
I. 서  론

사운드는 주변 환경 및 상황 등의 중요한 정보를 

포함하고 있어 사람의 사회적 활동을 이해하고, 상

황 맥락을 묘사하기 위한 수단으로 사용될 수 있다. 

하지만 청각장애인은 사운드를 통한 정보 취득이 어

렵기 때문에 사각지대에 있는 위험 요소로부터 발생

하는 사운드를 통해 상황을 이해하고, 즉각적으로 

대처하는 것이 어렵다. 따라서 사운드 이벤트 검출

을 통해 사운드 정보를 다른 감각 신호로 변환하여 

청각장애를 갖고 있는 사용자에게 전달하는 접근 방

식이 필요하다.

최근 사운드 이벤트 검출은 CNN(Convolutional Neu-
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ral Network), RNN(Recurrent Neural Network), LSTM 

(Long Short Term Memory)와 같이 다양한 구조의 심

층 신경망에 적용되어 우수한 성과를 보이고 있다. 

그중 LSTM-RNN은 시계열 데이터의 장기의존성 문

제를 해결함으로써 시퀀스 데이터의 인식률을 현저

하게 개선시켜 오고 있다. 최근에는 LSTM-RNN보다 

더 단순한 구조를 가지면서 유사한 성능을 제공하는 

게이트 순환 신경망(Gated Recurrent Neural Network, 

GRNN)이 개발되었고, 이를 다양한 연구 분야에 적

용하여 우수성을 입증하고 있다.[1]

이에 본 논문에서는 양방향 게이트 순환 신경망

(Bidirectional GRNN, BGRNN)을 이용하여 사운드 이

벤트를 검출하고, 검출된 사운드 이벤트를 텍스트 

및 햅틱 진동 신호로 변환하여 청각장애인에게 제공

하는 홈 모니터링 시스템을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 제안하

는 홈 모니터링 시스템에 대해 설명하고, III장에서

는 실험결과를 제시한다. 마지막으로 IV장에서는 결

론과 향후 연구를 설명한다.

II. 본  문 

Fig. 1은 본 논문에서 제안하는 홈 모니터링 시스

템의 전체 구조도이다. 

제안하는 시스템은 싱크 기반의 신호 추정, 신뢰

할 수 있는 채널 선택, 사운드 이벤트 검출, 사운드 이

벤트의 텍스트 및 햅틱 변환으로 구성되어 있다. 먼

저 무선 음향 센서를 통해 수집된 사운드는 패킷 형

태로 인코딩되어 싱크로 전달된다. 싱크 기반 신호 

추정에서는 패킷 신호를 수신하여 디코딩한 후 무선 

센서 네트워크(Wireless Sensor Networks, WSNs)의 멀

티 홉 통신으로 인해 패킷이 손실되었을 경우 패킷

을 복원한다. 그다음 연산 효율과 사운드 이벤트 검

출(Sound Event Detection, SED) 성능의 향상을 위해 

멀티채널 상호 상관관계 계수를 이용하여 신뢰할 수 

있는 두 개 채널을 선택한다. 선택된 채널의 사운드

는 BGRNN기반의 SED와 하모닉/퍼커시브 음원 분

리 방식을 이용한 사운드 햅틱 변환에 적용된다. IP 

네트워크를 통해 사용자 디바이스로 전달된 사운드 

이벤트는 텍스트와 햅틱 진동 신호로 변환된다. 

2.1 싱크 기반 신호 추정

WASNs(Wireless Acoustic Sensor Networks)를 통해 

싱크로 전달되는 사운드 신호 패킷은 무선 멀티 홉 

통신 과정 중에 손실될 수 있다. 따라서 본 논문에서

는 싱크 기반의 패킷 복원 방식을 적용한다. 

