
I. 서  론

기동어 검출(Wake-up Word Detection, WWD)은 장

치를 필요할 때 활성화시켜 자원을 효과적으로 관리

하는 기술로써, 최근 음성 관련 분야에서 많은 각광

을 받고 있다. 애플의 “시리”와 아마존의 “에코”는 

기동어 검출의 대표적인 예로, 입력되는 음향 신호

로부터 “시리야”, “알렉사”와 같은 특정 기동어 발화

를 감지하여 장치를 활성화시킨다. 따라서 이와 같

은 기동어 검출에서는 기동어 발화와 기동어가 포

함되지 않은 일반적인 음성 발화를 잘 구별할 수 있

는 능력이 필수적이다. 이와 관련하여 단어의 특성

을 잘 표현해주는 방법에 대한 많은 연구들이 있었

다. 고전적인 방식에서는 음성 단어 발성을 행렬 형

태로 표현하는 방법이 많이 활용되었다.[1-3] 음성의 

길이에 따라 행렬의 크기가 가변적이기 때문에 이와 

잡음 환경에 강인한 기동어 검출을 위한 

삼중항 손실 기반 도메인 적대적 훈련 

Triplet loss based domain adversarial training for 

robust wake-up word detection in noisy environments

임형준,1 정명훈,1 김회린1†

(Hyungjun Lim,1 Myunghun Jung,1 and Hoirin Kim1†)

1한국과학기술원 전기및전자공학부

(Received July 17, 2020; revised August 28, 2020; accepted August 29, 2020)

초    록: 단어의 특성을 잘 표현하는 음성 단어 임베딩은 기동어 인식에서 중요한 역할을 한다. 하지만 기동어 인식이 

수행되는 환경에서 필연적으로 발생하는 다양한 종류의 잡음으로 인해 음성 단어 임베딩의 표현 능력이 손상될 수 있

으며, 인식 성능의 저하를 초래할 수 있다. 본 논문에서는 음성 단어 임베딩에 영향을 줄 수 있는 환경적인 요인을 완화

시키는 삼중항 손실 기반의 도메인 적대적 훈련 방식을 제안한다. 잡음 환경에서의 기동어 검출 실험을 통해 제안하는 

방식이 기존의 도메인 적대적 훈련 방식을 효과적으로 개선하는 모습을 확인할 수 있었고, 잡음 환경에서의 기동어 검
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works, causing performance degradation. In this paper, we proposed triplet loss based Domain Adversarial 
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approach, and checked its scalability by combining with other method proposed for robust WWD.
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같은 방법에서는 기동어 및 입력 음향 신호에 대한 

행렬 사이의 거리를 동적 시간 워핑(Dynamic Time 

Warping, DTW)을 통해 계산하며, 이를 미리 정해둔 

threshold와 비교하여 기동어 여부를 판단하게 된다. 

하지만 DTW는 일반적으로 많은 계산량이 요구되기 

때문에, 휴대 장치와 같은 제한된 자원에서 동작해

야하는 기동어 검출에 적용되는 데에는 어려움이 

존재한다. 최근에는 이와 같은 문제를 위해 음성 단

어 발성을 벡터 형태로 나타내는 음성 단어 임베딩 

방식들이 제안되었다.[4-7] 이 방법에서는 기동어 및 

입력 음향 신호에 대한 거리를 벡터 사이의 코사인 거

리로 계산하기 때문에 계산량 측면에서 장점을 보인

다. 또한, 간단한 표현 방식에도 불구하고 최근의 연

구들[4,5]에서는 기존의 행렬 형태의 표현 방식에 비해 

좋은 성능이 보고되고 있다.

