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• 정기원

• 고려대학교 산업경영공학 전공

• Data Mining & Quality Analytics Lab (김성범 교수님)

• 석사 과정 (2020.03 ~ )

ü 관심 연구 분야

• Machine Learning / Deep Learning

• Deep learning for signal processing and time series analysis

• Abnormal respiratory sound classification using hierarchical attention networks model

• An optimization algorithm for Hyper-path problem under travel time uncertainty
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음성 인식
Speech Recognition

오디오 분류
Audio Classification

오디오 캡셔닝
Audio Captioning

다양한 소리 분석 분야에서 인공지능 기술을 적용하는 사례가 증가하고 있다.

아마존 ‘알렉사’

구글 ‘나우’

도시에서 발생하는 소음 종류

유튜브 자막 생성 기능
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sound waveform feature model applications

• 소리 데이터 개념 및 원리

• 데이터 전처리 및 특징 추출 기법

• 소리 데이터에 적합한 데이터 증강 기법 및 딥러닝 모델

• 소리 분석 활용 사례
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• 공기나 물 같은 매질의 진동을 통해 전달되는 종파

• 사람의 귀에 들려오는 소리는 공기 속을 전해오는 파동

• 소리의 3요소

Ø 세기(소리의 크기) / 높낮이(소리의 높고 낮음) / 음색(소리의 색상)

• 소리의 주파수(Hz) 원리

§ 낮은 음일수록 주파수가 낮다.

§ 높은 음일수록 주파수가 높다.

[ 주파수의 3요소 ]
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• 소리를 컴퓨터에 입력시키기 위해 음파를 숫자로 표현할 필요가 있음

• 샘플링 레이트(Sampling Rate)는 우리가 듣는 소리(아날로그 신호)을 숫자화(디지털로

변환) 시킨 것

• 표준 Sampling rate는 44.1khz

Ø 소리로부터 1초당 44100개의 샘플을 추출했다는 것을 의미

D

D

D

D

D

D

D

D



8

• 소리를 컴퓨터에 입력시키기 위해 음파를 숫자로 표현할 필요가 있음

• 샘플링 레이트(Sampling Rate)는 우리가 듣는 소리(아날로그 신호)을 숫자화(디지털로

변환) 시킨 것

• 표준 Sampling rate는 44.1khz

Ø 소리로부터 1초당 44100개의 샘플을 추출했다는 것을 의미

출처 : https://deepmind.com/blog/article/wavenet-generative-model-raw-audio
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• 파동은 시간 영역(Time domain)과 주파수 영역(Frequency domain)로 구성

• 소리 특성 정보를 추출하기 위한 다양한 특징 추출 방법론이 존재함

Ø 스펙트럼(Spectrum) / 스펙트로그램(Spectrogram) / 스칼로그램(Scalogram) / MFCC …

소리의 시간 영역/주파수 영역

Time 
Domain

Amplitude

Time

Frequency

Frequency 
Domain

Spectrum

Mel Spectrogram

MFCC
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• 파동의 시간 영역(Time domain)을 주파수 영역(Frequency domain)로 변환

• 음향 신호를 주파수, 진폭으로 분석하여 보여줌

• 고속 푸리에 변환(Fast Fourier transform)을 적용

• x 축은 주파수(Frequency), y 축은 진폭(Amplitude)을 나타냄

Time 
Domain

Amplitude

Time

Frequency

Frequency 
Domain
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• 주파수 특성이 시간에 따라 달라지는 오디오를 분석하기 위한 특징 추출 기법

• 인간의 청각 영역을 반영한 mel scale을 적용함

Ø 보통 고주파로 갈수록 사람이 구분하는 주파수 간격이 넓어지는데 이를 반영해줌

Mel Scale
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• 주파수 특성이 시간에 따라 달라지는 오디오를 분석하기 위한 특징 추출 기법

• 인간의 청각 영역을 반영한 mel scale을 적용함

Ø 보통 고주파로 갈수록 사람이 구분하는 주파수 간격이 넓어지는데 이를 반영해줌

• x 축은 시간(Time), y 축은 주파수(Frequency), z 축은 진폭(Amplitude)을 나타냄

Time 
Domain

Amplitude

Time

Frequency

Frequency 
Domain
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• 멜 스펙트럼(Mel Spectrum)에서 켑스트럴(Cepstral)분석을 통해 추출된 값

