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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 층간소음 데이터를 수집하여 학습 데이터를 생성하고 SVM 모델을 통해 진원지를 식별하는 시스템을 제안한다. 도시화로 인해 공동주택 비율이 증가하며 층간소음의 발생량이 증가하고 있다. 또한, 층간소음은 진원지를 정확히 파악하지 못해 2차 갈등이 발생한다. 이 문제를 해결하고자 다양한 연구가 진행되어왔다. 하지만 다양한 상황을 고려하지 않아 낮은 진원지 인지율을 보였다. 따라서 본 논문에서는 진원지 인지율을 향상시키기 위해 SVM 기반의 진원지 인지 시스템을 제안한다. 제안 시스템의 유효성을 보이기 위해 시스템에 따른 소음 유형별 정확도를 비교하였다. 실험에서, 제안 시스템은 기존 시스템인 비학습 시스템보다 진원지 인지 정확도가 약 16% 우수한 성능을 보였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes the system to create learning data by collecting floor noise data and to categorize the epicenter of the floor noise utilizing the SVM model. Increase in multi-unit complexes due to the urbanization causes higher frequency of floor noise occurrence. Also, floor noise cannot accurately grasp the epicenter, which causes secondary conflict. Various studies have been conducted to solve this problem. However, the recognition rate of the epicenter was low because various situations were not taken into account. Therefore, this paper proposes the SVM based recognition system in order to improve the epicenter identification rate. To show the availability of the proposed system, The accuracy of each type of noise was compared according to the system. In the experiment, proposed system performed about 16% better in accuracy of epicenter recognition than existing non-learning system.
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      Ⅰ. 서 론
      과거에서부터 우리나라는 도시화가 진행되고 있다. 제한된 공간에 많은 인구를 수용하고자 공동주택이 등장하며 현재에는 우리나라의 대표적 주거공간은 공동주택이 되었다[1]. 하지만, 공동주택 생활의 비중이 증가하면서 많은 문제점이 발생하였다. 대표적으로 발생하는 문제는 층간소음이다. 층간소음은 공동주택의 인접한 세대에서 다양한 요인으로 인해 발생하는 생활소음이다. 현재 우리나라는 공동주택 생활의 비중이 점차 증가하면서 매년 층간소음의 민원 수가 증가하는 추세이다[2]. 또한, 코로나19 확산으로 인해 집에서 생활하는 시간이 늘어나면서 더욱 심각한 상황이다. 공동주택 구성원 간의 층간소음 문제가 해결되지 않으면 폭행, 살인 및 방화 등 심각한 문제를 유발시킬 수 있고, 건강에도 부정적인 영향을 주는 문제점을 가지고 있다[3]-[5]. 층간소음의 또 다른 문제점은 공동주택에서 발생하는 층간소음의 진원지를 정확하게 파악하지 못한다는 점이다. 층간소음은 직접충격과 공기전달로 이루어지기 때문에 정확한 진원지를 파악하기가 어렵다. 이로 인해 층간소음 진원지를 파악하지 못해 공동주택 구성원 간의 오해를 불러일으켜 2차 갈등이 발생할 수 있다[6].

      정부에서는 층간소음을 해결하고자 법적 기준을 정의하였다. 하지만, 실제 일어나는 층간소음의 경우 법적 기준과 구성원이 느끼는 소음 체감은 차이가 있다[7]. 또한, 환경부에서 운영하는 층간소음 이웃사이센터는 절차가 복잡하고, 층간소음 문제 해결 과정의 시간이 오래 걸린다는 문제점이 있다. 따라서 개인이 손쉽게 층간소음을 측정하고 객관적인 데이터를 확보할 수 있는 연구가 필요하다.

      이와 같은 문제를 해결하고자 기존에 다양한 연구가 진행되었다[8]-[10]. [8]-[10]에서 제안하는 시스템은 개인이 층간소음을 측정하고 데이터 확보가 가능하다. 하지만 층간소음 진원지를 파악하지 못해 공동주택 구성원 간의 갈등을 더욱 심화시킬 수 있다. 층간소음의 진원지를 파악하기 위해서는 데이터를 수집하고 수집 데이터를 바탕으로 정확한 진원지를 식별하는 연구가 필요하다.