이처럼 단어 표현 방식에는 많은 발전이 있었지

만, 그와 같은 표현들이 실제 기동어 검출이 동작하

는 환경에서 유효한지에 대한 연구들은 상대적으로 

부족하며, 대부분의 연구들에서는 훈련 과정에서 단

순히 잡음이나 잔향이 섞인 다중 조건(multi-condition) 

데이터를 활용하는데 그치고 있다.[3-4] 또한 실제 발

생되는 잡음이나 잔향과 같은 요인들을 훈련 과정에 

모두 포함시키는 것은 불가능하며, 훈련 및 평가 환

경 사이의 불일치를 피할 수 없다. 이와 같은 어려움

을 해결하기 위해 본 논문에서는 최근 도메인 적응 

분야에서 뛰어난 성능을 보이는 도메인 적대적 훈련

(Domain Adversarial Training, DAT)[8-14]을 통해 환경적

인 요인에 대한 영향을 최소화하는 음성 단어 임베

딩을 생성하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법에서

는 도메인 사이의 상대적인 관계를 학습하도록 도메

인 삼중항 손실을 기존 DAT의 도메인 네트워크에 

도입함으로써 훈련-평가 사이의 환경 불일치 문제

를 완화시켰다. 

제안하는 방법에 대한 효과성을 입증하기 위해 

Aurora4 코퍼스를 이용한 잡음 환경에서의 기동어 

검출 실험을 수행하였다. 더불어 제안하는 방법의 

확장성을 확인하기 위해 훈련 과정에서 환경적인 요

인에 대한 고려 없이 오직 단어 표현만을 강화시켜 

환경적인 요인에 대한 문제를 해결하는 Lim et al.[6] 

의 방법과의 통합 실험을 수행하였다.

II. 삼중항 손실 기반 도메인 

적대적 훈련

Fig. 1에 나타난 바와 같이, 제안하는 방법의 구조는 

세 개의 인코더로 구성되어있다. 먼저, 입력 특징 벡터 

x  x
 ⋯ x

 는 Long Short-Term Memory(LSTM) 

기반의 공유 인코더 를 통해 인코딩 행렬 Hs 

h
s ⋯ hT

s 로 변환된다. 

h

 x

∈ℝ
  (1)

여기서 는 프레임 개수, 는 인코딩 벡터의 차수를 

나타낸다. 공유 인코더를 통해 변환된 인코딩 행렬

은 단어 인코더 와 도메인 인코더 에 각각 입력

되어 다음과 같이 음성 단어 임베딩 h와 도메인 임

베딩 h를 각각 생성한다.

h
 h

 ∈ℝ

, (2)

h
 






h
 ∈ℝ



. (3)

Fig. 1. (Color available online) Overall architecture of 

triplet loss based domain adversarial training (tDAT).



임형준, 정명훈, 김회린

한국음향학회지 제39권 제5호 (2020)

470

공유 인코더의 경우와 같이 단어 및 도메인 인코더

는 LSTM으로 이루어진다. 단어를 고정된 차원의 벡

터로 표현하는 Eq. (2)의 단어 임베딩의 경우 Reference 

[5]에서와 같이 단어 인코더의 마지막 은닉 상태를 

사용하였다. 특히 Eq. (3)의 도메인 임베딩의 경우 도

메인 인코더의 모든 은닉 상태에 대한 평균값을 고

려함으로써 도메인 정보를 보다 효과적으로 나타낼 

수 있도록 하였다. 

입력 사중항 에 대해, 전체 네트워크를 훈련하기 

위한 목적 함수 는 아래의 식과 같이 단어 및 도메

인에 대한 삼중항 손실 함수 와 로 정의된다.

     
 

 , (4)

 


max h

  h


  h

  h


  (5)




max h

  h


 h

  h
′

  (6)