각 음향센서 노드 마이크를 통해 녹음된 i번째 신

호 패킷이 싱크에 도착하면 패킷 버퍼에 저장되고, 

G.722.2 음성 코덱을 통해 신호로 디코딩된 후 신호 

프레임 버퍼에 저장된다. 이때, 패킷 손실이 발생하

였다면 RLPS(Recursive Linear Prediction and Syn-

thesis)[2] 기반의 패킷 손실 은닉 방식을 통해 신호를 

복원한다. 만약 i번째 패킷 손실이 발생하고, (i+1)번

째 패킷이 존재하지 않으면서 (i-1)번째 패킷만 존재

하면 단구간 패킷복원과 장구간 패킷복원의 두 가지 

방식으로 나누어 수행한다. 단구간 패킷복원에서는 

(i-1)번째 패킷에 RLPS를 적용하여 은닉신호를 생성

하고, 장구간 패킷손실복원에서는 이전에 합성된 신

호를 RLPS에 적용하여 반복적으로 여기 신호를 생

성한다. 여기신호 생성 시에는 복원된 구간의 소리

를 점진적으로 감소시킨다. 반면에 i번째 패킷이 정

상적으로 수신되고, (i-1)번째 패킷이 은닉된 신호인 

경우에는 merging and smoothing 방식을 이용하여 i번

째 신호 프레임과 (i-1)번째 신호 프레임의 불연속 지

점을 매끄럽게 연결한다. 이와 다르게 i번째 패킷 손

실이 발생하고, (i+1)번째 패킷과 (i-1)번째 패킷이 모

Fig. 1. Architecture of the proposed system.
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두 존재하는 경우에는 (i-1)번째 신호로부터 생성된 

은닉신호와 (i+1)번째 신호로부터 생성된 은닉신호

를 합성하여 손실된 i번째 신호로 대체한다. 

2.2 신뢰할 수 있는 채널 선택

각 음향 센서와 사운드 발생 지점 사이의 거리에 

따라 각 채널은 다양한 품질의 신호를 갖는다. 따라

서 SED 성능을 향상시키기 위해 고품질 신호를 갖는 

채널 선택 방식이 필요하다. 이에 본 논문에서는 여

러 홈 공간 내에서 발생하는 SED 성능과 연산 효율

을 높이기 위해 MCCC(Multi-Channel Cross-Correlation 

Coefficient)를 사용한 채널 선택 방식을 적용한다.[3]

채널 선택 방식의 단계는 다음과 같다. 먼저 여러 

개의 마이크 채널 중 패킷 손실이 적고, 에너지 임계

값 보다 큰 root mean square 값을 갖는 신호로 구성된 

M개의 채널을 선택한다. 다음으로 연산 효율을 높이

기 위해 GCC-PHAT(Generalized Cross-Correlation with 

PHase-based weighting)[4]을 이용하여 M개 채널 신호

의 지연 시간을 예측하고, 신호를 시간순으로 정렬

한다. 정렬된 각 채널을 두 개씩 쌍을 지어서 가능한 

모든 채널 쌍을 생성하여 각 쌍의 MCCC 값을 계산

한다. 모든 채널 쌍 중에서 최대 MCCC 값을 갖는 하

나의 채널 쌍을 찾는 것은 많은 연산량이 필요하기 

때문에 계산 효율을 향상시키기 위해 가장 큰 MCCC 

값을 갖는 하나의 채널 쌍(두 개의 채널)이 남을 때까

지 가장 작은 MCCC값을 제공하는 채널을 제외하는 

과정을 반복하여 수행한다. 

2.3 사운드 이벤트 검출

Fig. 2는 사운드 이벤트 검출 시스템의 전체적인 

구조를 나타내는 블록도이다. 제안하는 시스템은 학

습 단계와 테스트 단계로 구성되어 있다.