      기존에 층간소음 진원지를 식별하기 위한 연구가 진행되어왔다[11]-[13]. 그러나 [11]-[13]에서는 층간소음 측정 시, 다양한 상황을 고려하지 못해 정확한 진원지를 식별할 수 없는 문제점이 있다. 따라서 정확한 진원지를 식별하기 위해 다양한 상황을 고려한 층간소음 실험을 통해 데이터를 획득하여 진원지를 식별하는 연구가 필요하다.

      본 논문에서는 기존 연구의 문제점을 해결하고자 층간소음 수집기를 구현하여 층간소음 실험 시나리오를 통해 획득한 데이터를 가지고 SVM(Support Vector Machine) 모델을 사용하는 층간소음 진원지 인지 시스템을 제안한다[14]. 제안 시스템을 사용하기 위해 Arduino와 층간소음 측정에 필요한 센서들을 사용하여 데이터 수집기를 구현한다. 층간소음 다양한 데이터를 획득하기 위해 실험 시나리오를 정의한다. 실험 시나리오를 정의한 후, 실험 시나리오를 바탕으로 학습 데이터를 생성하여 SVM 모델을 통해 층간소음 진원지를 식별한다. 식별된 진원지는 사용자가 인지할 수 있게끔 시각화한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장은 관련 연구를 소개하고 기존 연구의 문제점을 기술한다. 제3장은 본 논문에서 제안하는 시스템의 구조를 기술하고, 전체적인 프로세스와 시스템에서 사용되는 SVM에 대해 자세히 기술한다. 제4장에서는 실험에 대한 환경 및 방법과 결과를 기술한다. 마지막으로, 제5장에서는 결론을 기술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      이 장에서는 제안 시스템에서 층간소음 문제를 해결하기 위해 진행되어온 기존 연구의 문제점을 분석한다.

      
        2.1 층간소음 모니터링
        [8]은 Arduino와 Raspberry Pi를 활용하여 층간소음을 모니터링하는 시스템을 제안하였다. 제안한 시스템은 공기전달소음과 직접충격소음을 측정하여 층간소음의 발생 여부를 판단하고 사용자에게 제공하는 시스템이다. 하지만 층간소음 발생 여부만을 판단하여 제공하기 때문에 층간소음의 진원지를 식별하기에는 한계가 있다.

        [9]는 층간소음 수집기를 통해 얻은 소음 데이터를 법적 기준을 위반하면 공동주택 내의 주민센터 서버에 전송하여 세대에 배치된 월 패드에 주의표시 및 음성 안내를 해주는 층간소음 모니터링 방법을 제안하였다. 하지만 윗세대를 기준으로 층간소음을 측정하기 때문에 정확한 진원지를 식별할 수 없는 문제가 있다.

        [10]은 아두이노를 기반으로 소음을 측정하여 기준 값 이상이 측정되었을 때, 공동주택 구성원에게 앱을 통해 알림을 주는 관리 시스템을 설계하였다. 하지만 단순히 소음을 측정하여 층간소음을 판단하기 때문에 층간소음 진원지 식별 시 신뢰성이 떨어지는 한계점이 존재한다.

      

      
        2.2 층간소음 진원지 식별
        [11]은 Arduino와 다중센서를 활용하여 층간소음을 측정하고 층간소음 관리자의 서버에 측정된 데이터를 전송하는 시스템을 제안하였다. 제안한 시스템은 층간소음이 아닌 다른 소음이 발생하였을 때의 데이터도 전송하기 때문에 정확한 진원지를 판단하기에는 어려움이 있다.

        [12]는 스마트폰에 내장된 센서를 활용하여 데이터를 수집하고 스마트폰에서 측정된 데이터를 기준으로 거리를 계산하여 소음원의 위치를 추정하는 시스템을 제안하였다. [12]에서 제안하는 시스템은 윗세대가 아닌 인접 세대에서 소음이 발생한다면 소음원의 정확한 위치를 찾기 힘든 한계점을 지닌다.