여기서     는 전체 모수 집합, ∈ 는 

도메인 삼중항 손실 함수에 대한 가중치, 은 삼중

항 손실에서의 margin, ⋅⋅은 코사인 거리를 각각 

나타낸다. 
 x

 x

 x

와 
 x

 x

 x

′

는 Table 1과 같이 의 부분 집합으로, 각각 단어 및 

도메인 삼중항을 나타낸다. 단어 삼중항의 경우 기

준이 되는 단어(x


)에 대해 같은 단어(x

, same word 

label)와 다른 단어(x


, different word label)로 구성하

였으며, 단어의 상대적인 관계만을 나타내기 위해 

모두 같은 도메인을 사용하였다. 마찬가지로 도메인 

삼중항의 경우 기준이 되는 도메인(x


)에 대해 같은 

도메인(x

, same domain label)과 다른 도메인(x

′
, 

different domain label)로 구성하였으며, 도메인의 상

대적인 관계만을 나타내기 위해 모두 같은 단어를 사

용하였다. 기존 DAT[8]의 경우 도메인을 분류하는 목

적으로 교차 엔트로피 함수를 최소화하도록 도메인 

네트워크가 훈련되는 것이 일반적이지만, 제안하는 

방법에서는 도메인 임베딩 사이의 상대적인 관계를 

나타내는 삼중항 손실 함수를 최소화하도록 도메인 

네트워크를 훈련하여 도메인 임베딩이 훈련 데이터

에 나타나지 않은 미지의 도메인에 대해서도 일반

화될 수 있도록 하여 훈련-평가 불일치 문제를 해결

하고자 했다.

목적 함수 를 최적화하는 것은 다음과 같이 두 개

의 최적화 문제로 나타낼 수 있다.

argmin 
     (7)

 argmax 
     (8)

각각의 모수들은 다음과 같은 규칙으로 갱신된다.

←  





   (9)

←  





(10)

←  





(11)

여기서 는 학습률을 나타낸다. 단어 및 도메인 인

코더의 경우 단순히 Eqs. (4)와 (5)의 단어 및 도메인 

삼중항 손실을 최소화 하는 방향으로 훈련되지만, 

공유 인코더의 경우 단어 삼중항 손실을 최소화하

는 동시에 도메인 삼중항 손실을 최대화하는 방향

으로 훈련된다. 즉, 공유 인코더는 단어는 잘 구분하

는 동시에 도메인은 잘 구분하지 못하도록 적대적

으로 훈련된다. 기존 DAT[8]에서와 마찬가지로 공유 

인코더의 모수 를 확률적 경사하강법으로 최적화

하기 위해 역전파시에만 gradient의 부호를 바꿔주는 

GRL(Gradient Reversal Layer)[15]을 활용하였다(Fig. 1). 

Table 1. Configuration of input quadruplet .

Input Word label Domain label 





x
 Same Same  

x
 Same Same  

x
 Different Same 

x
′

Same Different 
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III. 성능 평가

본 논문에서 제안하는 방법의 성능 평가를 위해 

등록 및 검증 단계로 구성된 기동어 검출 실험을 수

행하였다. 등록 단계에서 사용자는 자신이 원하는 

기동어를 선정 및 발성하게 되고, 발성된 발화에 대

해 Eq. (2)로 주어지는 음성 단어 임베딩 h를 생성한

다. 등록에는 총 3회의 기동어 발성을 사용하였다. 

검증 단계에서는 연속적으로 입력되는 음향 신호 

내에 사용자가 등록했던 기동어 발성이 존재하는지 

여부를 판단한다. 일반적으로 기동어 인식은 사용자

가 임의의 시간에 발성하는 기동어를 검출해내야 하

므로 매 순간 기동어의 존재 여부를 판단해야 한다. 

이를 위해 특정 길이(≈1 s)의 윈도우를 이동시키면

서(≈0.1 s) 연속적으로 검증을 수행했으며, 등록된 

기동어에 대한 음성 단어 임베딩들과 윈도우에 대한 

음성 단어 임베딩 사이의 코사인 거리의 평균값을 

정해진 threshold와 비교하여 기동어 여부를 판단하

였다. 일단 기동어가 감지되어 장치가 활성화되면 

기동어 검출이 종료되는 실제 상황을 고려하여 기동

어를 포함하는 연속적인 윈도우들 중에서 한 번의 

검증만을 수행하도록 했다. 즉, Fig. 2에서와 같이 기

동어를 일정부분 포함하는 세그먼트들에 대해 각각 

코사인 거리를 계산한 뒤 최솟값만을 활용하여 검증

을 수행한다. 여기서 기동어를 포함하는 윈도우는 

아래의 식에 의해 정해진다.

