
1. 서론
푸리에 변환은 음성 데이터 분석에서 널리 쓰이

는 전처리 기법이다[1-4]. 푸리에 변환을 기반으로
하는 Early Fusion 방법은 음성 분류에서 높은 성능
을 보였다[5]. 하지만 푸리에 변환의 시간 복잡도는 , 이를 개선한 고속 푸리에 변환은  log 
이기 때문에 실시간 음성 모니터링에 적용하기엔 너
무 많은 계산 자원을 요구한다[6,7].
따라서 본 연구에서는 푸리에 변환의 단점을 보

완하기 위해 FTAE를 제안한다. FTAE는 푸리에 변
환 기법을 오토인코더에 학습시켜 계산 자원을 절약
하고 실시간 음성 모니터링을 위한 초석이 된다.

2. 관련 연구
2.1 Fourier Transform
푸리에 변환은 시간이나 공간에 대한 함수를 주

파수 성분으로 분해하는 수학적 연산이다. 이는 복
잡한 함수나 신호를 더 간단한 주파수 성분으로 나
누어 분석하기 위해 사용된다[6,7]. 푸리에 변환은
시간 도메인의 함수를 주파수 도메인의 함수로 변환
하기 때문에 시간에 따라 변화하는 신호가 어떤 주
파수를 포함하는지 알 수 있다[8].

2.2 Early Fusion
Early Fusion 방법은 하나의 음성 데이터에 세

종류의 푸리에 변환 기반 음성 특징 추출 방법
(STFT, Spectrogram, Mel-Spectrogram)을 적용하
고 각각 이미지의 RGB 채널에 대응하여 하나의 특
징맵을 제작하는 음성 데이터 전처리 방법이다.
Early Fusion 방법은 음성 분류 모델에서 하나의 특
징 추출 방법만 사용했을 때보다 높은 성능을 보였
다[5].

2.3 오토인코더
오토인코더는 신경망을 활용하여 입력 데이터의

효율적인 표현을 학습하는 비지도 학습 알고리즘이
며 주로 데이터의 압축, 노이즈 제거, 차원 축소 등
에 사용된다[9]. 오토인코더는 크게 인코더와 디코더
로 구성된다. 인코더는 입력 데이터를 받아 잠재 표
현으로 변환하는 역할을 한다. 이 과정에서 데이터
의 중요한 특성이 추출되고 상대적으로 중요하지 않
은 부분은 버려진다. 디코더는 인코더에서 생성된
잠재 공간을 입력받아 원본 데이터와 같은 차원의
출력을 생성한다. 그 후 출력과 입력의 손실을 계산
하여 오토인코더를 학습한다.
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요 약
본 연구에서는 음성 전처리 기법인 푸리에 변환의 높은 시간 복잡도로 인해 많은 계산 자원을 요구
한다는 단점을 보완하기 위한 FTAE(Fourier Transform Auto Encoder)를 설계하고 구현한다.
FTAE는 음성 데이터를 입력으로 받아 Early Fusion 특징맵을 출력하도록 설계된 오토인코더 기반
신경망이다. 학습 결과 FTAE의 최종 Training Loss는 0.1479를 나타냈다. 기존 푸리에 변환 기반
Early Fusion 방법과의 성능 비교 실험 결과 FTAE 방법은 Accuracy 0.905, F1-Score 0.905, 탐지
소요 시간 17초의 성능을 보였다. FTAE 방법은 Early Fusion 방법에 비해 Accuracy와 F1-Score는
0.065 하락했지만, 탐지 소요 시간은 약 72배 빠른 결과를 보여주었다.
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3. FTAE

FTAE는 음성 데이터를 입력으로 받아 Early

Fusion 특징맵을 출력하도록 설계된 오토인코더 기

반 신경망이다. 어떠한 전처리도 진행하지 않은 음

성 데이터를 모델에 입력하고 인코더와 디코더를 거

쳐 (3, 224, 224) 크기의 이미지를 출력한다. 그 후

출력된 이미지에 해당 음성 데이터의 Early Fusion

특징맵을 Label로 MSE Loss를 계산하여 인코더와

디코더의 역전파를 진행한다. 이 과정을 통해 오토

인코더는 음성 데이터에서 Early Fusion 특징맵으로

의 변환과정을 학습하게 된다. FTAE 전체 학습 과

정의 개념도는 (그림 1)과 같다.

(그림 1) FTAE 학습 개념도

FTAE의 인코더는 Sample Rate가 20,050인 음성

데이터를 10,000개 신호 길이(약 0.5초)로 자르고

(100, 100)의 2차원 텐서로 변환한 뒤 입력받는다.

입력된 텐서는 총 5개의 2D Convolution Layer와 4

개의 Bottle Neck Layer를 거쳐 잠재 표현으로 변

환된다. 그 후 잠재 표현은 디코더를 통해 4개의 2D

Convolution Layer와 3개의 Bottle Neck Layer를

거쳐 (3, 192, 192)의 이미지를 생성한다. 생성된 이

미지는 Early Fusion 이미지와 MSE Loss를 계산하

기 위해 (3, 224, 224)로 Resize를 진행한다. FTAE

의 총 파라미터 수는 101,609개이며 구조는 (그림 2)

와 같다.