        [13]은 층간소음 측정부에서 데이터를 수집하고 서버에 전송하여 고체음 전파 감쇠식을 통해 층간소음 피해 세대와 가해 세대를 예측하는 시스템을 제안하였다. 제안하는 시스템은 법적 기준 이상이 측정되면 피해 세대, 기준에 약 10% 부족한 경우 피해 가능 세대로 식별하여 진원지를 예측한다. 하지만 진원지 식별 시 공동주택 모든 세대의 상황을 인지해야 하는 문제점이 있다.

        본 논문에서는 기존 연구의 문제점을 해결하기 위해 층간소음 수집기를 구현하여 측정세대와 인접하는 세대에서 상황 실험을 통해 층간소음 데이터를 수집한다. 수집한 데이터는 학습을 위한 데이터로 사용되어 SVM 모델을 통해 진원지를 식별한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 층간소음 진원지 인지 시스템 설계
      이 장에서는 제안 시스템에 사용되는 SVM과 제안하는 시스템의 구조를 기술하고, 전체적인 프로세스 중 크게 학습 데이터 수집, 층간소음 진원지 식별 및 시각화를 기술한다.

      
        3.1 SVM
        이 절에서는 제안 시스템에 사용되는 SVM에 관해 설명하고, 장점을 기술한다.

        본 논문에서 제안하는 시스템은 층간소음 진원지를 파악하기 위해 지도학습을 사용한다. 지도학습 알고리즘에는 SVM, KNN(K-nearest neighbors), Naive Bayes Classifier 등 다양한 알고리즘이 존재한다.

        SVM은 주어진 데이터를 바탕으로 집합이 생성되고 새로운 데이터가 어느 집합에 속할지 판단하는 지도학습 기법이다. 또한, 분류나 회귀에 사용 가능하며 주로 분류에서 사용되는 모델이다. SVM 모델에서 주어진 데이터를 바탕으로 새로운 데이터를 분류하기 위한 경계는 선과 평면으로 나누어진다. 데이터의 속성이 2개만 있다면 분류하는 경계는 간단한 선의 형태를 가지게 된다. 하지만 3개 이상의 속성을 가진다면 이 모델은 선이 아닌 평면으로 결정 경계를 가지게 된다. SVM은 데이터의 양이 많을수록 속도가 느리다는 문제점을 지닌다. 하지만 고차원에서 효과적인 모델이며 사용하기 쉬운 장점이 있어 다양한 분야에서 분류를 위해 많이 적용되고 있다[15]-[18]. SVM은 하이퍼파라미터를 조정하며 최적의 성능을 구할 수 있고, 학습 데이터가 적을 때도 적용할 수 있다. 또한, 오류 데이터에 대한 영향이 없으며 과적합의 경우가 적다. 이러한 장점들을 보았을 때, 본 논문에서는 층간소음 진원지를 분류하기에 최적의 알고리즘인 SVM을 사용한다.

      

      
        3.2 제안 시스템 구조
        그림 1은 본 논문에서 제안하는 층간소음 진원지 인지 시스템의 구조이다. 제안 시스템은 데이터 수집기와 서버, 클라이언트 3가지로 구성된다. 수집기는 데이터 측정 모듈과 통신 모듈로 구성된다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Proposed system architecture
          
          

          

        

        수집기의 데이터 측정 모듈은 데시벨과 진동의 세기를 측정한다. 통신 모듈은 측정된 데이터를 서버에 전송하기 위해 사용된다. 서버는 데이터 수집 모듈, DB, 진원지 식별 모델로 구성된다. 데이터 수집 모듈은 통신 모듈을 통해 전송된 데이터를 DB에 저장한다. 진원지 식별 모듈은 DB에 저장된 데이터를 추출하여 정제를 거쳐 학습 데이터를 생성한다. 데이터 생성 완료 후, 학습 데이터를 바탕으로 진원지를 식별한다. 수집되는 데이터와 식별된 진원지를 모니터링 툴을 통해 사용자에게 제공한다.

