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초    록: 본 논문은 데이터의 일부만 레이블링이 되어있는 약지도 학습을 기반으로 하는 음향 이벤트 검출 시스템을 

소개 및 구현하고, 시뮬레이션을 통해 각 파라미터가 성능에 미치는 영향을 분석하였다. 음향 이벤트 검출 시스템은 

음향 신호 내에 존재하는 이벤트의 종류, 시작/종료 시점을 추정하는 시스템으로, 이를 학습시키기 위해서는 음향 이벤

트 신호와 그 종류, 시작/종료 시점에 대한 모든 정보가 제공되어야 한다. 하지만 이를 모두 표기하여 학습데이터를 만

드는 것은 매우 큰 비용이 들어가며, 특히 시작/종료 시점을 정확히 표기하는 것은 매우 어렵다. 따라서 본 논문에서 

다루는 약지도 학습 문제에서는 이벤트의 종류와 시작/종료 시점이 모두 표기된 “강하게 표기된 데이터”와, 이벤트의 

종류만 표기된 “약하게 표기된 데이터”, 그리고 아무런 표기가 되어 있지 않은 “미표기 데이터”를 이용하여 음향 이벤

트 검출 시스템을 학습시킨다. 최근 이러한 문제에서는 평균-교사 모델을 이용한 음향 이벤트 검출 시스템의 성능이 

우수하며, 따라서 널리 사용되고 있다. 다만, 평균-교사 모델은 많은 파라미터를 가지고 있고, 이는 성능에 영향을 다소 

미칠 수 있으므로 신중하게 선택되어야 한다. 본 논문에서는 DCASE 2020 Task 4의 데이터를 이용하여 특징 값의 종

류, 이동 평균 파라미터, 일관성 비용함수의 가중치, 램프-업 길이, 그리고 최대 학습율 등 5가지의 값에 대해 성능 분석

을 진행하였으며, 각 파라미터에 대한 영향 및 최적 값에 대해 고찰하였다. 

핵심용어: 음향 이벤트 검출, 약지도 학습, 평균-교사 모델, 합성곱 순환 신경망

ABSTRACT: This paper introduces and implements a Sound Event Detection (SED) system based on weakly- 

supervised learning where only part of the data is labeled, and analyzes the effect of parameters. The SED system 

estimates the classes and onset/offset times of events in the acoustic signal. In order to train the model, all 

information on the event class and onset/offset times must be provided. Unfortunately, the onset/offset times are 

hard to be labeled exactly. Therefore, in the weakly-supervised task, the SED model is trained by “strongly labeled 

data” including the event class and activations, “weakly labeled data” including the event class, and “unlabeled 

data” without any label. Recently, the SED systems using the mean-teacher model are widely used for the task with 

several parameters. These parameters should be chosen carefully because they may affect the performance. In this 

paper, performance analysis was performed on parameters, such as the feature, moving average parameter, weight 

of the consistency cost function, ramp-up length, and maximum learning rate, using the data of DCASE 2020 Task 

4. Effects and the optimal values of the parameters were discussed.
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I. 서  론

최근 딥러닝 등 기계 학습 기법이 크게 발전함에 

따라, 기계가 음향 신호를 인식 및 분석하는 기법에 

대한 연구도 크게 발전하고 있다. 여러 연구자들은 

단순히 성능이 좋은 알고리즘들을 개발하는 것에서 

나아가, 실생활에 적용될 수 있는 다양한 문제들을 

발굴하고 이를 풀기위한 노력들을 계속하고 있다.

현재 연구되고 있는 음향 인식 관련 연구들은 매

우 다양하지만, 대부분의 과업들은 음향 환경 분류

(Acoustic Scene Classification, ASC)[1] 및 음향 이벤트 

검출(Sound Event Detection, SED)[2] 문제에서 파생되

었다. 음향 환경 분류 문제와 음향 이벤트 검출 문제 

또한 엄밀하게 구분되지는 않으나, 음향 환경 분류

는 주로 10초 정도의 긴 음향 신호를 분류하는 문제

를 일컫는 반면, 음향 이벤트 검출 문제는 짧은 음향 

신호의 구간을 검출하고 이를 분류하는 문제를 말

한다.[3]

