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다양한 소리 환경에서 UBM 기반의 비명 소리 검출

정용주
*

Scream Sound Detection Based on Universal Background Model Under Various 
Sound Environments 

Yong-Joo Chung
*

요 약

GMM(: Gaussian Mixture Model)은 비명 소리를 검출하기 위해서 가장 많이 사용되는 기법의 하나이다. 

기존의 GMM 방식에서는 전체 훈련데이터를 비명소리와 비-비명 소리로 나누고, 훈련과정을 통하여 각각의 

GMM 모델을 생성하게 된다. 그러나 본 연구에서는 비명 소리 검출 과정이 화자인식과 매우 유사하다는 점에 

착안하여 화자인식에서 매우 효과적으로 사용된 UBM(: Universal Background Model) 방식을 비명소리 검출

에 적용할 것을 제안하였다. 제안된 UBM 방식을 통한 검출 실험 결과 기존의 GMM 방식에 비하여 더 나은 

검출 성능을 보임을 인식 실험을 통하여 확인 할 수 있었다.   

ABSTRACT

GMM has been one of the most popular methods for scream sound detection. In the conventional GMM, the whole training data is divided into scream 

sound and non-scream sound, and the GMM is trained for each of them in the training process. Motivated by the idea that the process of scream sound 

detection is very similar to that of speaker recognition, the UBM which has been used quite successfully in speaker recognition, is proposed for use in 

scream sound detection in this study. We could find that UBM shows better performance than the traditional GMM from the experimental results.  
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Ⅰ. 서 론

CCTV로 대표되는 보안 장비는 많은 경우에 있어

서 훌륭한 안전 장비로서의 역할을 하고 있다. 그러나 

현재 사용되고 있는 대부분의 CCTV는 실시간으로 

위험 상황을 탐지하여 대응하는 능력이 부족한 것이 

현실이다. 이는 영상을 분석하고 해석하는 기술 수준

이 아직까지는 충분히 만족스럽지 못하기 때문인 것

으로 판단된다. 

반면에, 오디오 신호에 대한 분석 기술은 최근의 

음성인식기술의 수준향상으로 인하여 보안 상황을 탐

지할 만큼 충분히 발달되어 있다고 판단된다. 최근에
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는 이와 같은 오디오 분석 기술을 보완 상황에 접목

한 우수한 연구결과들이 다수 발표되고 있다1). 예를 

들어, 자동차의 주변에서 발생하는 소음을 탐지하여 

외부 충격 여부를 결정한다든지 사람의 비명소리나 

크게 다투는 소리 또는 총소리 등을 CCTV에 부착된 

마이크로폰을 통하여 탐지하는 기능에 대한 연구들이 

있었다[1-6]. 그밖에도 최근에 들어서는 단순한 특정 

소리만을 탐지하는 기능을 벗어나서, 여러 가지 종류

의 소리를 탐지한 이후 이들이 소리를 발생시키는 현

장의 상황을 종합적으로 판단하는 오디오장면 검출 

분야가 음성인식의 새로운 분야로 떠오르고 있기도 

한다[7]. 

이와 같은 오디오 신호 검출에 있어서는 여러 가지 

다양한 검출 기법들이 사용되고 있는데 그 대표적인 

것으로는 GMM과 SVM(: Support Vector Machine)

을 들 수 있겠다. 기존의 연구에서 이 두 가지 방식은 

유사한 결과를 보여주고 있는데 이는 검출하고자 하

는 대상이 구체적으로 무엇인지와 특징추출의 방식이

라든가 데이터베이스의 종류 및 양에 따라서 그 우위

가 달라지는 것으로 판단된다. 비명 소리 검출을 위한 

우리의 지난 연구 결과를 보면 GMM방식이 SVM방

식에 비해서 상당히 우수한 것으로 나타났다[8].

