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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 오디오 이벤트 검출을 위한 SVM 기법에 대하여 심층적 고찰을 진행하였다. 이를 위해서 SVM에 대한 입력특징의 차원과 입력 형태를 달리하며 성능변화를 관찰하였다. 또한, 커널 함수와 슬랙변수의 파라미터들이 인식 성능에 미치는 영향을 관찰하였으며 이를 통하여 오디오 이벤트 검출을 위한 SVM 분류기에 대한 최적의 조건을 도출하고자 하였다. DCASE 챌린지 2016의 Task 3에 사용된 오디오데이터를 이용한 분류 실험결과, MFCC 특징을 80ms 구간동안 평균한 후에 SVM에 입력하며, MFCC 특징의 차원을 13차로 하고, 슬랙변수와 커널함수 파라미터값들이 각각 C=1, γ=0.00769일 경우, 최고의 성능을 나타냄을 알 수 있었다. 이러한 최적화를 통해서, SVM은 기존의 GMM에 비해서 F-score 값에서 상당한 성능 향상을 보임을 알 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this paper, we performed deep investigation on the SVM method for audio event detection. We observed performance variation by varying the dimension and form of the input features of the SVM. In addition, the effects on the recognition performance of the parameters of the kernel function and the slack variables were observed, through which we tried to find the optimum conditions of the SVM classifiers for the audio event detection. From the classification results using the audio data in Task 3 of DCASE Challenge 2016, we found that the best performance is obtained when MFCC features are input to the SVM after averaging for 80ms, the MFCC feature dimension 13 and the parameters of the slack variables and kernel function are C=1, γ=0.00769, respectively. Through these optimization, we could find that SVM showed significant performance improvement in F-score compared with the conventional GMM.
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      Ⅰ. 서론
      오디오 이벤트 검출은 패턴 인식 기술을 기반으로 하며, 보안 감시나 멀티미디어 컨텐츠 검색과	인덱싱 그리고 헬스케어 및 자율주행차 등의 다양한 분야에서 활용 가능하여 최근 많은 연구자들의 관심을 받고 있다[1][2].

      영상이나 음성인식 분야와 마찬가지로 오디오 이벤트 검출 연구에서도 공동의 데이터베이스를 가지는 것은 매우 중요한다. 이는 이 분야의 연구자들에게 데이터를 개별적으로 구축해야 하는 부담을 덜어 줄 뿐만 아니라, 개발된 알고리듬들의 성능을 상호 비교하게 해 준다는 면에서 매우 필요하다. 이러한 요구에 기반하여 오디오 신호 분류를 위한 챌린지(Challenge) 프로그램인 DCASE(Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events)가 2013년 과 2016년에 걸쳐서 개최되었다[3][4]. 여기서는 크게 2가지의 인식 카테고리가 다루어지는데, 그 하나는 음향 장면 분류(Acoustic Scene Classification)이고 또 다른 하나가 오디오 이벤트 검출(Audio Event Detection)이다 . 음향 장면 분류는 소리가 발생하는 전체적인 환경을 분류하며, 오디오 이벤트 검출에서는 특정한 오디오 클래스의 발생 유무와 시간 정보를 함께 인식한다. 본 논문에서는 이중에서도 오디오 이벤트 검출에 대해서 논의하고자 하며, DCASE 2016에서 제시된 공용 오디오데이터 베이스를 활용하여 인식 결과를 제시하고자 한다.

      GMM(Gaussian Mixture Model)은 DCASE 2016 프로그램에서 음향 장면 분류와 오디오 이벤트 검출 모두에서 베이스라인 인식기로 사용되었다. 두 카테고리 모두에서 프레임 뭉치(Bag-of-frames) 기법에 기반한 GMM이 사용되었으며[5], 오디오 신호에 대한 특징 벡터로는 음성인식에서 많이 사용되는 MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficients)가 적용되었다.