학습 단계에서는 데이터 희박성 문제를 해결하기 

위해 학습 데이터에 잡음 혼합 및 피치 이동 기법을 

적용하여 데이터를 확장하고, 잡음을 포함하고 있는 

오디오 신호의 품질 향상을 위해 두 채널 오디오 신

호를 시간 프레임 단위로 나눈 뒤 특징값으로 잡음 

감소 스펙트로그램과 TDOA(Time Delay Of Arrival)[4]

을 추출한다. 잡음 감소 스펙트로그램을 추출하기 

위해 사운드 신호를 단시간 푸리에 변환에 적용하여 

스펙트로그램으로 변환한다. 이를 재귀적인 배경잡

음 에너지 임계값을 통해 사운드 이벤트 신호가 존

재하지 않는 프레임을 검출하여 잡음추정에 반영한

다. 이와 함께 사운드가 발생한 공간의 잔향 시간 모

델을 적용하여 잔향을 추정한다. 두 방식을 통해 추

정된 잡음과 잔향을 스펙트로그램에서 제거하여 입

력 신호의 품질을 향상시키고 로그 연산을 통해 추

출된 스펙트로그램을 정규화한다. 이렇게 추출된 특

징값들은 BGRNN에 적용되어 학습을 수행한다. 

BGRNN은 3개의 게이트로 이루어진 LSTM와 다르

게 업데이트 게이트와 리셋 게이트 2개로 구성된 

GRU(Gated Recurrent Unit)을 사용하기 때문에 LSTM- 

RNN에 비해 비교적 단순한 구조를 갖는다. GRU의 

업데이트 게이트는 현재 상태를 결정하기 위해 이전 

메모리로부터 유입되는 정보를 제어하고, 리셋 게이

트는 현재의 입력정보와 이전 메모리에서 유출되는 

정보를 제어한다. GRU로 구성된 BGRNN[5]의 히든 

레이어는 두 개로 분리되어 하나는 학습데이터의 정

방향 시퀀스를, 다른 하나는 역방향 시퀀스를 사용

하여 학습을 수행한다. 각 히든 레이어를 통한 출력 

과정은 다음과 같이 계산된다.


→ 


→



→ 

→ 

→
 (1)


← 


←



← 

← 

←
 (2)

Fig. 2. Framework of the training and testing pro-

cedure for the proposed SED system.
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→

←   (3)

여기서 →, ←는 각 히든레이어의 정방향 시퀀스, 역

방향 시퀀스를 나타낸다. 
  는 각각 현재 

입력 프레임, 입력 레이어에서 히든레이어로 연결되

는 가중치, 히든 레이어에서 히든레이어로 연결되는 

가중치, 바이어스 값, 활성화 함수를 의미한다.

테스트 단계에서는 스테레오 오디오 신호로부터 

추출된 특징값들을 학습된 BGRNN에 입력하고, 후

처리 과정에서 Mesaros et al.[6] 방식과 유사하게, 오디

오 신호의 연속적인 구간에서 0.1 s보다 작은 시간 간

격으로 발생하는 이벤트는 무시하고, 0.1 s보다 긴 사

운드만 감지하여 분류한다. 이때 인식된 사운드 이

벤트는 상황 정보를 제공하기 위해 텍스트로 변환되

어 청각장애인에게 제공된다. 

2.4 사운드 햅틱 변환

본 논문에서는 청각장애인에게 효과적으로 사운

드 정보를 촉각 신호로 제공하기 위해 인식된 사운

드에 하모닉/퍼커시브 음원 분리 방식[7]을 적용한 사

운드 햅틱 변환 방식을 제안한다.

Fig. 3은 사운드의 햅틱 진동 신호 변환 단계를 보

여주는 블록도 이다. 먼저 2.2장에서 선택된 두 채널

의 신호를 모노 포닉 사운드로 변환하고, 단시간 푸

리에 변환에 적용한다. 하모닉 성분과 퍼커시브 성

분으로 구성된 커널 모델과 반복적인 Backfitting 방

식을 적용하여 추출된 스펙트로그램을 퍼커시브와 

하모닉 스펙트럼 성분으로 분리하고, 각 스펙트럼 

성분의 주파수 대역을 0  Hz ~ 75 Hz, 75 Hz ~ 150 Hz, 

150 Hz ~ 250 Hz, 250 Hz ~ 500 Hz, 500 Hz ~ 750 Hz로 하

여 사람의 귀에 예민한 주파수 영역에 해당되는 350 

Hz 이하 구간은 좁게, 나머지 주파수 구간은 넓게 분

할한다. 그다음 각 주파수 대역과 시간축의 진폭 신

호를 시간 프레임 단위로 분할하여 에너지값

  
 

  
을 구하고, 의 평균과 표준편차

를 계산하여 Eq. (4)에 적용함으로 0과 255 사이의 

값으로 정규화된 햅틱 데이터를 생성한다. 