본 연구에서는 비명 소리 검출을 위한 기존의 

GMM 방식의 성능 개선을 위하여 UBM 기법을 제안

하고자 한다. 기존의 GMM 방식에서는 비명소리와 

비-비명소리에 각각에 대해서 독립적인 GMM 모델을 

훈련과정에서 만들게 된다. 그러나 비명소리 검출과 

매우 유사한 인식 과정을 가지고 있는 화자인식에서

는 앞에서 설명한 일반적인 GMM 방식에 비하여 

UBM 방식을 사용함으로서 보다 향상된 인식 성능을 

보임이 알려져 있다[9]. 화자인식은 특정 화자를 수많

은 화자 중에서 찾아내는 방식인데, 본 연구에서 진행

하는 비명 소리 검출도 수많은 다양한 소리 중에서 

비명 소리만 검출한다는 점에서 화자인식과 비명검출

은 그 인식 메카니즘이 매우 유사하다고 판단된다. 따

라서 화자인식에서 성능 향상의 효과를 보였던 UBM 

방식이 비명 소리 검출에서 적용될 경우 기존의 

1) Korean National Police Agency,             

http://www.police. go.kr/portal/main/contents.do?menuNo=200197 

[Accessed: Mar. 05, 2017]

GMM에 비하여 보다 나은 성능을 나타낼 것이라 기

대된다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 우선 2장에서는 비

명소리 검출을 위하여 사용된 특징 추출 방법에 대해

서 설명하고, GMM과 UBM을 이용한 비명 소리 검

출 방법에 대해서 구체적으로 소개한다. 3장에서는 비

명 소리 검출에 대한 실험결과를 소개하고, 이를 바탕

으로 4장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 본  론

2.1 특징 추출

비명 소리 검출을 위한 오디오 신호의 특징으로는 

전통적으로 영교차율(zero crossing rate), 피치(pitch) 

그리고 상관계수(correlation)값들이 사용되어 왔다[5], 

[10]. 그러나 최근에는 음성인식에서 우수한 성능을 

보인 MFCC(: Mel-frequency cepstral coefficient)를 

이용함으로서 보다 향상된 검출 성능을 보이는 연구 

결과들이 발표되고 있다[5]. 이러한 점에 착안하여 본 

연구에서도 MFCC를 비명 소리 검출을 위한 기본 특

징으로 사용하였다.

그림 1에는 MFCC 특징벡터의 추출과정이 나타나 

있다. 

그림 1. MFCC 특징 추출 과정의 흐름도
Fig. 1 Flowchart of MFCC feature extraction process

16 kHz로 샘플링 된 오디오 신호는 고차원 성분을 

강조하는 고주파 통과 필터인 pre-emphasis 와  

25ms의 길이를 가지는 Hamming windowing을 거친 

후 FFT(: Fast Fourier Transform)을 통하여 

Mel-scale의 필터뱅크 출력(filterbank output)으로 변

환된다. 필터뱅크 출력은 로그 변환을 거친 후 DCT(: 

Discrete Cosine Transform)를 거쳐서 13차의(c0포함) 
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그림 2. GMM 기반 비명 검출 알고리듬 흐름도
Fig. 2 Flowchart of scream detection algorithm based 

on GMM

MFCC 벡터로 변환된다. 본 연구에서 c0를 제외한 12

차의 MFCC 벡터를 오디오 신호의 특징으로 사용하

였다. 또한 ETSI(: European Telecommunication 

Standard Institute)에서 표준으로 정의되어 있는 

AFE(: Advanced Front-End)방식을 사용하여 MFCC 

추출시에 배경잡음을 효과적으로 제거하도록 함으로

서 잡음에 강인한 MFCC 특징 벡터를 얻을 수 있도

록 하였다[11].

2.2 Gaussian Mixture Model

GMM에서는 MFCC 특징벡터 가 아래와 같은 

확률밀도 함수를 가진다고 가정한다.

          




            (1)

위 확률밀도 함수는 M개의 단일 가우시안 확률밀

도 함수 의 선형 결합으로 이루어진다.

 



∙

exp 



 


      (2)

여기서 는 D 차원의 평균벡터이고   는 DxD 

공분산 행렬을 나타내며, 는 




    을 만족

하는 혼합성분 가중치를 의미한다.

식(1)에서 확률밀도함수의 파라미터는  

…  로 표현된다.

그림 2에는 GMM의 훈련과정을 통해서 확률밀도

함수 파라미터 를 추정하는 과정이 나타나 있다. 먼

저, 비명과 비-비명에 해당하는 오디오 데이터 각각

에 벡터 양자화를 통하여 의 초기치를 구하게 된다. 