      SVM(Support Vector Machine)은 오디오 이벤트 검출이나 음향 장면 분류에 대한 인식에서 GMM과 유사한 성능을 보임이 알려져 있다[6][7]. 오디오 신호 특징으로서는 GMM과 동일하게 MFCC을 사용하지만, 매 프레임의 오디오 특징을 독립적으로 취급하는 GMM과 다르게 SVM에서는 특징의 시간 구간별 평균을 구하거나 최대나 최소값을 이용하는 방법이 사용되기도 한다[8][9]. 또한, 비선형의 커널(Kernel) 함수를 사용함으로서 선형적으로 분리 가능하지 않은 데이터들의 분류가 가능하게 한다. SVM에서 일반적으로 가우시안 RBF(Radial Basis Function) 커널함수를 많이 사용하는데 가우시안 RBF에서 사용되는 하이퍼파라미터(Hyperparameter) 인 γ 값을 조절함으로서 개별의 학습 샘플들이 결정경계에 미치는 영향을 조절 할 수 있다. 즉, 작은 γ 값은 결정 경계를 보다 부드럽게 하고 큰 γ 값은 결정 경계를 학습샘플에 크게 의존하게 함으로서 결정 경계가 보다 심하게 요동치게 한다. 따라서 동일한 학습데이터를 이용하더라도 γ 값에 따라서 결정 경계가 달라지게 됨으로써 인식 성능이 크게 달라질 수 있다. 또한, SVM에서는 학습시에 정규화(Regularization)를 위해서 하이퍼파라미터 C를 사용하는데 C 값을 크게 할 경우 결정 경계가 학습데이터의 오류를 최소화 하려는 경향이 생기고 C 값을 작게 하는 경우 결정 경계가 학습데이터에 덜 의존하게 되어 결과적으로 오버피팅 이 줄어들게 하는 역할을 한다.

      이와 같이 GMM과 달리 SVM의 경우에는 인식 성능에 미치는 다양한 변수가 존재하며 이들이 오디오 이벤트 검출기의 성능에 미치는 영향에 대한 분석이 필요하다고 판단된다. 따라서 본 연구에서는 SVM 인식기의 하이퍼파라미터 값을 조절하고, 입력 음성특징의 형태를 변화시켜 다양한 오디오 이벤트 검출 성능을 검토함으로서 최적의 SVM 인식기를 제안하고자 한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 오디오 이벤트 검출을 위한 특징 추출 방법과 GMM과 SVM분류기에 대한 소개를 하며 3장에서는 본 연구에서 수행한 다양한 분류 실험결과를 제시하고, 비교 분석 하였으며 4장에서 결론을 맺고 향후 연구과제 등에 대해서 소개한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 오디오 특징 추출과 인식 방법
      
        2.1 특징 추출
        오디오 신호에 대한 특징 추출 기법은 분류기에 따라서 달라지는데 GMM과 SVM의 경우에는 일반적으로 MFCC를 사용하게 된다[10]. 본 논문의 분류실험에 사용된 DCASE 2016의 오디오 데이터는 44.1 KHz로 샘플링 되었으며,	MFCC 추출을 위한 프레임의 길이는 40ms이며 50%의 건너뛰기 크기(Hop Size)를 가진다. 매 프레임의 오디오 샘플들은 프리-엠퍼시스(Pre-empahsis)와 해밍(Hamming) 윈도우를 거친 후 2048-포인트 FFT(Fast Fourier Transformation)을 통하여 주파수 영역으로 변환되게 된다. FFT의 결과로부터 얻게 되는 40차의 멜-스케일(Mel-scale)의 필터뱅크(Filterbank) 값을 로그 변환한 후 DCT(Discrete Cosine Transformation)를 적용함으로서 최종적으로 매 프레임 마다 20차의 MFCC가 얻어지게 된다(0차 계수 포함). 앞서 추출된 20차의 정적(Static) 계수의 차분과 차차분 계수를 포함하여 전체적으로 60차의 MFCC 계수가 사용되었다[4]. 차분과 차차분 MFCC 계수를 얻기 위한 윈도우의 길이는 9 프레임으로 하였다.