많은 기계학습 기반 시스템과 마찬가지로, 음향 

이벤트 검출 시스템을 학습시키기 위해서는 매우 많

은 수의 데이터와 이에 대한 레이블 표기 작업이 필

요하다. 기계 학습 기반의 음향 인지 시스템을 실제 

응용 시스템에 적용시킬 때 매우 큰 걸림돌이 되는 

부분이다. 특히, 음향 이벤트 검출 시스템은 음향 신

호의 종류를 분류하고, 이벤트의 시작/종료 시점을 

찾는 것을 목표로 하므로, 학습을 위해 제공되는 데

이터 또한 음향 이벤트의 종류뿐만 아니라 시작/종

료 시점에 대한 데이터를 가지고 있어야 한다. 당연

히 이를 위해서는 더 많은 인력을 필요로 하는 문제

가 발생한다. 이를 해결하기 위하여, 최근 음향 이벤

트 검출 과업을 다루는 커뮤니티에서는 적은 수의 

레이블 표기 데이터와 많은 수의 미표기 데이터를 

이용하는 약지도 문제를 다루고 있다.[4]

음향 환경 분류 및 음향 이벤트 검출 문제를 다루

는 커뮤니티 중 하나인 Detection and Classification of 

Acoustic Scenes and Events(DCASE) 에서는 음향 이벤

트 검출을 위한 데이터베이스를 다음과 같이 세 개

의 그룹으로 나누고 있다.[4] 하나는 강하게 표기된 

데이터(strongly-labeled data)로, 이 종류의 학습 데이

터는 각 클립이 포함하고 있는 음향 이벤트들의 종

류 및 시작/종료 시점의 레이블을 모두 포함하고 있

다. 다음은 약하게 표기된 데이터(weakly-labeled data)

로, 이 종류의 학습 데이터는 포함된 음향 이벤트들

의 종류만이 표기되어 있고, 존재 구간에 대한 정보

는 포함되어 있지 않다. 마지막은 미표기된 데이터

(unlabeled data)로, 이 종류의 학습 데이터는 어떠한 

레이블링 없이 오디오 클립만으로 이루어져 있다.

이와 같이 레이블링 없는 미표기 데이터를 포함하

는 학습 기법을 약지도 학습이라 하며, 이를 위해서 

다양한 학습 기법들이 연구된 바 있다. 이러한 기법

들은 주로 잡음이 있는 교사 모델을 이용하였을 때 

더욱 향상된 결과가 나온다는 관찰에 근거하여 개발

되었다. 이는 의사-앙상블[5] 기법에서 도입되었으

며, 이후 영상 분류 문제에 적용되어 π모델이라 명명

되었다.[6] 이와 같이 개발된 π모델은 각 학습 샘플의 

예측 값을 지수 가중치를 이용하여 평균을 취하는 

시간 앙상블[7] 기법으로 발전되었다. 최근에는, 이를 

교사-학생 모델을 이용하여 변형한 평균-교사 모델

이 고안되었다.[8]

영상 분류 문제에서 먼저 적용되었던 평균-교사 

모델은 이후 변형되어 약지도 음향 이벤트 검출 문

제에 성공적으로 적용되었으며,[9] 최근 DCASE 등의 

대회에서 좋은 성능을 보이고 있는 약지도 음향 이

벤트 검출 기법들의 핵심 기법으로 사용되고 있

다.[10,11] 이와 같이 평균-교사 모델이 약지도 음향 이

벤트 검출에 성공적으로 사용되고 있는 반면, 기존

의 모델보다 다소 복잡한 만큼 여러 파라미터를 가

지고 있고, 이를 주의깊게 설정해 주어야 한다. 데이

터의 레이블링이 완벽하지 않은 약지도 학습의 특성 

상, 검출 성능이 이러한 설정 값에 다소 민감하게 반

응하게 된다. 그럼에도 불구하고, 많은 후속 연구들

이 이러한 파라미터 값에 따른 성능 변화의 분석 없

이 기존 연구의 설정 값을 동일하게 사용하고 있다.