그 이후 MLE(: Maximum Likelihood Estimation)라 

불리는 EM(: Expectation-Maximization) 과정을  통

하여 반복적으로 값을 재 추정 해주게 되는데 이 

과정에서 매 반복 시 마다 주어진 훈련데이터에 대한 

확률밀도함수의 우도 값은 증가함이 보장되며 일반적

으로 5∼10 회 정도의 반복을 통하여 우도 값이 충분

히 수렴됨을 알 수 있다.

한편 인식과정에서는 훈련된 비명 GMM 파라미터 

  와 비-비명 파라미터 을 이용하여 입력

된 인식용 데이터   에 대한 로그-우도를 식

(1)에 기반하여 계산한다. 이때, 특징벡터 시계열 시퀀

스에 대한 우도는 각각의 특징벡터들이 서로 독립적

이라는 가정 하에 쉽게 계산된다. 최종적으로 비명 

GMM에 대한 우도  
   와 비-비명 

GMM에 대한 우도  
 을 비교하여 

그 값이 큰 쪽으로 인식데이터에 대한 선택이 이루어

지도록 한다.

2.3 Universal Background Model

UBM은 GMM을 이용하여 오디오 신호를 모델링 

한다는 점에서는 기존의 GMM 방식과 동일하지만, 

비명과 비-비명에 대한 독립적인 GMM을 구성하지 

않고 전체 데이터를 합쳐서 하나의 GMM 모델을 생

성한다는 점에서 그 차이가 있다. 또한, 적응과정을 

통해서 UBM으로부터 재 추정 과정을 거쳐서 원하는 

모델(화자인식에서는 특정화자 GMM/ 본 연구에서는 

비명 GMM)을 생성하게 된다. 이와 같이 UBM 기반 

비명 소리 인식은 크게 훈련, 적응, 인식의 3가지 과

정으로 나누어질 수 있으며 개괄적인 흐름이 그림 3

에 나타나 있다.
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그림 3. UBM 기반 비명 검출 알고리듬 흐름도
Fig. 3 Flowchart of scream detection algorithm based 

on UBM

2.3.1 UBM 적응 

훈련 과정에서 UBM이 생성되고 나면 비명 소리에 

대한 GMM을 만들기 위한 적응을 하게 되는데,  

UBM의 적응을 위해서는 일반적으로 MAP(: 

Maximum A Posteriori) 추정 방식과 MLE 방식을 

사용하게 된다. 아래에는 본 연구에서 사용된 두 가지 

적응 방식에 대한 간단한 소개를 하고자 한다.

 A. MAP 추정

UBM 파라미터와 적응을 위한 비명 소리의 특징벡

터 … 가 주어지면 식(1), (2)에서 주

어진 UBM 파라미터 를 이용하여, 아래와 같이 

UBM-GMM의 각 혼합성분에 대한 특징벡터 의 

사후 추정 확률 값이 계산된다.

    









            (3)

식(3)에서 구한 를 이용하여 GMM의 가

중치 , 평균   및 공분산 의 재 추정에 필요

한 통계 값 들이 식 (4)∼(6)와 같이 계산된다.

                                               

       




                    (4)

  







             (5)

 
  









            (6)

 

최종적으로는 식(4)∼(6)에서 구한 통계치를 이용하여 

UBM-GMM의 가중치, 평균, 분산에 대한 재 추정이 

식(7)∼(10)와 같이 이루어진다.

                (7)

                  (8)



 


 



(9)

                            (10)

식(10)에서 는 기존의 GMM 파라미터 값과 새

로운 파라미터 값 간의 균형을 조정하기 위한 상수이

며 값은 16일 때 최적의 값을 가지는 것으로 알려

져 있다. 한편, 

는 공분산 대각 행렬 의 대각 

요소를 의미한다.

B. MLE

UBM 파라미터를 적응하는 또 다른 방법은 MLE 

방식이다. MLE는 EM과정의 반복으로 이루어진다는 

점이 앞의 MAP 방식과의 차이점이다. 그러나 EM의 

Expectation과정은 MAP의 식(3)을 구하는 과정과 동

일하고 Maximization 과정은 아래 식 (11)∼(14) 과 

같이 이루어진다. MLE 과정은 식(3)과 식(11)∼(14)

의 반복을 통하여 점차적으로    






값이 증가하도록 보장한다.
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            




          (11)

             




            (12)

             







     (13)

       

 







 


  (14)

Ⅲ. 실험 결과

3.1 실험환경

비명 인식 실험을 위하여 필요한 데이터는 인터넷 

상에서 얻을 수 있는 비명 소리와 다양한 오디오 신

호들을 이용하였다2).

