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요 약

스펙트로그램은 오디오 신호처리 연구에서 주파수 성분의 강도를 효과적으로 분석하기 위해 널리 활용하
지만, 시간에 따라 변화하는 위상 정보를 표현하는데 한계가 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해, 본 논문에
서는 파워 스펙트로그램(Power Spectrogram)과 순시 주파수(Instantaneous Frequency)를 결합한 시간-주파수
표현을 탐구하며, 다양한 딥러닝 아키텍처를 활용한 환경음 분류 작업을 통해 효과성을 검증하였다. ESC-50
데이터세트를 대상으로 한 실험에서, 파워 스펙트로그램과 순시 주파수의 수직적 결합 방식을 적용한
ConvNeXt 모델이 87.16%의 분류 정확도를 기록하였으며, 이는 기존 방식 대비 1.7%의 성능향상을 보여준다.
혼동 행렬 분석에서는 물과 관련된 소리와 사이렌 소리가 비슷한 패턴으로 인해 오분류 되었으며, 이를 개선
하기 위해 추가 정보가 필요함을 시사한다. 본 연구는 중소규모 데이터세트를 활용하는 오디오 관련 작업에
서 딥러닝 모델의 성능을 개선할 가능성을 제시하며, 다양한 소리 관련 응용에 폭넓게 활용될 수 있을 것으
로 기대한다.

Abstract

Spectrograms are widely utilized in audio signal processing research to effectively analyze the
magnitude of frequency components but they are limited in representing time-varying phase information.
To overcome this limitation, this paper explores a time-frequency representation that combines Power
Spectrogram (PS) and Instantaneous Frequency (IF) features and validates its effectiveness through
environmental sound classification tasks using various deep learning architectures. Experiments on the
ESC-50 dataset demonstrate that ConvNeXt model, leveraging the vertical integration of PS and IF,
achieves a classification accuracy of 87.16%, reflecting a 1.7% improvement over conventional methods.
The confusion matrix analysis reveals that misclassifications often occur for water-related sounds and
sirens, as they exhibit highly similar time- frequency patterns, making them challenging to distinguish.
This study highlights the potential of the proposed approach to enhance the performance of deep learning
models in audio-related tasks, particularly for small- to medium-scale datasets and anticipates broad
applicability in sound-related applications.
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1. 서 론

소리는 인간과 환경 사이의 중요한 정보 매개

체로 작용함으로써, 단순한 감각적 경험을 넘어

과학기술의 발전과 함께 정보전달의 핵심적인 역

할로 자리매김했다. 인간은 청각을 통해 눈에 보

이지 않는 주변 환경의 변화를 감지하여 위급 상

황을 인식할 수 있으며, 다양한 장르의 음악을

통해 언어로 전달하기 어려운 의사소통을 이루어

내기도 한다.

소리가 가지는 이러한 특성은 과학기술 발전

에 힘입어 다양한 서비스를 등장시켰다. 예를 들

면, 핸즈프리(hands-free) 기기에 탑재된 오디오

분류(audio classification) 기술은 집안의 조명이

나 온도를 손쉽게 제어함으로써 이동이 제한된

사람들의 삶의 질을 향상시켰고[1], 자동차 관련

장치에 구현된 음성 지원 기능은 쉽고 빠르게 운

전자의 요청을 처리하여 편의성을 높였다[2]. 최

근에는 인공지능(artificial intelligence)의 발전과

함께 다양한 분야의 오디오 데이터세트가 공개됨

으로써, 소리 데이터를 활용한 각종 응용과 연구

개발이 크게 늘어나고 있는 추세이다. 대표적으

로, HRI(Human-Robot Interaction) 분야에서는

자연스러운 상호작용을 유도하기 위해 소리 데이

터를 활용하고 있으며[3], 사고나 재해와 같은 사

회적 문제를 저감시키기 위한 목적으로 소리 데

이터를 활용하는 연구[4, 5]도 제시되고 있다. 특

히, 비언어적(non-verbal) 소리로 분류되는 환경

음(environmental sound)은 자연재해, 폭발, 비명

과 같은 각종 재난과 위급 상황을 감지하거나,

공장과 설비의 이상을 조기에 발견하여 산업재해

를 최소화하는데 기여할 수 있다.