 ×   (12)

여기서 은 윈도우내에 기동어가 포함된 부분

에 대한 길이를, 은 기동어 구간에 대한 길이를 

나타내며 아래와 같이 계산된다.

 min    
max     (13)

       (14)

여기서     는 윈도우의 시작점과 

끝점을    는 기동어의 시작점과 

끝점을 각각 나타낸다. Eq. (12)의 은 기동어 구간

이 잘리는 것을 허용하는 정도를 나타낸 상수값으

로,  일 경우에는 기동어 구간이 온전히 포함

된 윈도우만을 사용하는 것을 의미한다. 본 논문에

서는  을 사용하였다.

3.1 실험 설정

음성 인식 분야에서 폭넓게 활용되고 있는 WSJ 코

퍼스[16] SI-284셋으로부터 무작위로 선택한 50만 개

의 삼중항(12538 개의 고유 단어)으로 깨끗한 환경의 

훈련 데이터를 구성하였다. 본 논문에서는 도메인을 

잡음 환경으로 한정했으며, 이를 위해 QUT 잡음 데

이터베이스[17]를 5 dB ~ 15 dB의 Signal to Noise Ratio 

(SNR)로 섞어 50만 개의 사중항을 갖는 다중 조건 훈

련 데이터를 생성하였다. 먼저 clean 환경의 삼중항

x
 x


 x

에 대해 랜덤하게 선택된 잡음을 1종을 

동일하게 섞은 다음, 다른 종류의 잡음 1종을 추가로 

Fig. 2. (Color available online) An example of calculating the distance of wake-up word.
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선택하여 x

에 섞어 x

′
를 생성하였다. Eq. (4)에서

의 가중치 를 결정하기 위한 개발 데이터로는 WSJ 

dev93셋에 마찬가지로 QUT 잡음을 섞은 데이터를 

활용하였다. 여기서 multi-condition 훈련 데이터에는 

‘HOME’ 잡음을, 개발 데이터에는 ‘CAFE’, ‘STREET’, 

‘CAR’, ‘REVERB’ 잡음을 각각 활용하여 훈련 데이

터와 개발 및 시험 데이터 사이에 잡음의 종류가 겹

치지 않도록 하였다. 특히 시험 데이터로는 WSJ에 

여섯 가지 종류(car, babble, restaurant, street, airport, 

train)의 잡음 환경이 10 dB ~ 20 dB의 SNR로 섞인 

Aurora4 코퍼스[18] dev1206 셋을 사용하였다. 기동어

의 경우 Reference [6]에서와 같이 시험 데이터에서 

최소 4회의 빈도수를 보이는 단어들 중에서 무작위

로 선정하였으며, Table 2에 사용된 기동어를 나열하

였다.

입력으로는 25 ms의 프레임 크기(10 ms overlap)에

서 계산된 40차의 Mel-filterbank 로그 에너지를 사용

하였다. 전체 네트워크는 128개의 셀로 구성된 단방

향 LSTM 4개 층으로 구성하였으며, 공유 인코더는 

2개 층, 단어 및 도메인 인코더는 각각 1개 층을 할당

했다. 네트워크의 모수들은 random한 초기값을 갖도

록 하였고, TensorFlow 툴킷[19]의 ADAM[20] 알고리

즘으로 훈련하였다      ⋅
 . 

총 20번의 반복 학습을 진행하는 동안 학습률은 

로 고정하였고, 미니배치는 128개의 샘플을 사

용하였다. 여기서 하나의 샘플에는 하나의 기동어를 

포함시켰다. Eq. (4)의 가중치 는 개발 데이터의 실

험 결과를 통해 0.01로 결정하였다.

제안된 방식의 효과를 비교하기 위해 다음과 같이 

기준 방법들을 구성하였다. 

▪Multitask learning: Fig. 1에서 GRL이 제외된 구조로, 

     
 

를 최적화하

도록 학습된 모델을 의미한다. 사용된 도메인 손

실 의 종류에 따라 MT(교차 엔트로피 함수)와 

tMT(삼중항 손실 함수)로 나타냈다.