전체 데이터는 비명 소리와 비-비명 소리로 나누

어지며 비명 소리는 1초에서 12초의 길이를 가지는 

63개의 파일로 구성되어 있다. 비-비명 소리는 1초에

서 225초의 길이를 가지는 213개의 파일로 구성되어 

있다. 비-비명소리에는 다양한 오디오 신호들이 포함

되어 있는데 그 중에 대표적인 것으로는 고양이 울음

소리, 개짓는 소리, 길거리 소음소리, 애기들 우는 소

리, 웃음소리 등이 있다. 충분한 양의 실험데이터를 

확보하기 위하여 전체 데이터를 4등분 한 후 잭나이

프 방식을 이용하여 훈련과 인식을 수행하였다. 이 과

정에서 3/4 는 훈련데이터로 사용하고 1/4는 인식데

이터로 사용하였으며, 훈련과 인식 데이터 셋을 교체

하면서 4번의 인식실험이 가능하도록 하였다. 

3.2 비명 검출 결과

표 1에는 기존의 GMM 방식의 비명 검출 결과를 

GMM 혼합성분의 개수를 증가시켜 가면서 나타내고 

있다. 검출 결과는 False Rejection Rate(: FRR) 와 

False Acceptance Rate(: FAR) 두 가지로 표현되는

데 FRR는 인식데이터가 비명인데도 불구하고 비-비

명으로 판정 나는 경우를 말하며 FAR는 반대로 인식

2) Sound Effects Download, 

http://www.soundsnap.com/ [Accessed Mar. 05, 2017]

데이터가 비-비명인데도 비명으로 판단하는 오류를 

나타낸다. 표1을 통해서 보면 비명 GMM과 비-비명 

GMM의 혼합성분의 개수에 따라서 인식성능의 변화

가 심하다는 것을 알 수 있는데, 특히 혼합성분의 개

수가 증가 할수록 FRR는 나빠지고 FAR는 향상되는 

것을 알 수 있다. 이는 비명 GMM에서 혼합성분의 

개수를 증가시키는 것은 오히려 비명에 대한 모델링

에 악영향을 미치는 반면에 비-비명의 경우에는 모델

링에 향상의 효과가 있음을 의미한다. 이는 비명의 경

우에는 음향적인 특성이 비교적 균일하여 혼합성분의 

개수를 증가시키는 것이 큰 의미가 없는 반면 비-비

명의 경우에는 여러 가지 다양한 소리들이 섞여 있음

으로 인하여 혼합성분의 개수를 증가시킴으로서 모델

링의 정확성이 높아지기 때문인 것으로 판단된다.

Number 

of mixture
FRR(%) FAR(%)

1 13.4 16.5

10 29.4 7.8

20 26.9 6.4

30 36.1 5.5

40 33.4 4.3

50 37.4 4.8

60 44.7 4.1

70 49.6 5.0

75 46.6 4.1

표 1. GMM 기반의 비명 검출 성능
Table 1. Performance on scream detection based on 

GMM

표 2에는 UBM-GMM 모델을 비명 데이터에 대하

여 MAP 적응하여 비명 GMM 파리미터를 추정한 경

우의 결과를 나타내고 있다. 표1의 결과와 비교하면 

혼합성분의 개수가 70 이상이 되는 경우 MAP 적응

시 FRR의 성능이 매우 좋아짐을 알 수 있으나 FPR

의 경우에는 성능이 저하되는 것을 볼 수 있다. 이는 

MAP적응을 통해서 비명 GMM의 모델 개선이 이루

어진 것에 의한 것으로 판단된다. 

표3에는 UBM-GMM 모델을 비명 데이터에 대하

여 MLE 적응하여 비명 GMM 파라미터를 추정한 경

우의 결과를 나타내고 있다. 표1 과 표2 와 비교해보

면, FAR의 경우는 기존의 GMM과 비슷한 성능을 나
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타내는 반면 FRR경우에는 기존의 GMM과 MAP 적

응 모두에 대해서 월등히 나은 성능을 보임을 알 수 

있다.