본 논문에서는 DCASE 등을 중심으로 최근 연구

되고 있는 약지도 음향 이벤트 검출 문제에 대해 살

펴보고, 이를 위한 평균-교사 모델 기법에 대해 소개

한다. 그리고 공개된 데이터셋을 이용, 파라미터를 

변경한 반복 실험을 통해 파라미터 값에 따른 성능

을 분석하고자 한다.
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II. 약지도 음향 이벤트 검출 문제 

최근 시행된 DCASE 2019 및 DCASE 2020 의 Task 4

에서 정의된 약지도 음향 이벤트 검출 문제는 다음

과 같다. Fig. 1에서 보는 바와 같이, 약지도 음향 이벤

트 검출 시스템은 찾고자하는 이벤트 클래스가 특정 

오디오 클립에 존재하는지 여부, 그리고 시작/종료 

시점을 찾는 것을 목표로 한다. 이는 일반적인 음향 

이벤트 문제에서 다루는 바와 동일하다.

약지도 음향 이벤트 검출 문제에서, 학습 데이터

는 Fig. 1에서 보는 바와 같이 다양한 종류의 데이터

로 이루어져 있다. 학습 데이터 중 일부는 일반적인 

음향 이벤트 검출 문제와 마찬가지로 학습을 위한 

오디오 클립 데이터, 포함하고 있는 이벤트 클래스

의 종류, 그리고 각 이벤트의 시작/종료 시점을 포함

하고 있다. 이는 “강하게 표기된 데이터” 라고 명명

되었다. 다른 일부는 학습 오디오 클립 데이터와 포

함된 이벤트 클래스의 종류만을 가지고 있으며, 이

벤트의 시작/종료 시점 데이터는 포함되어 있지 않

다. 이를 “약하게 표기된 데이터” 라 부른다. 마지막

으로, 일부 데이터는 학습 오디오 클립만 제공되고, 

이벤트 클래스의 종류 및 시작/종료 시점 등 모든 레

이블이 포함되어 있지 않다. 이는 “미표기 데이터”라 

명명되었다.

일반적으로, 학습 데이터를 만드는 데에 있어서 

레이블을 추가하는 것이 매우 많은 비용을 필요로 

한다. 특히, 이벤트의 시작/종료 시점을 표기하는 것

은 단순히 이벤트의 종류만을 표기하는 것보다 더 

큰 노력이 필요하다. 따라서, DCASE 2019 Task 4와 

같은 경연에서는 매우 적은 수의 강하게/약하게 표

기된 데이터와 많은 수의 미표기 데이터를 이용하여 

시스템을 학습시키게 된다. 강하게 표기된 데이터의 

경우 녹음된 데이터에서 시작/종료 시점을 찾는 대

신, 반대로 임의의 시작/종료 시점을 가지도록 이벤

트 음향 신호와 배경 신호를 합성하는 경우도 있다.

III. 음향 이벤트 검출 시스템 

3.1 음향 이벤트 검출 모델

딥러닝 분야에서 매우 다양한 모델들이 연구되고 

있는 만큼, 음향 이벤트 검출을 위하여 종단간(end- 

to-end) 합성곱 신경망 모델(Convolutional Neural Net-

work, CNN),[12] 합성곱 순환 신경망 모델(Convolutional 

Recurrent Neural Network, CRNN)[10] 등 다양한 모델들

이 시도된 바 있다. 멜-주파수 기반의 특징 값을 입력

으로 하는 모델에 대해서 현재 안정적으로 널리 사

용되는 것은 CRNN 기반의 모델이다. 최근 트랜스포

머[13] 기반의 모델[14]도 좋은 성능을 보인 바 있으나, 

아직은 조금 더 검증이 필요할 것으로 판단된다.

Fig. 1. Problem description for weakly supervised sound event detection.
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본 논문에 적용된 CRNN 모델은 Delphin-poulat et 

al.[10]의 모델을 기반으로 하고 있으며, 상세 구조는 

Fig. 2와 같다. 모델의 CNN 부분은 기본적으로 2차원 

CNN 레이어와 이에 따른 최대값 풀링(max pooling) 

레이어로 이루어져 있으며, CNN 레이어를 모두 거

쳤을 때 주파수 축의 길이가 1이 되도록 설계되어 있

다. Fig. 2에서 보는 바와 같이 매 레이어마다 주파수 

축으로 절반의 값을 풀링하도록 구성되어 있으므로, 

예를 들어 프레임 별 특징 벡터의 길이가 128인 경우 

7개의 CNN 레이어를 사용하면 된다.