전통적으로 환경음 분류 작업은 소리 데이터

가 가지는 고차원적인 특성으로 인하여 기계학습

(machine learning) 분야에서 큰 도전 과제로 여

겨졌다. 배경 소음이나 비규칙적인 패턴으로부터

유의미한 특징을 추출할 수 있는 정교한 기법이

요구되었으며, 이를 학습할 수 있는 적합한 모델

설계와 학습에 큰 노력이 수반되었다. 그러나 최

근 딥러닝(deep learning) 분야의 발전은 이러한

한계를 극복하기 위한 핵심적인 돌파구를 마련했

다. 이미지 분류 작업에서 큰 성공을 보인 합성

곱 신경망(convolutional neural networks)을 스

펙트로그램(spectrogram) 분류로 확장하여, 수작

업(handcrafted) 특징 추출보다 합성곱 신경망을

사용하여 소리 데이터를 분석하는 접근이 매우

효과적임이 입증되었다[6]. 게다가, AudioSet[7],

ESC-50[8], UrbanSound8K[9]와 같은 대규모 환

경음 데이터세트가 공개되면서 오디오 관련 작업

에 특화된 여러 딥러닝 모델이 제안되었다.

본 논문은 딥러닝 기반 환경음 분류 작업의 성

능향상을 위한 시간-주파수 표현(time-frequency

representation)을 탐구한다. 대부분의 관련 연구

에서는 서로 다른 소리가 특정 주파수 대역에서

에너지 강도(magnitude)가 다르게 나타난다는 특

성에 초점을 맞추어, 모델 입력으로 파워 스펙트

로그램(power spectrogram)을 사용한다. 본 논문

에서는 시간에 따라 주파수의 위상(phase)이 변

화하는 정보를 딥러닝 모델에 제공하기 위하여,

순시 주파수(instantaneous frequency)와 파워 스

펙트로그램과 결합하는 새로운 표현을 제안하고,

다양한 딥러닝 모델을 사용하여 제안된 표현이

환경음 분류 성능 개선에 미치는 영향력을 평가

한다.

2. 관련 연구

파형(waveform)은 다양한 주파수로 성분으로

구성되어 고유의 음색(timbre)을 가지며, 인간의

청각은 음색의 차이를 바탕으로 서로 다른 소리

를 인식한다. 그래서 신호처리 분야에서는 파형

으로부터 주파수 성분을 분해하는 푸리에 변환
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(Fourier transform)을 사용하여 소리와 같은 각

종 신호를 처리하고 분석하는 것이 일반적이다.

그림 1은 소리와 같은 이산-시간 신호(discrete

-time signal)를 시간-주파수 표현으로 변환하는

과정을 담고 있다. n 차원 실(real) 벡터 형태의

파형은 이산-시간 푸리에 변환(Discrete-Time

Fourier Transform, DTFT)을 통해 복소(comp-

lex) 행렬 형태의 스펙트로그램으로 변환될 수

있다. 이를 통해 시간(t)의 흐름에 따라, 주파수의

성분(w) 정보를 확인할 수 있다. 주파수 도메인

의 실수부(ℜ(X(t, ω)))는 주파수에 대한 강도를

나타내고, 허수부(ℑ(X(t, ω)))는 위상(phase) 정

보를 포함하게 된다. 파워 스펙트로그램은 허수

부를 제외하여 시간에 따른 주파주 강도를 표현

한 것으로, 히트맵(heat map)과 같이 이미지로

시각화하여 직관적인 분석에 널리 사용된다. 딥

러닝 모델 관점에서는, 이미지 관련 작업에 널리

활용되는 합성곱 신경망을 통해 파워 스펙트로그

램을 분석하기 용이하므로, 다양한 오디오 관련

작업에서 파워 스펙트로그램 입력을 흔하게 찾아

볼 수 있다.

그림 1. 이산-시간 신호를 시간-주파수
표현으로 변환

Fig. 1. Transformation of a discrete-time signal
into time-frequency representations

[10]은 합성곱 신경망과 텐서 딥 스태킹 네트

워크(Tensor Deep Stacking Network)를 설계하

여 ESC-50 데이터세트를 대상으로 환경음 분류

를 수행하였다. 각 모델은 스펙트로그램을 입력

으로 사용하였으며, 합성곱 신경망이 77%의 분

류 정확도를 보이며 더 높은 성능을 보였다.

[11]은 피라미드 결합(pyramidal concatenated)

합성곱 신경망을 제안하였고, 푸리에 변환을 사

용해 이미지 형태의 소리 데이터를 입력으로 사

용하였다. 피라미드 결합은 스펙트로그램의 차원

을 축소하면서 주요 특징을 보존하는 것이 특징

으로, 이를 통해 ESC-50 데이터세트에 대하여

81.4%의 분류 정확도를 달성했다.

[12]는 어텐션 메커니즘(attention mechanism)

을 합성곱 신경망에 적용하여 환경음을 분류하였

다. 특히, 환경음에서 나타나는 하모닉(harmonic)

및 퍼커시브(percussive) 특성을 모델이 학습할

수 있도록 유도하였으며, 그 결과 ESC-50 데이

터세트에 대해 84.4%의 분류 정확도를 기록했다.