Number 

of mixture
FRR(%) FAR(%)

1 14.7 15.4

10 41.4 11.7

20 36.5 11.2

30 39.5 11.3

40 35.2 12.1

50 30.6 11.8

60 30.6 12.1

70 27.3 12.4

75 32.8 12.3

표 2. UBM-GMM에 대한 MAP 적응 기반의 
비명 검출 성능

Table 2. Performance on scream detection based on 
MAP adaptation for UBM-GMM

Number 

of mixture
FRR(%) FAR(%)

1 14.7 15.4

10 19.3 10.1

20 22.6 8.6

30 25.1 7.4

40 26.6 7.2

50 30.0 7.0

60 36.8 6.1

70 35.8 6.0

75 38.3 5.9

표 3. UBM-GMM의 MLE 적응 기반의 비명 
검출 성능

Table 3. Performance on scream detection based on 
MLE adaptation for UBM-GMM

 

  우리는 본 연구에서 기존의 GMM을 이용한 비명 

검출 대신에 UBM-GMM 방식을 사용함으로서 검출

성능의 향상을 시도하였다. GMM과 UBM-GMM을  

MAP 적응한 경우 그리고 UBM-GMM을 MLE 적응

한 경우의 성능을 쉽게 비교하기 위하여 표 1, 표 2 

그리고 표 3으로 부터 혼합성분의 개수가 20 인 경우

를 선택하여 그림 1에 함께 나타내어 보았다. 혼합성

분의 개수에 따라 성능이 다소 변동이 있지만 혼합성

분의 개수가 20일 때 베이스라인이라 생각할 수 있는 

GMM의 성능이 최적이라고 판단되었기 때문이다. 

UBM-GMM을 MLE 방식을 통해서 적응할 경우 기 

GMM에 비해서 FAR에서는 거의 유사한 결과(6.4% 

vs. 8.6%)를 얻을 수 있었으나 FRR에서 상당히 향상

된 성능(26.9% vs. 22.6%)을 보임을 확인할 수 있었

다. 또한, MLE 적응은 MAP적응에 비해서 FRR과 

FAR 모두에서 향상된 성능을 보임으로서 본 연구에

서 실행한 비명 신호 검출에서는 MAP 적응보다는 

MLE 적응이 유리함을 확인 할 수 있었다. 이는 

MLE 적응에서는 반복적인 EM 과정을 통해서 충분

히 훈련데이터에 대한 로그 우도를 향상 시킬 수 있

었기 때문이라 판단된다.

그림 4. GMM 과 UBM-GMM 방식들 간의 FRR 및 
FAR 성능 비교

Fig. 4 Performance comparison in FRR and FAR 
between GMM and UBM-GMM adaptation methods

Ⅴ. 결  론

비명 소리의 검출은 최근에 주목받고 있는 보안의 

중요성과 더불어 많은 관심을 받고 있다. 기존의 비명 

소리 검출을 위해서는 비명 소리와 비-비명 소리 각

각에 대해서 독립적으로 GMM을 생성하는 방법을 사

용 하였다. 그러나 비명 검출과 매우 유사한 메카니즘

을 갖고 있는 화자인식에서는 단순한 GMM 보다는 

UBM을 이용하여 성능이 향상된다는 연구 결과가 많

이 발표되었으며, 이에 근거하여 본 연구에서는 UBM 

기반의 비명소리 검출 방식을 제안하였다. 다양한 오

디오 데이터를 이용한 비명 검출 실험을 통하여 
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UBM 기반 방식이 기존의 GMM 방식에 비해서 향상

된 성능을 보임을 알 수 있다. 특히, UBM의 적응을 

위해서는 MAP 방식 보다는 MLE 방식이 더 효과적

임을 확인 할 수 있었다. 향후 비명인식의 보다 향상

된 성능을 위해서는 본 연구에서 적용되었든 

UBM-GMM에 클래스 간의 차별성을 강조하는 

LDA(: Linear Discriminant Analysis) 및 HLDA(: 

Heteroscedastic LDA) 기법 [12] 등을 적용할 예정이

다.
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