풀링 레이어는 각 CNN 레이어의 출력 단에 적용

된다. 이 때 주파수 축으로는 매 레이어마다 적용되

어 데이터를 절반으로 줄이게 되고, 시간 축으로는 2

번만 적용되는 구조이다(즉, 시간 축 방향의 크기는 

1/4로 줄어든다).

2차원 CNN 레이어와 풀링 레이어로 이루어진 

CNN 모듈의 출력은 순환 신경망(Recurrent Neural 

Network, RNN) 으로 연결된다. 앞선 CNN 모듈의 최

종 출력의 경우 각 프레임 별 출력이 1이 되도록 설계

되어 있으므로, RNN 레이어는 프레임 단위의 처리

를 수행하게 된다. RNN 레이어의 출력은 완전 연결

(fully connected) 레이어로 연결되며, 이 완전 연결 레

이어와 출력단의 시그모이드(sigmoid) 활성화 함수

는 RNN 출력을 각 클래스의 활성화 확률로 바꾸어

주게 된다. 따라서, 완전연결 레이어의 출력 벡터 크

기는 클래스의 개수와 동일하다. 따라서 하나의 오

디오 클립에 대해 완전 연결 레이어와 시그모이드 

활성화 함수로 얻어지는 출력 데이터의 크기는 (프

레임 개수/4) × (클래스 종류의 개수)와 같다. 이는 

Fig. 2의 Time stamps 출력단에서 확인할 수 있으며, 

매 프레임 당 각 클래스의 존재 확률을 의미한다.

한편, 앞서 언급한 바와 같이 약지도 음향 이벤트 

시스템을 학습시키기 위한 데이터는 세 종류의 데이

터 – 강하게 표기된 데이터, 약하게 표기된 데이터, 

미표기 데이터 – 로 이루어져 있다. 강하게 표기된 데

이터는 각 오디오 클립 내에 존재하는 클래스의 종

류와 시간 정보를 모두 가지고 있으므로, 이를 이용

하여 Time stamps 출력을 위한 정답을 만들 수 있다. 

반면, 약하게 표기된 데이터는 클래스의 종류에 대

한 정보만을 가지고 있으므로 이러한 정답을 만들 

Fig. 2. (Color available online) A diagram of structure for the CRNN classifier.
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수 없다. 따라서, 약하게 표기된 데이터를 학습하기 

위한 출력단이 별도로 필요하다. 약하게 표기된 데

이터는 클래스의 존재 여부에 대한 정보만을 가지고 

있으므로, 이를 위한 출력단의 데이터 크기는 (1) × 

(클래스 종류의 개수) 와 같아야 한다. 이와 같은 크

기의 압축은 Fig. 2의 가중치 평균(weighted average) 

레이어에서 다음과 같이 수행된다.[10]

 



 









 








, (1)

여기서 는 번째 클래스의 존재 확률을, 

와 는 각각 시그모이드 레이어와 소프트

맥스(softmax) 레이어의 n번째 프레임, 번째 클래스

의 출력을 나타내며, 은 출력 프레임 개수를 나

타낸다.

3.2 평균-교사 모델

평균-교사 모델은 영상 처리 문제에서 레이블이 

표기된 데이터와 표기되지 않은 데이터를 학습하기 

위해 고안되었다.[8] 평균-교사 모델은 다음과 같은 

두 가지 특징을 가지고 있다. 먼저, 평균-교사 모델은 

학생 모델과 교사 모델로 이루어져 있으며, 학생 모

델과 정답과의 차이에 대한 비용함수(classification 

cost, 분류 비용) 외에 학생 모델과 교사 모델 사이의 

차이에 대한 비용함수(consistency cost, 일관성 비용)

를 가진다. 또한, 교사 모델의 계수는 역전파에 의해 

갱신되지 않고, 학습 과정에서 다음과 같이 학생 모

델 계수의 지수 이동 평균으로 계산된다.[8,10]

← , (2)

여기서 와 는 각각 교사 모델과 학생 모

델의 계수를 의미하고, 는 이동 평균을 조절하는 

사용자 설정 파라미터이다.