Ø Cepstral은 스펙트럼에서 배음 구조를 유추할 수 있도록 도와주는 분석

• 로그 멜 스펙트럼에 역푸리에변환(Inverse Fourier Transform)을 적용

Ø 주파수 정보의 상관 관계가 높은 문제를 해소

[ MFCC Process ]
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• 멜 스펙트럼(Mel Spectrum)에서 켑스트럴(Cepstral)분석을 통해 추출된 값

Ø Cepstral은 스펙트럼에서 배음 구조를 유추할 수 있도록 도와주는 분석

• 로그 멜 스펙트럼에 역푸리에변환(Inverse Fourier Transform)을 적용

Ø 주파수 정보의 상관 관계가 높은 문제를 해소

Time 
Domain

Amplitude

Time

Frequency

Frequency 
Domain
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• 오디오 신호를 분석하는 Python 모듈

• 오디오 데이터 입.출력 및 다양한 특징 추출 방법론을 쉽게 사용할 수 있음

• 오디오 데이터로 추출된 특징의 시각화 기능 제공

Librosa module document : https://librosa.org/doc/latest/index.html

[ Visualization ] [ Feature extraction ]
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• 고차원 특징이기에 머신러닝 모델 적용을 위해 기술통계량을 사용

• 평균, 절사평균, 중위수, 최빈수, 최솟값, 최댓값, 분산, 표준편차, 절대편차 …

• 최근 딥러닝 모델에는 특징 고유의 값이나 히트맵을 이미지로 변환하여 사용

“ 안녕하세요, 정기원 입니다. ”

약 3초 길이의 오디오 파일

D

D

D

D

크기 : (83173, )
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• 고차원 특징이기에 머신러닝 모델 적용을 위해 기술통계량을 사용

• 평균, 절사평균, 중위수, 최빈수, 최솟값, 최댓값, 분산, 표준편차, 절대편차 …

• 최근 딥러닝 모델에는 특징 고유의 값이나 히트맵을 이미지로 변환하여 사용
D

D

D

D

크기 : (83173, )

Mel Spectrogram

크기 : (128,163)

MFCC

크기 : (20,163)
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• 고차원 특징이기에 머신러닝 모델 적용을 위해 기술통계량을 사용

• 평균, 절사평균, 중위수, 최빈수, 최솟값, 최댓값, 분산, 표준편차, 절대편차 …

• 최근 딥러닝 모델에는 특징 고유의 값이나 히트맵을 이미지로 변환하여 사용

RGB 이미지 (3, 32, 32)

output

CNN 모델
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• 일반적으로 레이블이 존재하는 데이터에 변화를 주어 원본 데이터와 같은 레이블을

갖는 새로운 데이터를 만드는 기법

Ø 좌우 반전 / 이미지 자르기 / 이미지 회전 / 밝기 조절 등

이미지 출처 : https://medium.com/secure-and-private-ai-writing-challenge/data-augmentation-increases-accuracy-of-your-model-but-how-aa1913468722
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• Adding noise : white noise를 추가하여 원본 오디오에 잡음을 생성

• Shifting : 원본 오디오 데이터를 좌우로 이동

• Stretching : 원본 오디오 데이터의 빠르기를 조정
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• Adding noise : white noise를 추가하여 원본 오디오에 잡음을 생성

• Shifting : 원본 오디오 데이터를 좌우로 이동

• Stretching : 원본 오디오 데이터의 빠르기를 조정

“ 안녕하세요, 정기원 입니다. ” Adding noise
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• Adding noise : white noise를 추가하여 원본 오디오에 잡음을 생성

• Shifting : 원본 오디오 데이터를 좌우로 이동

• Stretching : 원본 오디오 데이터의 빠르기를 조정

“ 안녕하세요, 정기원 입니다. ” Shifting
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• Adding noise : white noise를 추가하여 원본 오디오에 잡음을 생성