        한편, 추출된 MFCC 계수는 GMM과 SVM에서 다소 다르게 활용되는 것이 일반적이다. 그림 1에는 GMM과 SVM 분류기에서 각각 추출된 MFCC 특징을 사용하는 방법에 대한 차이점이 나타나 있다. GMM의 경우 매 프레임에서 추출된 MFCC 계수들이 그대로 독립적으로 사용되는 반면, SVM에서는 슬라이딩 윈도우를 적용하여 얻어지는 이들의 평균값을 사용하는 것이 일반적이다.

        본 연구에서는 SVM의 특징 값으로 그림 1에서처럼 평균값을 사용하였으며, 평균을 적용하지 않은 프레임 단위의 특징과의 성능비교를 실시하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Difference in using audio features in GMM and SVM
          
          

          

        

      

      
        2.2 오디오 이벤트 검출 방법
        
          2.2.1 GMM
          GMM은 M개의 가우시안 확률 분포를 가중치를 곱한 후 합해서 만들어진 통계적 확률모델로 전통적으로 음성인식이나 오디오 이벤트 검출 분야에서 널리 사용되는 기법이다. GMM의 확률분포는 식 (1)과 같이 표시된다.
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          여기에서 NOt|μm,Σm은 N차 입력 벡터 Ot에 대해 평균벡터 μm과 공분산행렬 Σm을 가지는 단일 가우시안 확률 밀도 함수를 의미하며, ωm은 각 단일가우시안 확률밀도 함수에 대한 가중치를 나타낸다.

          본 논문에서 사용된 GMM 분류기는 DCASE 2016에서 제공된 베이스라인 시스템을 사용하였다. 앞 절에서 언급된 60차의 MFCC 중 0차 계수를 제외한 59차가 특징벡터로 사용되었으며, GMM은 이들의 모델링을 위해서 각 오디오 클래스 별로 16개의 가우시안 확률밀도 함수를 사용하였다(M=16).

          학습과정에서는 GMM 모델의 가중치 ωm, 평균 μm 그리고 공분산행렬의 대각원소값 σm 등의 파라미터 값을 구하기 위하여 59차의 MFCC 특징벡터에 대하여 벡터양자화를 하여 이들에 대한 초기값을 설정하도록 하였다.

          그 후, 최대우도 기반의 학습과정을 통하여 최적의 파라미터 값을 추정하도록 하였다. 또한, 각 오디오 클래스 별로 바이너리 분류기를 구성하였으며 이를 위해서 각 클래스에 속하는 오디오 신호를 이용한 GMM 모델과 그 밖의 학습데이터를 이용한 GMM 모델을 각각 구성하였다. 인식과정에서는 두 개의 GMM 모델들로부터 얻어진 우도 값의 비교를 통해서 해당 오디오 클래스의 활성화 여부를 매 프레임마다 판단한다. 프레임마다의 활성화 출력은 스무딩 필터링을 거쳐서 최종적인 활성화 결과가 도출된다[4]. GMM을 이용한 학습과 인식과정이 그림 2에 요약되어 있다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Training and recognition process of GMM for audio event detection
            
            

            

          

        

        
          2.2.2 SVM
          SVM은 두 개의 클래스 간의 경계를 최대화하는 패턴 학습기법을 사용하는 비확률적 분류 모델이다[10][11]. 그림 3에는 SVM의 작동 원리에 대한 설명이 나타나 있는데, 두 클래스 간의 결정 경계는 ωTx+b=0로 표시되며 두 클래스의 훈련 샘플들의 가장자리를 나타내는 서포트벡터(Support Vector)들은 아래식과 같이 표시된다.
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              Decision boundary and support vectors in SVM
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          SVM의 학습과정에서는 위에서 언급된 결정 경계와 서포트벡터 간의 거리를 최대화 하는 것을 목표로 하며, 이를 위한 목적함수를 수식적으로 표현하면 식 (5)과 같이 나타난다. 식 (5)의 최소화에서 식 (3)과 식 (4)는 전제 조건이 된다.
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          한편, SVM에서는 슬랙변수 ε(i)을 통하여 학습데이터에 대해서 인식 오류를 허용함으로서 학습 알고리듬이 충분히 수렴할 수 있도록 한다. 슬랙변수가 목적함수에 끼치는 영향은 아래 식 (6)에서 보듯이 하이퍼파라미터 C에 의해서 조정되는데 C값이 크면 슬랙변수의 값들이 작아지도록 하여 학습데이터에 대한 인식오류에 대해서 엄격함이 강조되고 반면에 C값이 작으면 학습데이터에 대한 인식오류를 상대적으로 많이 허용하게 된다.
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          한편, SVM에서는 비선형 분류 문제를 해결하기 위해서 학습이나 인식과정에서 필요로 하는 데이터 샘플들 간의 내적(Dot Product)을 계산할시 커널함수를 대신 사용한다. 일반적으로 많이 사용되는 커널 함수는 RBF이며 식 (7)에 나타나 있다.
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          식 (7)에서 γ 값을 증가시키면, 각 학습샘플이 결정 경계에 미치는 영향이 커지게 되며 반면에 γ 값을 감소시키면 각 학습샘플의 영향력이 작아져서 보다 부드러운 결정 경계가 형성된다.