▪Domain adversarial training: 기존의 방법에서와 같

이 도메인 손실 에 교차 엔트로피 함수를 사용

한 방식을 의미하며, DAT로 나타냈다.

3.2 실험 결과

Fig. 3은 제안하는 방법 및 기준 방법들의 기동어 

검출 성능을 Receiver Operating Characteristic(ROC) 곡

선[21]으로 나타냈으며, 특히 기동어 검출에서 요구되

는 낮은 오검출율(False Alarm Rate, FAR)에서의 재현

율(recall)에 초점을 맞췄다. ‘AUC’는 ROC 곡선 아래

의 면적을 의미하며, 전체적인 성능을 나타낸다. 재

현율과 오검출율은 다음과 같이 정의된다.

 
 




(15)


 




(16)

그림에서 보는 바와 같이, 제안하는 tDAT 방식은 

전반적으로 다른 기준 방법들을 능가하는 모습을 확

인할 수 있었다. MT에 비해 DAT의 성능이 우수한 것

을 확인할 수 있었으며, 도메인에 대해 적대적인 학

Table 2. Selected wake-up words for Aurora4 cor-

pus (in alphabetical order, #total = 24).

American, analysts, brokerage, company, corporation, 

department, double-quote, employment, February, hyphen, 

important, industry, investors, outstanding, percent, petroleum, 

production, question-mark, September, Shearson, spokesman, 

trading, western, Westinghouse

Fig. 3. (Color available online) ROC curve comparing 

the performance of the baslines (black lines) and the 

proposed tDAT (blue line) on the Aurora4 corpus.
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습 방식이 환경적인 요인을 보다 효과적으로 대처할 

수 있다는 것을 확인할 수 있었다. MT와 DAT 모두 

도메인 삼중항 손실 함수를 사용했을 때 성능 향상

을 관찰할 수 있었다. 이를 통해 학습-평가 사이의 환

경 불일치가 있을 경우 도메인의 상대적인 관계를 

통한 학습이 효과가 있음을 확인할 수 있었다. tMT

의 경우 제안하는 tDAT에 비해 AUC 측면에서 좋은 

성능을 보이기도 했지만, 낮은 FAR 영역에 초점을 

맞추었을 때에는 그렇지 못한 모습을 보였으며, 이

를 통해 제안하는 tDAT 방식이 기동어 검출에 보다 

적합한 방식임을 확인할 수 있었다. Aurora4의 각 잡

음에 대해 성능을 정리한 Table 3에서도 이와 같은 경

향성을 확인할 수 있었다. 특정 잡음 환경에서 기준 

방법들은 제안하는 방법에 비해 좋은 성능을 보이기

도 했으나, 모든 잡음 환경에 대해서 일반화되지는 

못했다.

제안하는 방법의 확장성을 확인하기 위해 이전에 

제안된 Interlayer Selective Attention Network(ISAN)[6]

을 제안하는 tDAT 및 앞에서와 같은 모든 기준 방법

들을 통해 훈련시키는 추가 실험을 진행하였다. ISAN

은 잡음 환경에서의 기동어 검출을 위해 제안된 방

법으로, 인간이 자극에 반응할 때 자극의 중요한 특

징에 초점을 맞추고 관련 없는 것을 억제한다는 내

용의 선택적 주의 이론을 음향 단어 임베딩에 적용

한 방식이다. 이 방법에서는 다른 단어들과 구별되

는 단어 내의 중요한 부분들만을 강조하여 임베딩의 

단어 구별 능력을 향상시킴과 동시에 환경의 영향을 

최소화하도록 했으며, 특히 훈련 과정에서 환경적인 

요인을 고려하지 않았지만 환경에 강인한 모습을 보

였다는 점에서 의의가 있다. 여기서 단어 내의 중요

도는 문자 및 단어 수준 인코딩 정보 사이의 유사도

가 사용된다. 

Table 3. Performance comparison for each type of noise from the Aurora4 corpus.   denotes recall at  false 

alarm rate.