영상 처리 모델을 위한 평균-교사 모델[8]에서 사용

한 분류기는 한 종류의 출력(클래스별 확률) 만을 가

지는 반면, 약지도 음향 이벤트 검출 분류기는 두 개

의 출력(Time stamps 출력과 Clip classes 출력, Fig. 2 참

고)을 가진다. 따라서 음향 이벤트 검출을 위한 평균-

교사 모델[10]은 이에 맞추어 변형될 필요가 있다. 이 

모델은 Fig. 3과 같은 형태로 구현될 수 있으며, 강하

게 표기된 데이터는 오디오 클립의 특징값과 Time 

stamps, Clip classes 출력을 위한 정답을, 약하게 표기

된 데이터는 특징값과 Clip classes 출력을 위한 정답

을, 그리고 미표기 데이터는 특징값만을 제공하게 

된다. 이때, 학습을 위한 비용함수는 다음과 같이 정

의된다.[8,10]

  , (3)

여기서 와 는 각각 분류 비용

과 일관성 비용을 의미하며,  는 일관성 비용에 대한 

가중치로, 사용자 설정 파라미터이다. 분류 비용과 

일관성 비용은 각각 Time stamps 출력과 Clip classes 

출력에 대한 비용함수를 합산하여 계산하며, 일반적

으로 분류 비용으로는 이항 교차 엔트로피를, 일관

성 비용으로는 평균 제곱 오차를 사용한다.

Fig. 3. (Color available online) A schemetic diagram 

for mean-teacher sound event detection model.
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3.3 학습률 조절 전략

위와 같은 약지도 음향 이벤트는 약하게 표기된 

데이터 혹은 미표기 데이터를 사용하며, 학습 초기

에는 교사 모델도 충분히 학습되지 않았기 때문에 

이와 같은 데이터들은 큰 학습 오차를 만들어낼 수 

있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 학습 초기에는 

낮은 학습률을 적용하였다가 점차 이를 증가시키는 

전략을 사용한다. 이를 램프-업(ramp-up)이라 하며, 

평균-교사 모델에서는 다음과 같은 지수적 램프-업

을 널리 사용한다.[10]

 


 if ≤

  if 

, (4)

여기서 은 번째 에포크의 학습률을 의미하며, 

는 최대 학습률, 은 램프-업 구간의 길이 

(에포크 수), 그리고 은 램프-업 계수로 다음과 

같이 계산된다.[10]

 

 


. (5)

위에서 살펴본 바와 같이, 평균-교사 모델 기반의 

약지도 음향 이벤트 검출 시스템은 교사 모델의 이

동 평균 조절 파라미터  , 일관성 비용함수에 대한 

가중치 , 램프-업 구간의 길이 , 그리고 최대 

학습률   등의 사용자 설정 파라미터를 가지며, 

이러한 파라미터는 모두 학습 및 분류 성능에 영향

을 미치게 된다. 본 논문에서는, 실제 녹음된 음향 이

벤트 데이터베이스에 대한 시뮬레이션을 통하여 각 

파라미터가 성능에 미치는 영향을 분석하고자 한다.

IV. 시뮬레이션 및 결과 분석 

4.1 시뮬레이션 환경

위와 같이 구현한 평균-교사 모델 기반의 약지도 

음향 이벤트 시스템의 파라미터에 따른 성능을 분석

하기 위하여, DCASE 2020 Task 4[4] 의 개발 데이터를 

이용하여 성능을 분석하였다. 학습 데이터는 2045 

개의 강하게 표기된 데이터와 1578 개의 약하게 표기

된 데이터, 그리고 14412개의 미표기 데이터로 구성

되었다. 각 오디오 클립은 10 s 길이를 가지고 있으

며, 16 kHz의 샘플링 주파수를 가지도록 처리되었다. 

각 오디오 클립은 2048 샘플 길이의 프레임(255 샘플

의 겹침) 당 128 개의 특징값으로 변환되었다.