          인식과정에서는 앞선 학습단계에서 얻은 SVM의 하이퍼파라미터들을 사용하여 아래 식 (8)의 d(x) 값이 양수일 경우 양(Positive)의 클래스로 인식하고 음수일 경우 부(Negative)의 클래스로 인식한다.
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          여기서 x는 입력 특징벡터이고, αi와 si, b는 각각 학습과정에서 얻은 가중치와 서포트벡터, 바이어스이며, I 는 서포트벡터의 수를 의미한다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 결과
      
        3.1 데이터베이스
        오디오 이벤트 검출을 위한 인식실험을 위해서 DCASE 2016의 Task 3에서 제공된 학습 및 테스트 데이터를 이용하였다[4]. 여기에는 두 종류의 일상적인 환경(실외와 실내)으로 부터의 다양한 오디오 소리들이 포함되어 있다. 실외 환경의 소리는 거주지 주변에서 발생하는 대표적인 7개의 오디오 클래스로 구성되어 있으며 실내 환경에서는 실내에서 발생하는 11개의 오디오 클래스로 이루어져 있다.

        표 1에는 전체 18개 (7+11) 오디오 클래스의 종류와 발생빈도를 보여주고 있다. 표에서 보다시피 각 오디오 클래스 별로 발생빈도가 매우 다르다는 것을 알 수 있다. 실외 환경의 경우에는 “bird sing” 클래스의 발생빈도는 “object(bang)”의 경우보다 10배나 많다. 또한, 실내의 경우에는 “object impact”와 “dishes”가 전체 발생빈도의 40%를 차지하고 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Audio event classes and their number of instances in the Task 3 of DCASE’2016
          
          

        

        
          
            
              	Residential
classes # of instances
              	Home
classes # of instances
            

          
          
            	(object)banging
bird singing
car passing by
children shouting
people speaking
people walking
wind blowing
            	23
271
108
31
52
44
30
            	(object) rustling
(object) snapping
cupboard
cutlery
dishes
drawer
glass jingling
object impact
people walking
washing dishes
water tap running
            	60
57
40
76
151
51
36
250
54
84
47
          

        

        

        오디오 이벤트 분류 결과를 나타내기 위한 준거(Metric)로는 DCASE 2016에서 이용되었던 F-score와 ER(Error Rate)를 사용하였으며, 1초 단위의 블록별로 준거를 계산하는 세그먼트(Segment) 기반 방식을 적용하였다[12].