• Shifting : 원본 오디오 데이터를 좌우로 이동

• Stretching : 원본 오디오 데이터의 빠르기를 조정

“ 안녕하세요, 정기원 입니다. ” Stretching
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• 2016년 구글 딥마인드에서 오디오 생성 모델인 wavenet 공개

• 텍스트를 음성으로 변환하는 Text-to-Speech(TTS) 수행하기에 적합한 딥러닝 모델

Ø 당시 TTS 모델은 많은 양의 데이터를 필요로 하고 부자연스러운 음성이 생성
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• 오디오의 파형 형태를 직접 사용해서 새로운 파형을 생성하는 확률론적 모델

• 30개의 residual block을 쌓은 형태의 구조를 보임

• 주요 특징 3가지

Ø 음성 파형 학습을 위한 새로운 구조를 제시함

Ø 조건부 모델링을 이용해 특징적인 음성을 생성할 수 있음

Ø 오디오 파형만을 이용해 자연스럽고 새로운 음성 파형을 생성할 수 있음

[ Wavenet 전체 구조 ]

그림 출처 : https://www.youtube.com/watch?v=nsrSrYtKkT8

[ Wavenet 모델링 ]

𝒑 𝒙 = $
𝒕"𝟏

𝑻

𝒑(𝒙𝒕|𝒙𝟏, 𝒙𝟐, … , 𝒙𝒕&𝟏)

특정 𝑡 시점에서 파형𝒙𝒕가 생성될 확률 분포
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• Wavenet 입/출력은 아날로그 음성 데이터를 변환한 디지털 데이터 값

• 오디오는 16 비트의 정수 값으로 저장해서 사용하기에 확률론적 모델링이 힘듦

Ø 매 t 시점마다 2!" ~2!" + 1 사이의 숫자가 나옴

Ø t 시점에 특정 파형이 나올 확률을 계산하는데 총 65,536개의 확률을 고려

• 𝜇 − 𝑙𝑎𝑤 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 변환을 통해 작은 정수 범위로 총 256개의 확률을 고려

D

D

D

D

2"# ~2"# + 1 사이의 정수

→ 65536개의 확률

-127 ~ 128 사이의 정수

→ 256개의 확률

𝑓 𝑥! = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑥!)
ln(1 + 𝜇 𝑥! )
ln(1 + 𝜇)
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• Dilated convolution과 Causal convolution 개념을 결합한 컨볼루션 연산

• Dilated convolutions – 필터에 zero padding을 추가해 모델의 receptive field를 늘려줌

Ø receptive field란 필터가 한 번에 볼 수 있는 데이터를 탐색할 수 있는 영역

Ø 입력된 데이터의 특징을 잡아내기 위해서는 receptive field는 높으면 높을수록 좋음

[ receptive field size ]

1-dilated 
convolution

2-dilated 
convolution

4-dilated 
convolution
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• Causal convolutions – 시간 순서를 고려하여 필터를 적용하는 컨볼루션 연산

Ø RNN 계열의 모델처럼 시계열 데이터를 모델링할 수 있음

Ø Receptive field를 넓히기 위해서 많은 양의 레이어를 쌓아야 한다는 단점이 존재

input

hidden 1

hidden 2

hidden 3

output

[ Standard Convolutions ] [ Causal Convolutions ]
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• Causal convolutions – 시간 순서를 고려하여 필터를 적용하는 컨볼루션 연산

Ø RNN 계열의 모델처럼 시계열 데이터를 모델링할 수 있음

Ø Receptive field를 넓히기 위해서 많은 양의 레이어를 쌓아야 한다는 단점이 존재

[ Causal Convolutions ]
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• Dilation기법을 이용해 일정 스탭을 건너뛰며 필터를 적용하는 dilated causal convolution

• 적은 층의 레이어로 receptive field를 넓힐 수 있는 효과를 가져옴

[ Causal Convolutions ]

Dilation
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• Dilation기법을 이용해 일정 스탭을 건너뛰며 필터를 적용하는 dilated causal convolution