Method
  

Car Babble Restaurant Street Airport Train

MT 0.457 / 0.300 0.428 / 0.273 0.356 / 0.252 0.430 / 0.315 0.411 / 0.273 0.428 / 0.314

tMT 0.538 / 0.377 0.475 / 0.329 0.458 / 0.316 0.504 / 0.370 0.469 / 0.335 0.498 / 0.346

DAT 0.542 / 0.387 0.505 / 0.358 0.475 / 0.337 0.500 / 0.358 0.511 / 0.380 0.490 / 0.337

tDAT (Proposed) 0.610 / 0.434 0.537 / 0.373 0.469 / 0.322 0.540 / 0.381 0.547 / 0.371 0.530 / 0.365

Table 4. Performance comparison of ISAN trained in various ways for each type of noise from the Aurora4 corpus. 

  denotes recall at  false alarm rate.

Method
  

Car Babble Restaurant Street Airport Train

ISAN (clean) 0.719 / 0.529 0.594 / 0.493 0.549 / 0.424 0.670 / 0.570 0.694 / 0.584 0.683 / 0.569

+ MT 0.781 / 0.669 0.741 / 0.592 0.679 / 0.520 0.752 / 0.616 0.749 / 0.613 0.749 / 0.611

+ tMT 0.851 / 0.758 0.815 / 0.700 0.721 / 0.603 0.822 / 0.720 0.800 / 0.687 0.806 / 0.698

+ DAT 0.822 / 0.724 0.774 / 0.670 0.698 / 0.571 0.777 / 0.669 0.787 / 0.673 0.787 / 0.683

+ tDAT (Proposed) 0.851 / 0.781 0.834 / 0.745 0.758 / 0.632 0.811 / 0.722 0.847 / 0.768 0.823 / 0.758

Fig. 4. (Color available online) ROC curve comparing 

the performance of ISAN trained in various ways on 

the Aurora4 corpus.
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앞서 언급했던 기준 방법들 및 제안하는 tDAT를 

이용하여 훈련한 ISAN에 대한 기동어 검출 실험 결

과를 Fig. 4에 나타내었다. 그림에서 보는바와 같이 

제안하는 tDAT 방식은 ISAN의 성능을 가장 효과적

으로 향상시켰다. 앞의 결과에서와 마찬가지로 도메

인 인코더를 삼중항 손실로 최적화했을 때 좋은 성

능을 나타냈다. 흥미로운 점은 tMT가 DAT에 비해 성

능 향상의 폭이 컸다는 것인데, 이를 통해 삼중항 손

실이 학습-평가 환경 불일치 상황에서 기존의 교차 

엔트로피 손실에 비해 효과적이라는 사실을 다시 한 

번 확인할 수 있었다. Aurora4의 각 잡음에 대해 을 

Table 4에 정리하였으며, 앞에서와 마찬가지로 특정 

잡음 환경에서 제안하는 방법이 다소 낮은 성능을 

보이기도 했지만, 전체적으로는 우수한 성능을 보이

는 것을 확인할 수 있었다.

IV. 결  론

본 논문에서는 잡음 환경에서의 기동어 검출을 위

한 방법으로 삼중항 손실 기반의 도메인 적대적 학

습 방식을 제안하였다. 기존의 도메인 적대적 학습 

방식에서 도메인 네트워크를 훈련하는 교차 엔트로

피 손실을 도메인 사이의 상대적인 관계를 학습하기 

위해 삼중항 손실로 대체시킴으로써 훈련-평가 사

이의 환경적인 불일치 문제를 완화시켰다. 제안하는 

방법에 대한 성능 평가를 위해 잡음 환경에서의 기

동어 검출 실험을 수행하였으며, 잡음 데이터를 훈

련에 활용하는 다른 기준 방법들에 비해 높은 성능

을 확인하였다. 더불어 단어 표현 능력을 향상시키

는 ISAN 방식과의 통합 실험을 수행하여 제안하는 

방법의 확장성을 확인하였다. 
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