으로 구성된 약한 레이블 데이

터, 그리고 14,412개의 실제 소리를 녹음한 레이블

이 없는 데이터의 3가지로 분류된다. 
실제 소리를 녹음한 오디오 클립은 구글의 오픈

소스인 Audioset[19]에서 가져왔으며, 합성된 오디오 

클립은 FSD dataset[20]의 끗한 음향 신호와 SINS 
dataset[21]의 잡음 섞인 음향 신호를 합성한 오디오 

클립이다. 오디오 클립의 길이는 10초이며 분류하고

자 하는 소리의 종류는 10가지로 가정에서 흔히 발

생하는 소리 이벤트로 구성되어 있다. 제안된 방법

의 성능 테스트는 DCASE 2019 Challenge task 4의 

공식 테스트 데이터 세트인 검증 데이터(Validation 
data) (1168 clips)와 평가 데이터(Evaluation data) 
(692 clips)를 사용하여 진행했다. 

사용자 설정 파라미터로, 배치의 크기는 128개이

며, Optimizer는 Adam[22]을 사용하였고 Learning 
rate는 0.001로 설정하였으며 Pytorch의 StepLR 
scheduler를 학습 Iteration동안 학습률을 줄이기 위한 

방법으로 사용했다. 배치 당 입력 데이터의 비율은 

강한 레이블, 약한 레이블, 레이블이 없는 학습 데

이터를 각각 1:1:2의 비율로 설정했다. 학습은 3100
번의 Mini-batch iteration steps만큼 진행되었다. 

3.2 실험 결과

트랜스포머 모델의 학습은 약한 레이블과 강한 

레이블 데이터로만 진행하였다. 트랜스포머 모델의 

인코더 블록의 수(NEB, Number of Encoder Blocks)
가 성능에 미치는 영향을 조사하기 위해 블록의 수

를 1에서 3까지 변경하면서 실험했으며 테스트 결

과의 신뢰성을 확보하기 위해 각 조건에서 실험(훈
련/테스트)을 10회 수행한 후 결과들의 평균을 통해

서 F-Score와 Error Rate(ER)을 구하였다.
표 1에서는 멀티-스케일 특징의 사용과 후처리 

과정(Post processing)의 유무에 따른 검증 데이터에 

대한 이벤트 기반 SED 결과를 볼 수 있다. 후처리 

과정은 일정한 임계값(0.5)에 따라 네트워크의 출력

을 이진화한 후, 중간값 필터링(Median filtering)을 

적용했다. 중간값 필터링을 적용하는 프레임의 길이

는 소리 클래스에 따라 달라지며 이러한 방식은 길

이가 고정된 필터를 사용하는 것보다 모델의 성능

을 더 향상시키는 것으로 확인되었다[18]. 표 1의 

결과에서는 멀티-스케일 트랜스포머가 후처리 적용 

여부에 관계없이 베이스라인 트랜스포머의 성능을 

능가하지만, 후처리를 적용했을 경우에는 전체적인 

성능이 훨씬 우수하다는 것을 알 수 있다. 인코더 

블록의 수가 다양하게 변해도 안정적인 F-score를 

나타내는 멀티-스케일 트랜스포머에 비해 베이스라

인 트랜스포머는 인코더 블록의 수가 변화함에 따

라 성능이 크게 변동한다. 멀티-스케일 특징을 사용

하는 것이 트랜스포머 모델을 더 견고하게 하고 성

능을 향상시킨다고 할 수 있다. 후처리를 적용하지 

않았을 때 평균 F-score가 베이스라인 트랜스포머에

서는 26.51%인 반면 멀티-스케일 트랜스포머는 

27.79%를 달성하였으며, 4.8%의 상대적인 F-score 
향상을 얻을 수 있었다.