      

      
        3.3 전체적인 프로세스
        이 절에서는 제안 시스템의 프로세스를 설명하고, 주요 프로세스에 대해 자세히 기술한다. 그림 2는 제안 시스템의 전체적인 프로세스이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Overall process
          
          

          

        

        먼저, 진원지를 식별하기 위해 층간소음 데이터를 수집한다. 수집되어 DB에 저장된 데이터는 추출하여 데이터 정제 및 진원지 라벨링을 거쳐 학습에 필요한 데이터를 생성한다. 데이터 생성 완료 후, 새로 수집되어 저장되는 데이터를 생성된 학습용 데이터를 바탕으로 이루어진 SVM 모델을 통해 진원지를 식별하여 진원지 테이블에 저장한다. 마지막으로 DB에 저장된 층간소음 데이터와 식별된 진원지 정보를 제공한다.

        제안하는 시스템의 프로세스 중 주요 프로세스에 해당하는 학습 데이터 수집, 층간소음 진원지 식별, 시각화로 나누어 상세하게 기술한다.

        
          3.3.1 학습 데이터 수집
          이 절에서는 제안하는 시스템의 프로세스 중 학습 데이터 수집 프로세스를 기술한다. 측정 영역에서 구현한 층간소음 수집기를 통해 소리 데시벨 데이터를 측정하여 데이터를 수집한다. 서버 영역으로 전송하기 위해 와이파이를 연결하고 통신 모듈을 통해 아파치 웹서버에 전송한다. 전송된 데이터는 서버 영역의 DB와 연결하여 저장한다. 저장된 데이터는 편의성을 위해 한 테이블에 병합한다. DB에 저장된 데이터는 학습 데이터로 사용하기 위해 CSV 파일로 변환하여 추출한다. 추출한 CSV 파일에 라벨값을 추가하여 학습 데이터를 생성한다.

          표 1은 다수의 수집기를 기반으로 저장되는 데이터 수집 스키마를 보인다. time 속성은 층간소음의 발생 시각을 나타내고 a_sound, b_sound, c_sound, d_sound, e_sound는 각 구역의 수집기에 측정되는 데시벨 데이터를 나타낸다. 또한, a_vibration, b_vibration, c_vibration, d_vibration, e_vibration은 각 구역의 수집기에 측정되는 진동 세기 데이터를 나타낸다. 마지막으로, 진원지(epicenter)는 수집된 데이터에 대한 라벨값을 나타낸다. 그림 3은 수집 스키마를 바탕으로 실제 수집된 예시 데이터이다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              Schema of learning data
            
            

          

          
            
              
                	Column
                	Definition
              

            
            
              	Time
              	Time of occurrence
            

            
              	a_sound
              	Sound of a collector
            

            
              	a_vibration
              	Vibration of a collector
            

            
              	b_sound
              	Sound of b collector
            

            
              	b_vibration
              	Vibration of b collector
            

            
              	c_sound
              	Sound of c collector
            

            
              	c_vibration
              	Vibration of c collector
            

            
              	d_sound
              	Sound of d collector
            

            
              	d_vibration
              	Vibration of d collector
            

            
              	epicenter
              	Label of learning data
            

          

          

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Example of collected data
            
            

            

          

        

        
          3.3.2 층간소음 진원지 식별
          이 절에서는 학습 데이터를 생성하고, 학습 데이터를 기반으로 층간소음의 진원지를 식별하는 방안을 기술한다. 층간소음 진원지를 식별하는 방법은 학습 데이터 수집 프로세스와 유사하다. 먼저, 층간소음 데이터를 수집하여 DB에 저장하고 층간소음 진원지 식별 모듈과 연결한다. 연결 후, 최근 데이터를 불러와 생성된 CSV 파일을 가지고 SVM 모델을 사용하여 학습시켜 진원지를 식별한다. 식별된 진원지 데이터는 연결된 DB에 진원지 데이터와 발생 시각을 저장한다.