2020년 Vision Transformer[13]를 통해 자연어

처리에 주로 사용되었던 트랜스포머 계열의 신경

망이 비전(vision) 작업에도 높은 효과성이 있음

이 밝혀졌다. 이후, 소리 분류 작업에도 이 트랜

스포머를 사용해 스펙트로그램을 분석하는 다양

한 모델이 제안되었다.

[14]는 다양한 구조의 트랜스포머 블록을 설계

하여 실험을 수행하였고, 시간과 주파수를 독립

적으로 학습하는 2개의 스트림으로 구성된 블록

이 가장 높은 분류 성능을 보인다는 것을 검증하

였다(ESC-50 데이터세트에 대하여 57.24%).

[15]는 트랜스포머에 입력되는 스펙트로그램을

패치 수준에서 특징들을 퓨전(fusion)하는 방법을

제안하였고, 이를 통해 ESC-50 데이터세트에 대

하여 95.7%의 분류 정확도를 달성했다. 다만, 이

결과는 대규모 데이터세트(AudioSet)를 사전 학

습했다는 것을 고려하여 해석할 필요가 있다.
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본 논문은 관련 연구의 흐름을 따라 새로운 형

태의 시간-주파수 표현을 탐구하고 환경음 분류

작업에서의 효과성을 분석한다.

3. 환경음 분류를 위한 시간-주파수 표현

3.1 환경음 시각화

환경음은 자연적인 환경에서 또는 특정 사건

(event)으로 인해 발생하는 넓은 범주의 소리로,

언어적 또는 음악적인 소리와 다른 특성을 가진

다. 그림 2는 뇌우, 유리 깨짐, 폭죽, 빗소리에 대

한 파워 스펙트로그램과 순시 주파수를 시각화한

것으로, 주파수의 규모뿐만 아니라 연속성에 따

라 다른 패턴을 보인다. 즉, 널리 활용되는 파워

스펙트로그램 뿐만 아니라, 순시 주파수 역시 환

경음을 정밀 분석하는데 활용될 수 있다. 유리가

깨지는 소리는 짧은 시간 동안 큰 에너지의 소리

가 발생하지만 상대적으로 주파수의 연속성은 덜

하여 순시 주파수에 표현되는 정보가 매우 한정

적이다. 반면, 빗소리의 경우 낮은 주파수 대역에

서 일정한 주파수의 소리가 연속적으로 발생하여

시각화된 순시 주파수 상에 선으로서 그 정보가

표현된다.

그림 2. 환경음에 따른 파워 스펙트로그램(위)과
순시 주파수(아래) 시각화

Fig. 2. Visualization of the power spectrogram(top)
and instantaneous frequency(bottom) for

environmental sounds

3.2 딥러닝 모델 학습 방법

그림 2는 파워 스펙트로그램(PS)과 순시 주파

수(IF)를 결합하여 하나의 시간-주파수 표현을

생성하고 딥러닝 모델을 통해 환경음을 분류하는

방법을 담고 있다. 구체적으로, 백본 네트워크 F

(ž)와 다층 퍼셉트론(Multi-Layer Perceptron,

MLP) C(ž)로 구성된 소리 분류 모델에 그림 1의

시간-주파수 표현을 입력하여 학습을 수행하는

절차를 나타내고 있다.

주어진 파형(n 차원 벡터)에 이산-시간 푸리에

변환을 적용하여 스펙트로그램(n×m 복소 행렬)

X를 산출한다. 이후 그림 1의 하단부와 같은 변

환 과정을 통해 PS와 IF를 얻는다. 이러한 전처

리 과정을 통해 n×m의 실 행렬 형태로 표현된

소리 데이터를 얻을 수 있으며, 행렬의 각 원소

(element)를 특정한 범위의 RGB 값으로 매핑함

으로써 히트맵 형태로 시각화된 이미지를 생성할

수 있다.

이미지로 표현된 PS와 IF는 크게 3가지 방법

으로 결합할 수 있다. 먼저, 두 행렬의 주파수 성

분을 나란히 두고 결합하기 위해, 수식 (1)의 HC

와 같이 행렬의 열(column)을 기준으로 결합하는

방법이다. 이와 유사하게 두 행렬의 시간 축을

일치시키며 결합하기 위해서는 수식 (2)의 VC와

같이 행렬의 행(row)을 기준으로 결합할 수 있

다. 마지막으로, 두 행렬은 이미지와 동일한 포맷

이기 때문에 깊이(depth)를 기준으로 결합이 가

능하며, 수식(3)의 DC와 같이 α 값을 통해 가중

치를 부여하여 결합할 수 있다. 본 논문에서는 α

를 0.5로 설정하여 PS와 IF의 가중치를 동일하게

설정하였다.