      

      
        3.2 인식 결과
        표 2에는 SVM에서 오디오 특징의 평균 구간길이에 따른 성능변화를 보였으며 비교를 위해서 GMM의 인식결과와 SVM에서 특징에 대한 평균을 사용하지 않았을 경우도 함께 나타내었다. GMM과 SVM 모든 20ms 마다 발생하는 MFCC 특징을 사용하고 클래스별 독립적인 인식 모델을 만드는 바이너리 분류기라는 공통점이 있으나, GMM의 경우에는 20ms 마다의 MFCC에 대한 식 (1)의 로그-우도값을 1초 길이동안 합산하여 분류 결정을 하는 구조인 반면에, SVM의 경우에는 20ms 마다의 MFCC의 값을 직접 SVM에 입력하거나 어느 구간 동안 평균한 다음 SVM에 입력하고 식 (8)의 결과 값에 따라서 분류를 수행하게 된다. 두 분류기 모두 매 프레임마다 분류 결정이 출력되고 이를 스무딩하여 최종적인 결과를 얻게 된다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Performance comparison in SVMs depending on the time-length of the feature averaging
          
          

        

        
          
            
              	
              	F-score(%)
              	ER
              	feature dimension
              	length of averaging
            

          
          
            	GMM
            	24.3
            	0.97
            		59
            	-
          

          
            	SVM
            	26.6
            	0.96
            	13
            	None
          

          
            	31.4
            	1.14
            	13
            	60 ms
          

          
            	32.3
            	1.21
            	13
            	80 ms
          

          
            	25.5
            	0.97
            	13
            	100 ms
          

        

        

        표 2의 결과에서 GMM은 60차원 MFCC 계수에서 c0를 뺀 59차를 활용하고 SVM의 경우에는 c0부터 c12 까자의 13차의 MFCC를 사용하였다.

        표 2의 결과를 통해서 SVM은 입력 특징의 평균길이가 80ms에서 F-스코어 값이 가장 좋은 것을 알 수 있다.

        이를 통해서 SVM의 경우 입력 특징을 평균함으로서 성능향상이 발생하지만 평균길이의 적정 값을 찾는 것이 중요하다는 것을 알 수 있다. 한편, GMM과 비교해서 SVM의 F-스코어 값은 대체적으로 향상됨을 알 수 있다.

        한편, SVM에서 사용되는 MFCC의 특징차원에 따라서 성능이 어떻게 변화하는지 조사하기 위해서 특징평균을 적용하지 않은 상태에서 MFCC의 특징차원을 달리 하면서 인식 성능의 변화를 살펴보았고 그 결과를 표 3에 나타내었다. 표 3에 나타난 그 결과로부터 SVM의 경우에는 GMM과는 다르게 특징차원이 증가한다고 성능이 향상되지 않으며 오히려 13차의 MFCC를 사용할 경우 가장 좋은 성능을 보임을 알 수 있었다.

        표 2과 3에서는 SVM의 주요 파라미터인 γ와 C 값을 기본 값으로 고정해 놓고 인식실험을 하였는데 이들 값의 변화를 통해서 SVM의 성능에 어떤 변화가 있는 살펴보았다. 먼저, 표 3에는 식 (6)에서 슬랙변수의 영향을 조절하는 하이퍼파라미터 C값에 따른 인식성능의 변화를 나타내었다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Performance comparison in SVMs depending on the dimension of MFCC
          
          

        

        
          
            
              	
              	F-score(%)
              	ER
              	feature dimension
              	length of averaging
            

          
          
            	SVM
            	26.6
            	0.96
            	13
            	None
          

          
            	19.0
            	0.95
            	20
            	None
          

          
            	13.3
            	0.97
            	40
            	None
          

          
            	11.0
            	1.00
            	60
            	None
          

        

        

        표 4의 결과에서 C=1일 경우에 가장 높은 F-score 값을 얻을 수 있음을 알 수 있으며 C 값이 0.1 에서 10 사이의 변화를 가져도 성능에는 큰 차이가 없음을 알 수 있었다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Performance comparison in SVM depending on the value of C
          
          

        

        
          
            
              	
              	F-score(%)
              	ER
              	γ (=1/13)
              	C
            

          
          
            	SVM
            	17.5
            	0.92
            	0.0769
            	0.01
          

          
            	31.7
            	1.13
            	0.0769
            	0.1
          

          
            	32.3
            	1.21
            	0.0769
            	1
          

          
            	31.1
            	1.49
            	0.0769
            	10
          

          
            	30.4
            	1.57
            	0.0769
            	100
          

        

        

        한편, 표 5에서는 γ의 변화가 인식성능에 미치는 영향을 나타내었다. C 값과 마찬가지로 γ의 경우에도 0.000769 ≤ γ ≤ 0.0769의 범위에서는 성능의 변화가 크게 나타나지 않고 안정적으로 유지되는 것을 볼 수 있었다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Performance comparison in SVM depending on the value of γ.
          