표 1. 베이스라인 트랜스포머 모델과 멀티-스케일
트랜스포머 모델 간 검증 데이터에 대한 이벤트 기반
SED 결과 비교
Table 1. Comparison of event-based SED results on
validation data between baseline Transformer model and
multi-scale transformer model

Validation data
Baseline transformer Multi-scale transformer
F-score(%) ER F-score(%) ER
without post processing

NEB=1 25.36 2.37 27.30 2.44
NEB=2 28.77 2.31 28.20 2.33
NEB=3 25.41 2.33 28.08 2.30
Average 26.51 2.34 27.79 2.35
Relative
improvement - - 4.8% 0%

with post processing
NEB=1 35.44 1.32 37.12 1.26
NEB=2 38.14 1.30 37.91 1.27
NEB=3 35.47 1.33 37.64 1.26
Average 36.35 1.32 37.50 1.27
Relative
improvement - - 3.2% 6.2%
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 NEB=2일 때는 베이스라인 트랜스포머가 멀티-
스케일 트랜스포머보다 F-Score가 더 높지만, 
NEB=1일 때는 성능이 크게 저하되어 평균 F-score
가 더 낮게 나오는 것을 알 수 있었다. 후처리를 사

용할 때도 비슷한 결과를 관찰할 수 있었으며 ER
에서는 성능 향상이 충분히 크지 않은 것을 확인하

였다.
표 2는 평가 데이터를 사용했을 때 SED 결과를 

보여주며, 표 1과 대부분 유사한 경향을 관찰할 수 

있었다.

표 2. 베이스라인 트랜스포머 모델과 멀티-스케일
트랜스포머 모델 간 평가 데이터에 대한 이벤트 기반
SED 결과 비교
Table 2. Comparison of event-based SED results on
evaluation data between baseline transformer model and
multi-scale transformer model

Evaluation data

Baseline transformer Multi-scale transformer

F-score(%) ER F-score(%) ER

without post processing

NEB=1 29.68 1.80 33.13 1.75

NEB=2 34.89 1.69 33.83 1.69

NEB=3 29.29 1.76 35.81 1.61

Average 31.29 1.75 34.26 1.68

Relative
improvement

- - 9.5% 4%

with Post Processing

NEB=1 36.36 1.17 39.32 1.10

NEB=2 41.07 1.11 39.91 1.11

NEB=3 36.52 1.17 40.88 1.08

Average 37.98 1.15 40.03 1.10

Relative
improvement

- - 5.4% 4.3%

후처리 과정을 거치지 않은 베이스라인 트랜스포

머의 평균 F-score는 31.29%인 반면 멀티-스케일 트

랜스포머는 34.26%를 나타내었으며, 상대적인 성능 

향상이 9.5%로서 표1의 검증 데이터에 비해 증가하

였다. 표 1, 표 2 모두에서 후처리 과정을 적용하지 

않았을 때 멀티-스케일 특징의 효과가 더 많이 나

타나는 것을 확인할 수 있었다.

Ⅳ. 결  론 

본 논문에서는 음향 이벤트 탐지를 위한 딥러닝 

멀티-스케일 트랜스포머 모델을 제안하였다.
베이스라인 트랜스포머 모델에 비해 멀티-스케일 

특징을 사용한 트랜스포머 모델이 평가 데이터에 

대해서 약 9.5%의 상대적인 F-score 향상을 보였다. 
또한 멀티-스케일 특징을 사용함으로서 트랜스포

머 모델의 인코더 블록의 수가 1에서 3까지 변화함

에 따른 성능 변동이 줄어드는 것을 확인할 수 있

었다. 
실험을 통해 제안된 멀티-스케일 특징이 음향 이

벤트 탐지를 위한 트랜스포머 모델의 성능 향상에 

기여한다는 것을 확인할 수 있었으며 향후, 많은 양

의 레이블이 없는 데이터를 사용할 수 있는 장점으

로 현재 SED에서 널리 쓰이는 평균 교사 기반 모

델에서도 성능 향상이 나타날 것으로 기대되며 향

후 연구과제로 추진할 예정이다. 본 연구의 실험은 

DCASE 2019 Challenge의 데이터만을 사용하여 수

행되었지만, 관찰된 결과는 음향 이벤트 탐지를 위

한 트랜스포머 모델에서 멀티-스케일 특징의 중요

성을 나타내기 충분한 것으로 보인다.
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