          표 2는 생성된 학습 데이터를 바탕으로 식별된 층간소음 진원지의 스키마를 보인다. time은 층간소음의 발생 시각을 나타내고 epicenter는 식별된 층간소음 진원지를 나타낸다. 그림 4는 식별된 진원지가 저장된 예시 데이터이다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Schema of identified epicenter
            
            

          

          
            
              
                	Column
                	Definition
              

            
            
              	Time
              	Time of occurrence
            

            
              	Epicenter
              	Classified epicenter
            

          

          

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Example of epicenter data
            
            

            

          

        

        
          3.3.3 시각화
          층간소음 진원지 식별 모듈을 통해 식별된 진원지는 DB에 저장된다. DB에 저장된 진원지 정보는 사용자에게 제공한다. DB에 저장되어있는 식별된 진원지 정보와 층간소음 데이터를 사용자에게 시각화함으로써 사용자가 층간소음의 정보를 확인할 수 있게끔 한다. 그림 5는 층간소음 정보를 시각화한 것이다.

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              Visualization of floor noise information
            
            

            

          

          구현된 앱은 실시간 소음 데시벨 정보, 층간소음 진원지 정보, 누적 데이터 확인으로 3개의 탭으로 구성되어 있다. 실시간 소음 데시벨 정보 탭은 실시간으로 다수의 수집기에 측정되는 데시벨 데이터를 확인할 수 있다. 층간소음 진원지 정보 탭은 소음이 발생할 때 확인하여 현재 진원지가 어딘지 확인할 수 있다. 마지막으로 누적 데이터 확인 탭은 이전에 발생한 데이터들을 발생 시각과 함께 데시벨 정보를 확인할 수 있다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 평가
      이 장에서는 본 논문에서 기술한 내용을 바탕으로 진행한 실험 환경 및 방법을 기술하고 실험을 통해 얻은 결과를 기술한다.

      
        4.1 실험 환경
        
          4.1.1 층간소음 수집기 구성
          표 3은 데이터를 수집하는 층간소음 수집기의 구성이다. 층간소음 수집기는 Arduino UNO를 바탕으로 구성되어 있다. 데이터 측정 모듈에 해당하는 센서는 데시벨을 측정하는 사운드 레벨 미터 모듈(Gravity: Analog sound level meter)을 사용한다. 또한, 진동 세기를 측정하기 위해 피에조 디스크 진동 센서(Disk piezo vibration sensor V2)를 사용한다. 마지막으로 통신 모듈에 해당하는 서버에 데이터를 전송하는 데 필요한 와이파이 센서를 사용한다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              Specification of floor noise collector
            
            

          

          
            
              
                	Classification
                	Spec
              

            
            
              	Platform
              	Arduino UNO
            

            
              	Data measurement module
              	Gravity: Analog sound level meter
            

            
              	Disk Piezo vibration sensor V2 
            

            
              	Communication module
              	ESP 8266
            

          

          

        

        
          4.1.2 층간소음 실험 시나리오
          지도학습을 통해 층간소음의 진원지를 식별하기 위해서는 다양한 학습 데이터가 필요하다. 학습 데이터를 획득하기 위한 다양한 상황을 고려한 실험 시나리오를 정의한다.

          본 논문에서는 1인 가구들이 많이 주거하고 방음과 소음의 만족도가 낮은 주거 형태인 원룸에서 실험한다[18]. 또한, 층간소음 이웃사이센터 현장진단 서비스와 같이 소음진동관리법에서 정하는 규제기준 중 동일건물 내 사업장 소음을 소음측정방법에 따라 층간소음 측정 시 외부소음의 영향을 배제하기 위하여 창문과 문을 닫고 조용한 상태에서 실험을 진행한다. 학습에 사용되는 층간소음 데이터를 얻기 위해 정의한 실험 시나리오에서 고려한 요인은 층간소음 수집기의 위치와 소음의 종류이다. 먼저, 수집기의 위치는 원룸의 면적을 고려하여 부엌과 화장실을 제외한 생활공간에 구역을 나누어 천장 및 옆 세대와 마주하는 벽에 설치한다. 그림 6은 원룸의 구조와 수집기의 위치를 나타낸다.

          
            
            

            Fig. 6. 
				