 

×. (4)

생성된 햅틱 진동 데이터는 IP Network를 통해 12

개의 진동 모듈로 구성된 디바이스로 전송되어 청각

장애인에게 홈 환경에서 발생한 상황을 텍스트 정보

와 함께 햅틱 진동 정보로 전달한다. 

III. 실험 및 결과

3.1 실험 데이터

본 논문에서는 제안한 방식의 성능 측정을 위해 

실생활에서 발생하는 사운드를 수집하여 데이터베

이스를 구성하였다. 데이터 수집을 위해 키친, 복도, 

거실, 침실, 서재, 샤워실 및 화장실로 구성된 59 m2 

크기의 아파트에 센서를 설치하였고, 각 방에 설치

된 6개의 마이크를 통해 16 kHz 샘플링레이트, 24비

트 해상도를 사용하여 5 min ~ 15 min 길이로 다양한 

사운드를 녹음하였다. 총 녹음된 사운드 파일은 

2300개이고, 총 재생 시간은 19000 min이다. 파일에

는 걷는 소리, 문 잠그는 소리, 접시 떨어지는 소리, 

유리 깨지는 소리, 물체 떨어지는 소리, 비명 소리, 전

화 또는 현관문 벨 소리, 대화 소리, 음악 소리, 물소

리, 아기 울음소리, 청소기 소리, 박수 소리, 도로 소

음, 강아지 소리, 웃음소리 등이 포함된다. SED 실험

을 위해 전체 데이터베이스 중 60 %는 학습 데이터

로, 20 %는 검증 데이터로, 나머지 20 % 는 테스트 데

이터로 사용하였다.

WASNs에서 SED을 위한 테스트 베드는 다음과 같

Fig. 3. Diagram of a process for generating haptic 

vibration.
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이 설정하였다. 직선 라인에 일정한 간격으로 배치

된 36개의 센서 노드 중 한 개는 라인 한쪽 끝에 설치

하여 싱크를 설치하였고, 또 다른 한 개는 싱크와 반

대 라인 끝에 설치하여 패킷 생성을 위한 노드로 사

용하였다. 전송 전력은 0 dBm으로 설정하여 약 4 m

의 전송 범위를 갖도록 하고, 무선 주파수는 890 MHz

로 설정하였다. 대역폭은 38.4 kbps이고, 패킷의 크기

는 36바이트로 고정되어 최대 링크 당 133패킷(pkt/s)

의 용량을 갖도록 구성하였으며, 지연(25 ms ~ 80 ms), 

지터(40 ms ~ 300 ms) 및 패킷 손실(2 % ~ 10 %)을 포함

하는 임의의 traffic load 기반의 WASNs을 적용하였

다. 본 논문에서는 실험을 위해 0.5 pkt/s의 패킷 생성 

속도와 8 %의 패킷 손실률을 사용하였다. 

3.2 측정 방식

WASNs에서 SED 시스템을 위해 SE(신호 추정), 

CS(채널 선택), 특징값 추출 방식으로 2(2채널), NR

(잡음 감소), ST(스펙트로그램)을 사용하였다. SED

에서는 분류기로 LSTM, GRNN, BGRNN를 사용하

여 성능을 비교하였다. 실험에서 LSTM은 200개의 

LSTM 뉴런으로 구성된 3개의 히든레이어를 사용하

였고, GRNN과 BGRNN은 200개의 GRU 뉴런으로 구

성된 3개의 히든레이어를 사용하였다. 입력 레이어 

뉴런의 수는 사용한 오디오 신호의 길이에 따라 다

르고, 출력 레이어의 뉴런 수는 16개로 클래스 개수

와 동일하다. 신경망 학습의 손실 함수로는 binary 

cross-entropy를 이용한 back propagation을 사용하였다. 