• 적은 층의 레이어로 receptive field를 넓힐 수 있는 효과를 가져옴

• 논문에서는 dilation 크기를 2배씩 증가시키고 이를 반복

Ø 1, 2, 4, …, 512, 1, 2, 4, …, 512

출처 : https://deepmind.com/blog/article/wavenet-generative-model-raw-audio
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• 확률 모델에 조건 정보를 추가함으로써 특정한 성질을 가진 오디오를 생성할 수 있음

• 조건부 모델링 방법 2가지

Ø 전역적 조건 : 시점 변화에 영향을 받지 않는 정보를 추가

Ø 지역적 조건 : 시점 변화에 영향을 받는 정보를 추가

𝒑 𝒙 = $
𝒕"𝟏

𝑻

𝒑(𝒙𝒕|𝒙𝟏, 𝒙𝟐, … , 𝒙𝒕&𝟏, 𝒉)

전역적 조건
(Global Conditioning)

지역적 조건
(Local Conditioning)

ex ) 화자 고유의 음성을 생성 ex ) 특정 텍스트에 맞는 음성을 생성

“ 아이고 배고프다 … “

“ 안녕하세요~ “

“ 아이고 배고프다 … “

“ 반갑습니다! “
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• 기존 TTS 방법론의 부자연스러운 음성과 달리 자연스러운 음성을 생성

• 화자의 음성 정보를 조건부 정보로 활용하여 다양한 음색의 음성을 생성

Speaker 1 Speaker 2 Speaker 3 Speaker 4

parametric concatenative wavenet
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§ 링크 주소 : http://dmqm.korea.ac.kr/activity/seminar/242
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• Feature – Mel spectrogram / MFCC 를 사용할 것을 권장

• CNN Model – Resnet 모델을 사용할 것을 권장

[ CNN 모델 별 오디오 분류 성능 비교 ] [ Feature 별 호흡음 분류 성능 비교 ]
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• IEEE AASP가 주관하는 음향 기술 관련 대회

• 첨단 AI 기술을 활용해 오디오 신호를 이해하고 해석하는 것을 목표로 하는 대회

ü Acoustic Scene Classification

ü Unsupervised Anomalous Sound Detection for Machine condition Monitoring

ü Sound Event Localization and Detection with directional inference

ü Sound Event Detection and Separation in Domestic Environments

ü Few-shot Bio-acoustic Event Detection

ü Automated Audio Captioning
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• 소리의 개념과 소리 데이터에 대한 적절한 전처리 및 특징 추출 기법 소개

• Wavenet과 같은 소리 데이터에 적합한 다양한 딥러닝 모델이 존재

• 최근 다양한 영역의 알고리즘 기법이 소리 데이터에 적용되고 있는 추세

Time 
Domain

Amplitude

Time

Frequency

Frequency 
Domain

[ model architecture ]



38

[1] ﻿Oord, A. V. D., Dieleman, S., Zen, H., Simonyan, K., Vinyals, O., Graves, A., ... & Kavukcuoglu, K. (2016). Wavenet: A generative model for raw audio. arXiv
preprint arXiv:1609.03499.

[2] ﻿Mehri, S., Kumar, K., Gulrajani, I., Kumar, R., Jain, S., Sotelo, J., ... & Bengio, Y. (2016). SampleRNN: An unconditional end-to-end neural audio generation 
model. arXiv preprint arXiv:1612.07837..

[3] ﻿Suh, S., Park, S., Jeong, Y., & Lee, T. (2020). Designing acoustic scene classification models with CNN variants. DCASE2020 Challenge, Tech. Rep.

[4] Faustino, P. S. (2019). Crackle and wheeze detection in lung sound signals using convolutional neural networks.

[5] Minami, K., Lu, H., Kim, H., Mabu, S., Hirano, Y., & Kido, S. (2019, October). Automatic classification of large-scale respiratory sound dataset based on 
convolutional neural network. In 2019 19th International Conference on Control, Automation and Systems (ICCAS) (pp. 804-807). IEEE

[6] ﻿https://deepmind.com/blog/article/wavenet-generative-model-raw-audio.

[7] ﻿http://www.secmem.org/blog/2019/08/18/wavenet/.



39

감사합니다