            

            
              Locations of floor noise collector
            
            

            

          

          다음은 소음의 종류이다. 소음의 종류는 층간소음 이웃사이센터에서 접수된 민원유형에 따라 직접충격소음의 상위권에 해당하는 발걸음 소리와 망치질로 선정하였다. 또한, 공기전달소음의 상위권에 해당하는 악기와 대화 중 원룸의 특성상 많이 발생한다고 생각되는 대화를 선정하였다. 선정한 소음 유형을 인접 세대에서 여러 강도로 발생시켜 다양한 데이터를 수집한다.

          다음 표 4는 층간소음 이웃사이센터에서 제공하는 민원유형을 보여준다.

          
            Table 4. 
				
            

            
              Floor noise neighbors center complaint types
            
            

          

          
            
              
                	Type
                	Number of cases
                	Ratio(%)
              

            
            
              	Sound of children running or footsteps
              	35,213
              	68.7
            

            
              	Hammering
              	2,145
              	4.2
            

            
              	Furniture(dragging or shooting)
              	1,806
              	3.5
            

            
              	Door opening
              	998
              	1.9
            

            
              	Vibration(machine vibration)
              	913
              	1.8
            

            
              	Fitness equipment(treadmill, golf putting, etc.)
              	394
              	0.8
            

            
              	Home appliances(TV, vacuum cleaner, washing machine)
              	1,616
              	3.2
            

            
              	Instrument(piano, etc.)
              	840
              	1.6
            

            
              	Conversation(quarrel, etc.)
              	268
              	0.5
            

            
              	Kitchen cooking
              	164
              	0.3
            

            
              	Etc(Cause unknown and not listed)
              	6,933
              	13.5
            

            
              	
                Total
              
              	
                51,290
              
              	
                100.0
              
            

          

          

        

      

      
        4.2 실험 결과
        
          4.2.1 데이터 양에 따른 분류 성능 평가
          이 절에서는 학습 데이터 양에 따른 소음 유형별 재현율, 정밀도, F1 score를 계산하여 분류 성능을 평가하고 제안 시스템의 최적 데이터 양을 선정한다.

          학습 데이터 양에 따른 F1 score의 값을 계산하고자 정의한 실험 시나리오를 바탕으로 소음 유형별 50, 100, 200, 300, 500개의 학습 데이터를 각 소음세대에서 발생시켜 학습 데이터를 생성한다. 총 150, 300, 600, 900, 1500개의 학습 데이터 양으로 실험을 진행한다.

          실험에 필요한 데이터 양을 선정하기 위해 평가할 항목은 F1 score이다. F1 score를 계산하기에 앞서 재현율과 정밀도를 구한다. 먼저, 재현율과 정밀도를 구하는 식은 식 (1)과 식 (2)와 같다. 식 (1)의 TP(True Positive)는 제안 시스템이 정답을 예측한 수이고 FN(False Negative)은 제안 시스템이 오답을 예측한 수이다. 식 (2)의 FP(False Positive)는 제안 시스템이 오답을 정답으로 예측한 수이다. 따라서 재현율은 실제 정답 중 제안 시스템이 정답 진원지로 예측한 진원지 수로 계산한다. 또한, 정밀도는 정답으로 예측한 진원지 수 중 정답 진원지의 비율을 계산한다.
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          그림 7과 그림 8은 데이터 양에 따른 소음 유형별 재현율과 정밀도 측정 결과이다.

          
            
            

            Fig. 7. 
				
            

            
              Comparison of recall results by noise types
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 8. 
				
            

            
              Comparison of precision results by noise types
            
            

            

          

          마지막으로, 재현율과 정밀도를 계산한 결과를 바탕으로 F1 score를 구하여 데이터 양에 따른 분류 성능을 평가한다. F1 score를 구하는 식은 다음 식 (3)과 같다.
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          그림 9는 소음 유형별 데이터 양에 따른 소음 유형별 F1 score를 구한 결과이다. 분류 성능 평가를 진행한 결과는 발걸음 소리, 망치질 같은 경우, 데이터 양이 많아질수록 높은 성능을 보였고, 대화는 데이터가 많아질수록 낮은 성능을 보였다. 이는 학습 데이터 생성 시, 대화 소리의 측정값과 조용했을 때의 측정값이 차이가 나지 않아 데이터 양이 많아질수록 오분류하는 경우가 높아지기 때문이다.