(그림 2) FTAE 구조도

4. 실험

4.1 데이터셋

본 연구는 AI-Hub의 ‘도시 소리 데이터’와 ‘극한

소음 환경 소리 데이터’를 활용하여 FTAE를 학습

한다. 해당 데이터셋은 교통소음(지상운송수단, 철로

운송수단, 항공운송수단, 수상운송수단), 생활소음(충

격, 가전, 동물, 도구), 사업장소음(공사장, 공장)등의

다양한 음성 데이터를 포함하고 있다. 이를 총

232,545개의 음성 클립으로 변환하여 활용한다. 총

데이터 규모는 <표 1>과 같다.

교통수단 공사장 공장 시설류 생활소음

68,536 45,853 46,385 27,770 44,001

<표 1> FTAE 학습 데이터 분포표(단위: 개)

또한 FTAE의 성능을 평가하기 위해 Kaggle의

‘Audio Cats and Dogs’를 활용하여 음성 탐지를 진

행한다. 해당 데이터셋은 반려견과 반려묘의 울음소

리로 구성되어 있다. 이 중 반려견 데이터만 활용하

여 실험을 진행한다. 실제 소음 환경에서 반려견의

울음소리를 탐지하는 상황을 가정하기 위해 FTAE

학습에 참여하지 않은 소음 데이터를 함께 사용한

다. 총 데이터 규모는 <표 2>와 같다.

반려견 울음소리 소음

2,189 1,999

<표 2> FTAE 성능 평가 데이터 분포표(단위: 개)

4.2 실험 세부사항

FTAE는 Adam Optimizer를 활용해 0.001의

Learning Rate로 총 200 epoch 학습을 진행하며

Scheduler를 활용해 50 epoch마다 Learning Rate를

1/10로 조정한다.

그 후 FTAE의 성능 평가를 위해 Early Fusion

방법과의 비교 실험을 진행한다. 전체 4,188개의 데

이터를 6:2:2 비율로 Train(2,714), Validation(736),

Test(738) 데이터셋으로 나누고 약 6분 분량의 음성

데이터인 Test 데이터셋에 대한 Accuracy,

F1-Score, 탐지 소요 시간을 비교한다. 탐지 모델은

사전 훈련되지 않은 ResNet50을 백본으로 사용한다.

Loss Fuction으로 CrossEntropy를 사용하고 Adam

Optimizer를 활용해 0.001의 Learning Rate로 총

100 epoch 학습을 진행하며 Scheduler를 활용해 20

epoch마다 Learning Rate를 1/10로 조정한다.
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4.3 실험 환경

실험은 모두 같은 환경에서 진행한다. 실험 환경

은 <표 3>과 같다.

유형 내용

CPU Intel i7-11700

GPU NVIDIA GeForce RTX 3090

Ram 64GB

CUDA 11.2

Python 3.8

PyTorch 1.7.1

Torchvision 0.8.2

<표 3> 실험 환경 사양표

4.4 실험 결과

FTAE의 최종 Training Loss는 0.1479로 나타났

다. Early Fusion 특징맵과. FTAE의 최종 생성 이

미지 비교는 (그림 3)과 같다.

(그림 3) Early Fusion(좌) FTAE 생성 이미지(우)

(그림 3)을 보면 FTAE 생성 이미지가 Early

Fusion 특징맵의 특징을 잘 묘사하고 있는 것을 확

인할 수 있다. 이렇게 구현한 FTAE와 Early

Fusion 방법을 활용한 반려견 울음소리 탐지 실험

결과는 <표 4>와 같다.

Method Accuracy F1-Score Time(s)

Early Fusion 0.97 0.97 1,238

FTAE 0.905 0.905 17

<표 4> 실험 결과표

실험 결과 Early Fusion 방법은 Accuracy 0.97,

F1-Score 0.97의 성능을 보였지만 6분 분량의 음성

데이터를 탐지하는 데 1,238초가 소요되었다. FTAE

를 사용한 방법은 Accuracy 0.905, F1-Score 0.905

로 Early Fusion 방법보다 0.065의 성능 하락을 보

였지만 마찬가지로 6분 분량의 음성 데이터를 탐지

하는 데 17초가 소요되었다. FTAE 방법이 Early

Fusion 방법보다 약 72배의 탐지 속도 향상을 보였

다. 각 방법을 활용한 탐지 모델의 Confusion

Matrix는 (그림 4)와 같다.

(그림 4) Confusion Matrix

5. 결론

본 연구는 실시간 음성 모니터링을 위해 푸리에

변환의 단점인 높은 시간 복잡도를 개선하기 위한

FTAE를 설계하고 구현하였다. 그 후 반려견 울음

소리 데이터와 소음 데이터를 활용해 FTAE와

Early Fusion의 성능 비교를 위한 실험을 진행하였

다. 실험 결과 FTAE의 최종 Training Loss는

0.1479로 나타났다. 성능 비교를 위한 반려견 울음소

리 탐지 모델 실험은 기존 Early Fusion 방법이

Accuracy 0.97, F1-Score 0.97, 탐지 소요 시간

1,238초를 보였고 FTAE 방법은 Accuracy 0.905,

F1-Score 0.905, 탐지 소요 시간 17초를 보였다.

FTAE 방법은 Early Fusion 방법에 비해 Accuracy

와 F1-Score는 0.065 하락했지만 탐지 소요 시간은

약 72배 빠른 결과를 보여주었다.

6. 향후계획

본 연구에서 제안한 FTAE를 활용하여 빠른 탐

지 소요 시간을 유지하며 정확도를 개선하기 위해

Early Fusion 특징맵에 특성을 고려한 Loss Filter에

관한 연구를 진행할 계획이다.
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