본 시뮬레이션에서는, 1) 특징 값의 종류, 2) 이동 

평균 파라미터  , 3) 일관성 비용함수의 가중치 , 4) 

램프-업 길이 , 5) 최대 학습률 max을 변화시

켜가며 음향 이벤트 검출 시스템 성능의 변화를 관

찰하고자 한다. 하나의 파라미터를 변화시키는 동안 

다른 파라미터는 하나의 값으로 고정시켰다. 고정된 

파라미터 값은 Delphin-Poulat 의 모델[10]에 준하여 결

정되었으며, 구체적인 값은 다음과 같다. 특징 값으

로는 128 개의 주파수 빈을 가지는 멜-스펙트럼을 사

용하였고, 이동 평균 파라미터는 0.999, 일관성 비용

함수의 가중치는 2, 램프-업 길이는 50 에포크, 그리

고 최대 학습률은 0.001의 값을 사용하였다.

학습은 총 200 에포크 동안 진행되었고, 그 중 검증 

데이터에 대해 가장 작은 비용함수를 가지는 모델을 

저장하여 성능 평가에 사용하였다. 배치 크기는 24

로 설정되었고, 구성된 모델은 Adam[15] 기법을 이용

하여 학습되었다. 검출기의 출력 확률값은 0.5의 문

턱값을 기준으로, 문턱값보다 큰 경우 이벤트가 존

재하는 것으로, 그렇지 않은 경우 이벤트가 존재하

지 않는 것으로 판별하였다.

결과에 대한 성능을 평가하기 위한 지표로, 이벤

트-기반 F1-score와 세그먼트-기반 F1-score가 사용되

었다. F1-score는 정확도 지표 중 하나로, 다음과 같은 

정밀도  와 재현율  의 기하 평균으로 계산된다.





 






, (6)





 






, (7)






, (8)
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여기서 


 는 이벤트가 존재하는 것을 정확히 맞춘 

개수를, 


 는 이벤트를 검출하였지만 실제로는 이

벤트가 없는 경우(오탐지)의 개수를, 그리고 


 는 

실제 이벤트가 존재하지만 검출기가 놓친 개수를 의

미한다. 세그먼트-기반 지표는 클립을 1초 구간으로 

나누어 평가하며, 각 1 s 구간마다 추정치와 정답을 

비교하여 성능을 평가한다. 이벤트-기반 지표는 각 

이벤트 구간 별로 추정치와 정답을 비교하여 성능을 

평가하며, 이 때 이벤트의 시작 시점과 종료 시점을 

모두 맞춘 경우 이를 정확한 답으로 판정한다. 이 때 

시작 시점은 0.2 s의 오차 범위 내에 있는 경우 이를 

정답으로 인정하고, 종료 시점은 0.2 s(혹은 이벤트 

길이의 20 %)의 오차 내에 있는 경우 정답으로 인정

한다. 이는 DCASE 2019 Task 4 및 DCASE 2020 Task 4 

의 기준과 동일하다.

4.2 시뮬레이션 결과

첫 번째로, 특징 값의 종류에 따른 성능의 변화를 

관찰하였다. 적용된 특징 값은 음향 신호 분류 및 음

향 이벤트 검출 등의 과업에서 널리 사용되는 멜-스

펙트럼, 로그-멜 스펙트럼, 그리고 감마톤 스펙트럼

을 적용하여 비교하였다. 각 특징 벡터의 크기는 128

로 동일하게 설정되었으며, 프레임 길이 또한 앞서 

기술한 바와 동일하다.

Table 1은 각 특징 별 성능을 비교하여 나타내고 있

다. Micro-averaged F1-score 는 클래스와 관계없이 모

든 정답을 누적하여 계산한 평균 성능이고, macro- 

averaged F1-score 는 각 클래스 별 F1-score를 먼저 계

산한 후, 이에 대한 평균을 계산한 지표이다. 각 클래

스 별로 정답의 개수가 다르기 때문에, 정답이 많은 

클래스의 성능이 높은 경우 micro-averaged F1-score 

의 지표가 더 높을 것이고, 모든 클래스의 성능이 고

르게 나타난 경우 macro-averaged F1-score 의 성능이 

더 좋을 수 있다. 