          
            
            

            Fig. 9. 
				
            

            
              Comparison of F1 score results by noise types
            
            

            

          

          실험 결과를 바탕으로 발걸음 소리 500개, 망치질 500개, 대화 소리 50개가 최적의 학습 데이터 양인 것을 볼 수 있다. 최적의 데이터 양으로 시스템별 소음 유형에 따른 정확도 평가를 진행하여 제안 시스템의 유효성을 보이고자 한다.

        

        
          4.2.2 시스템별 정확도 평가
          이 절에서는 소음 유형별 데이터 양에 따른 분류 성능 평가를 진행한 결과에서 선정된 최적의 데이터 양으로 시스템별 정확도를 비교 평가한다.

          평가를 위해 실험에서 사용되는 시스템은 기존의 비학습 시스템과 사람이 인지한 결과, 그리고 본 논문에서 제안하는 시스템이다. 실험은 소음 유형별 및 소음세대별 무작위 3번씩 진행을 하여 총 27번의 실험을 진행하였다.

          이 실험의 평가 항목은 정확도이다. 정확도를 구하는 식은 (4)와 같다. FN(False Negative)은 오답을 정답으로 예측한 수이고, TN(True Negative)은 정답을 오답으로 예측한 수이다. 따라서 정확도는 총 27번의 실험 중 정답 진원지로 예측한 수를 비교한다.
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          그림 10은 소음 유형별 시스템의 정확도 평가 결과이다. 평가 인원의 정확도는 3명의 평균값으로 계산하였다. 실험 결과, 제안 시스템의 경우 대화 소리를 제외한 소음 유형에서 우수한 성능을 보였다. 대화 소리의 경우 조용했을 때와 데이터 측정값이 차이가 나지 않아 진원지 식별 시 낮은 성능을 보였다. 이 문제는 건축 요소 및 센서의 종류에 따라 성능에 차이가 있을 것으로 예상한다.

          
            
            

            Fig. 10. 
				
            

            
              Comparison of system accuracy results by noise types
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 SVM 모델을 통해 진원지를 식별하여 사용자에게 진원지를 인지하는 시스템을 제안하였다. 이를 위해 층간소음 수집기를 구현하여 학습 데이터를 수집하였다. 이후 CSV 파일을 추출하여 라벨링을 통해 진원지에 대한 정보를 정의하고 학습을 위한 데이터를 생성한다. 생성된 데이터를 바탕으로 SVM 모델을 활용하여 실시간으로 측정되는 데시벨 데이터에 대한 진원지를 식별하였다.

      제안 시스템을 평가하고자 다양한 상황 실험을 통해 학습 데이터 양에 따른 소음 유형별 분류 성능을 평가하였다. 실험 결과, 대화 소리는 50개, 발걸음 소리, 망치질 소리는 500개에서 높은 성능을 보였다. 실험 결과를 바탕으로 학습 데이터 양을 선정하여 시스템에 따른 소음 유형별 정확도를 비교 평가하였다. 실험 결과, 대화 소리를 제외한 소음 유형에서 우수한 성능을 보였다.

      기존의 비학습 시스템은 주택의 구조와 건축재료와 같은 건축 요소마다 다른 데이터가 측정되어 진원지 식별 시 정확하지 않은 결과가 도출될 수 있다. 제안 시스템은 기존에 수집한 데이터를 학습하여 정의된 진원지를 식별하기 때문에 기존 시스템보다 유효한 시스템으로 기대된다. 또한, 층간소음의 다양한 진원지를 식별할 수 있어 공동주택 구성원 간의 오해를 줄여 2차 갈등의 피해를 감소시킬 수 있다.

      향후에는 제안 시스템의 정확도를 높이기 위해 수집기 위치에 관한 연구가 필요하고, 기존에 실험한 소음 유형이 아닌 다른 소음에 대해 실험을 진행하여 더욱 다양한 데이터에서의 진원지를 예측하는 실험이 필요하다. 또한, 대화 소리에 해당하는 공기전달소음을 측정하지 못하는 문제의 해결도 필요하다.
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