실험의 측정 지표로는 ER(Error Rate)와 F-score를 사용

하였으며 1 s 단위의 세그먼트 기준으로 계산하였다. 

3.3 실험 결과

Table 1은 여러 특징들과 각 분류기의 다양한 조합

에 따른 사운드 이벤트 검출 성능 결과를 보여준다. 

본 실험에서는 다중 채널 마이크를 사용하여 CS 방

식을 모든 SED 방식에 적용하였다. M2, M3의 실험

결과를 통해 신호추정 방식을 적용하지 않았을 때 

손실된 패킷 신호가 SED 성능에 영향을 끼쳐 낮은 

성능을 보이는 것을 확인할 수 있었고, M1, M2의 결

과로부터 동일한 분류기를 사용할 때 모노 채널 특

징을 사용하는 것보다 청각적 특성을 고려한 스테레

오 채널 기반의 2채널 특징값을 적용한 경우 성능이 

향상되는 것을 확인할 수 있었다. M1, M4, M5의 실험

결과에서는 동일한 특징 조합 기반의 분류방식으로 

BGRNN을 사용했을 때 ER 0.48, F-score 90.4로 가장 

우수한 성능을 보였고, 이는 이전 시간 프레임의 정

보뿐 아니라 역방향 시퀀스도 함께 학습에 사용하는 

것이 현재의 SED에 효과적임을 확인할 수 있다. 

Fig. 4는 M1 방식과 하모닉/퍼커시브 음원 분리 방

식을 적용하여 추출한 각 객체 음원의 시간축 신호, 

스펙트럼, 그리고 스펙트럼으로 변환된 햅틱 정보를 

나타낸다. 분리된 각 스펙트럼에는 분리되기 이전의 

스펙트럼으로부터 하모닉 성분으로 수평적 특징을 

Table 1. Comparison of the segment-based error rate 

and F-score for different combinations of classifiers 

and features.

Method (M)

Classifier Feature ER F-score

M1 BGRNN SE, CS, NR2, ST2, TDOA 0.48 90.4

M2 BGRNN SE, CS, NR, ST, TDOA 0.62 86.1

M3 BGRNN CS, ST, TDOA 0.91 78.3

M4 GRNN SE, CS, NR2, ST2, TDOA 0.58 89.7

M5 LSTM SE, CS, NR2, ST2, TDOA 0.59 88.3

Fig. 4. Results of sound-to-haptic conversion using 

harmonic-percussive source separation.
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갖는 멜로디 스펙트럼 성분이 분리되었고, 퍼커시브 

성분으로는 수직적 특징을 갖는 주기적인 스펙트럼 

성분이 분리되었음을 확인할 수 있다. 

사운드의 햅틱 진동 변환의 성능 측정을 위해 

MOS 테스트를 수행하였다. 음원 분리가 적용되지 

않은 사운드 햅틱 변환 방식의 MOS 점수는 3.1인 반

면, 하모닉/퍼커시브 음원 분리를 적용한 햅틱 진동 

방식은 3.4의 MOS 점수를 획득하였다. 이를 통해 사

용자에게 사운드 신호로부터 추출된 주기와 멜로디 

정보를 각각의 진동 신호로 제공하는 것이 사운드 

인식에 더 효과적임을 확인할 수 있다. 

IV. 결  론 

본 논문에서는 청각장애인을 위한 SED 방식 기반 

홈 모니터링 시스템을 제안하였다. 효과적인 SED와 

사운드 햅틱 변환 방식을 위해 신호를 추정하여 손

실된 패킷을 복원하였고, 상관관계가 높은 채널을 

선택하였다. SED를 위해서는 두 개 채널 특징값들

과 BGRNN 분류기를 사용하였고 실험을 통해 제안

한 방식이 기존 방식보다 더 우수한 성능을 보이는 

것을 확인하였다. 향후 본 연구에서 제안한 시스템

을 무선 센서 네트워크 기반의 사물인터넷을 위한 시

청각 상황 맥락 인식과 모니터링에 적용할 예정이다.
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