성능 결과를 살펴보면, 모든 지표에 대하여 멜-스

펙트럼의 성능이 가장 좋고, 그 다음이 감마톤 스펙

트럼, 그리고 로그-멜 스펙트럼의 성능이 가장 낮게 

나타났다. 멜-스펙트럼과 감마톤 스펙트럼의 성능 

차이는 1 % ~ 2 % 정도로 크지 않았으나, 로그-멜-스

펙트럼은 4 % ~ 8 % 정도의 큰 성능 저하를 보였다.

다음으로, 이동 평균 파라미터 에 따른 성능을 

분석하였다. Eq. (2)에서 보는 바와 같이, 이동 평균 

파라미터가 클수록 새로운 학생 모델 계수에 대한 

가중치가 작다. 즉, 교사 모델의 계수가 느리게 변하

면서 더욱 긴 데이터에 대한 평균을 계산하는 셈이 

된다.

이동 평균 파라미터에 대한 성능은 Table 2에 정리

되어 있다. 이를 통해 Delphin-poulat et al.[10] 여러 모델

에서 널리 사용되는 0.999의 값보다는 0.99의 값이 더 

좋은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다.    

인 경우 미시-평균 이벤트 기반 성능이 높고, 거시-평

균 성능이 나쁜 것을 확인할 수 있는데, 이는 이벤트 

개수가 많은 클래스에서 더 좋은 성능이 나온 것을 

의미한다. 테스트 이벤트 개수가 많은 클래스는 대

부분 훈련 데이터 개수도 많기 때문에, 데이터가 많

은 클래스에 치중하여 학습이 된 것을 알 수 있다.

Table 3은 일관성 비용 함수에 대한 가중치  에 따

른 성능 비교를 나타내고 있다. 평균-교사 모델 기반

의 약지도 음향 이벤트 검출기에서 널리 사용되는 

값   과 달리 4 ~ 16 사이의 값이 일반적으로 좋

은 성능을 보였다. 다만 모든 지표에서 좋은 성능을 

보이는  값은 존재하지 않고, 지표의 종류와 평균

Table 1. Averaged results with various features. Mel-

Spec, LogMel, and GAM denote the results of Mel- 

spectrum, log-Mel-spectrum, and gammatone spec-

trum, resepectively.

Feat.

Micro-avg.

F1-score

(event)

Macro-avg.

F1-score

(event)

Micro-avg.

F1-score

(segment)

Macro-avg.

F1-score

(segment)

MelSpec 34.82 34.48 74.89 68.93

LogMel 30.27 29.88 67.74 60.69

GAM 32.15 33.09 73.96 67.81

Table 2. Averaged results with various moving average 

factors of the teacher model.



Micro-avg.

F1-score

(event)

Macro-avg.

F1-score

(event)

Micro-avg.

F1-score

(segment)

Macro-avg.

F1-score

(segment)

0.9 32.99 33.60 74.35 67.30

0.99 37.78 37.72 75.96 70.45

0.999 34.82 34.48 74.89 68.93

0.9999 41.14 31.77 73.65 67.05
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을 구하는 방법에 따라 최적의  값이 달라졌다. 

  의 경우는 미시-평균 이벤트 기반 성능은 성

능이 높았으나, 나머지 3개의 지표에서 낮은 성능을 

보였다.

Table 4는 램프-업 길이 에 따른 성능을 비

교하였다. 
일 때에는 이벤트-기반 성능

이 좋고,  일 때에는 세그먼트-기반성능

이 좋은 경향을 보였다. 다만, 다른 파라미터에 비해 

램프-업 길이의 차이는 성능에 큰 영향을 주지 않는 

것을 볼 수 있었다.