          

        

        
          
            
              	
              	F-score(%)
              	ER
              	γ (=1/13)
              	C
            

          
          
            	SVM
            	24.1
            	0.93
            	0.0000769
            	1
          

          
            	31.0
            	0.96
            	0.000769
            	1
          

          
            	34.1
            	1.04
            	0.00769
            	1
          

          
            	32.3
            	1.21
            	0.0769
            	1
          

        

        

        위에서 진행된 다양한 실험결과 SVM의 경우에는 MFCC 특징의 평균길이를 80ms로 하고 특징의 차원을 13차로 하며, C=1, γ=0.00769일 경우 최적의 성능을 나타냄을 알 수 있었다. 표 6에는 이러한 실험 조건하에서의 SVM의 결과와 GMM 간의 성능비교를 나타내었으며 SVM이 GMM에 비해서 F-스코어에서 상당한 성능 우위를 보임을 알 수 있었다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Performance comparison between SVM and GMM
          
          

        

        
          
            
              	
              	F-score(%)
              	ER
              	feature dimension
              	length of averaging
            

          
          
            	GMM
            	24.3
            	0.97
            		59
            	-
          

          
            	SVM
            	34.1
            	1.04
            	13
            	80ms
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결론
      최근 들어 실생활에서의 다양한 응용 가능성으로 인하여 오디오 이벤트 검출 기법에 대한 많은 관심이 생겨나고 있다. GMM과 SVM은 비교적 적은 양의 학습데이터와 계산량 으로도 높은 성능을 보인다는 장점으로 인하여 오디오 이벤트 검출에서 널리 사용되고 있다.

      GMM의 경우에 비해서 SVM의 경우에는 특징의 입력 방법이나 특징차원의 수 그리고 모델 파라미터 값 등이 인식성능에 미치는 영향이 크다고 알려져 있다. 그러나 이와 같은 다양한 실험조건들이 성능에 미치는 영향에 대한 연구결과가 오디오 이벤트 검출 분야에서는 지금까지 충분히 제시되지 않았다. 따라서 본 연구에서는 이러한 점에 착안하여 이러한 다양한 조건하에서의 SVM의 성능변화를 관찰하였다.

      인식실험결과 SVM의 입력특징은 80ms 구간 동안 평균을 취한 경우와 13차의 MFCC를 사용한 경우에 가장 좋은 성능을 보임을 알 수 있었다. 레규러라이제이션 조절 파라미터인 C 값은 일반적으로 많이 사용하는 디폴트 값인 C=1에서 최적의 성능을 보이는 것을 알 수 있었으며 RBF 커널 함수에서 사용되는 γ의 경우에는 일반적으로 권장되는 디폴트 값인 γ=0.0769(=1/특징차원)에 비해서 더 작은 값인 γ=0.00769에서 최적의 성능을 보임을 알 수 있었다. 그러나 상당한 범위의 γ 값에 대해서 인식성능이 크게 변동하지 않음을 알 수 있었으며, 또한 이러한 넓은 범위 γ 값에 대해서 SVM은 GMM에 비해서 일관된 성능 향상을 보임을 확인할 수 있었다.

      본 논문의 실험결과 SVM의 입력으로 사용되는 MFCC의 경우 13차에서 최고의 성능을 보이며 차수가 증가할수록 성능의 저하가 발생하였다. 향후 연구에서는 PCA(Principal Component Analsyis) 나 LDA(Linear Discriminant Analysis) 기법을 통하여 MFCC 차수를 증가시키더라도 성능 향상이 일어나는 방안에 대해서 고찰하고자 한다. 또한, 학습이나 인식에 사용된 오디오데이터를 보다 확대하여 본 연구에서 얻어진 결과들의 신뢰성을 높이는 방법에 대해서도 향후 연구에서 진행할 예정이다.
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