Table 5는 최대 학습율 에 따른 성능의 변화를 

보여주고 있다. Delphin-poulat et al.[10]의 모델에서 사

용한 값은 0.001이었으나, 이보다는 작은 학습율

(0.0001 ~ 0.0005)에서 더 좋은 성능을 보였다. 0.001의 

최대 학습율은 미시-평균 세그먼트-기반 지표에서 가

장 좋은 성능을 보였으나, 나머지 지표에서 다소 저하

된 성능을 보였다. 가장 좋은 이벤트-기반 성능은 

0.0001의 학습율에서, 거시-평균 세그먼트-기반 성능

은 0.0002의 학습율에서 볼 수 있었으나, 둘 사이의 

성능 차이는 크지 않았다.

V. 결  론

본 논문에서는, 강하게 및 약하게 표기된 데이터, 

그리고 미표기 데이터를 이용하여 학습할 수 있는 

약지도 음향 이벤트 검출 시스템을 구현하고, 파라

미터 설정에 따른 성능의 차이를 분석하였다. 본 논

문에서 구현된 약지도 음향 이벤트 검출 시스템은 

최근 DCASE 등에서 널리 사용되고 있는 평균-교사 

모델이 적용된 합성곱 순환 신경망 모델의 구조를 

기반으로 하였다. 평균-교사 모델은 표기 및 미표기 

데이터를 이용하여 모델 계수를 학습하는 학생 모델

과, 이에 대한 이동 평균 값을 계수로 가지는 교사 모

델로 이루어진다. 학생 모델은 추정치와 정답에 대

한 오차, 그리고 교사 모델과의 추정치에 대한 오차

에 대한 역전파를 통해 계수를 학습하며, 교사 모델

은 역전파에 의해 계수를 학습하지 않는 대신 학생 

모델의 이동 평균으로 얻어진다.

평균-교사 모델은 약지도 학습을 위해 추가적인 구

조를 가지고 있기 때문에, 그만큼 사용자가 설정할 

수 있는 파라미터의 종류 더 많다. 이는 결국 파라미

터의 설정 값에 따라 성능이 변할 수 있다는 것을 의

미하며, 이에 대한 영향을 분석하기 위하여 DCASE 

2020 Task 4 데이터를 이용하여 시뮬레이션을 진행

하였다. 시뮬레이션 결과, 멜-스펙트럼과 감마톤 스

펙트럼의 성능이 비교적 높게 나타났으며, 이동 평균 

파라미터의 경우 일반적으로 많이 사용하는 0.999 보

다 0.99의 값에서 더 좋은 성능이 나타났고, 비교적 

Table 3. Performance comparisons with various weights 

of the consistency cost.



Micro-avg.

F1-score

(event)

Macro-avg.

F1-score

(event)

Micro-avg.

F1-score

(segment)

Macro-avg.

F1-score

(segment)

2 34.82 34.48 74.89 68.93

4 39.10 36.84 75.73 70.56

8 39.88 38.28 74.43 68.65

16 40.61 36.84 74.43 68.05

32 41.38 34.92 71.73 62.49

64 37.47 28.51 65.29 50.89

Table 4. Comparison results with different ramp-up 

lengths.




Micro-avg.

F1-score

(event)

Macro-avg.

F1-score

(event)

Micro-avg.

F1-score

(segment)

Macro-avg.

F1-score

(segment)

10 35.54 34.94 73.48 66.94

30 35.60 35.47 73.86 68.25

50 34.82 34.48 74.89 68.93

Table 5. Comparison results with various maximum 

learning rates.




Micro-avg.

F1-score

(event)

Macro-avg.

F1-score

(event)

Micro-avg.

F1-score

(segment)

Macro-avg.

F1-score

(segment)

0.00005 36.38 35.37 71.82 67.22

0.0001 38.38 38.30 74.53 69.24

0.0002 37.91 37.87 74.56 69.40

0.0005 38.33 37.06 73.24 68.31

0.001 34.82 34.48 74.89 68.93

0.005 28.28 24.47 68.07 58.50

0.01 27.23 24.58 67.72 59.25
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성능에 미치는 영향이 큰 편이었다. 일관성 비용함

수의 가중치는 4 ~ 16 사이의 값에서 좋은 성능을 보

였고, 램프-업 길이는 성능에 미치는 영향이 크지 않

았다. 최대 학습율 또한 0.0001 ~ 0.0002에서 좋은 성

능을 보였는데, 이는 널리 사용되는 0.001의 값과는 

다소 달랐다.
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