     
      
 ⊙⊙ 
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DC의 경우, 결합이 완료되어도 행렬의 크기는

n×m으로 유지되나, HC와 VC는 각각 n×2m,

2n×m으로 크기가 변경된다. 일반적으로 딥러닝

모델의 입력은 고정된 크기를 가지므로, HC와

VC는 이중선형 보간법(bilinear interpolation)을

사용하여 모델의 입력과 일치하는 크기로 쉐입

(shape)을 변환한다. 본 논문은 3가지 시간-주파

수 표현이 딥러닝 모델의 소리 데이터 분류에 미

치는 영향력을 분석하는 것이 목표이므로, 추가

매개변수(parameter)를 도입하지 않고 보간법을

활용해 F(ž)와 C(ž)의 매개변수를 그대로 유지하

였다.

  log 
앞서 설명한 변환 과정을 통해 본래 파형인

x[n]은 HC, VC, DC의 3가지 시간-주파수 표현

으로 변환되었으며, F(ž)는 이들을 특징 벡터 z로

매핑하고, C(ž)는 z로부터 클래스 레이블 을 예
측함으로써 소리 데이터 분류가 수행된다. F와 C

의 매개변수들은 k개의 레이블로 이루어진 데이

터세트    에 대하여, 각 데이터 x로부
터 예측된 과 를 수식 (4)와 같은 목적 함수

(objective function)에 입력하여 최적화가 이루어

진다.

3.3 영향력 평가

본 논문에서는 환경음 분류 작업의 대표적인

공개 데이터세트인 ESC-50를 사용하여 제안한

시간-주파수 표현의 영향력을 평가한다. ESC-50

은 동물, 자연, 비언어, 일상, 도심 환경에서 수집

된 파형들의 집합으로, 총 2,000개의 파형, 50개

의 클래스로 구성되어 있다. 모든 파형은 44.1

kHz의 샘플링 레이트(sampling rate)와 5초 길이

로 이루어져 있다. 또한, 전체 데이터세트는 5개

의 부분 집합(fold)으로 나누어져 있어서, 교차

검증(cross validation)을 통해 평가 결과의 신뢰

도를 높일 수 있다.

딥러닝 모델 학습에 앞서, 각 파형은 그림 1의

과정을 통해 PS, IF로 변환하는 전처리 작업을

그림 3. 제안하는 시간-주파수 표현 결합 및 딥러닝 모델 학습 절차
Fig. 3. Proposed time-frequency representation concatenation and deep learning model training procedure
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수행하였다. PS는 21.5 ms 단위로, IF는 28.7 ms

단위로 프레임을 이동하며 DTFT를 수행하였고,

이중선형 보간법을 사용해 모두 224×224 크기의

이미지로 변환하여 환경음 분류 모델의 입력으로

사용하였다.

특징 추출을 위한 백본 네트워크 F(ž)는 신경

망 구조에 따른 차이를 분석하기 위하여, 합성곱

신경망과 Vision Transformer를 모두 고려하였

다. 합성곱 계열은 네트워크는 여러 비전 작업에

널리 사용 되어온 ResNet[16]과 비교적 최근 등

장한 ConvNeXt[17]를 선정하였고, 트랜스포머

계열의 네트워크 역시 여러 영상 관련 작업에 널

리 쓰이는 SWIN Transformer[18]와 방대한 이

미지 데이터를 사전 학습하여 기초(foundation)

모델로 자리 잡은 DINOv2[19]를 선정하였다.

ESC-50은 AudioSet과 같은 대규모 데이터세

트에 비해 상대적으로 규모가 작기 때문에, 앞서

나열한 모든 모델은 ImageNet[20]을 사용해 사

전 학습을 수행하여 시간-주파수 표현의 학습 효

율을 높였다. 모든 모델은 AdamW[21]를 사용해

매개변수의 최적화를 진행했고, 학습률(learning

rate)은 0.001. 배치 크기(batch size)는 32로 설정

하였다. 에포크(epoch)는 20으로 설정하여 학습

을 진행하였으며, 모든 성능평가는 5-Fold 교차

검증으로 수행하여 5개 결과에 대한 평균을 기록

하였다.

그림 4는 각 모델에 3가지 시간-주파수 표현

(PS, HC, VC)을 입력하여 학습을 진행하였을 때

나타나는 손실과 F1 점수(F1 score)의 변화를 그

래프로 나타낸 것이다. 학습이 진행됨에 따라, 합

성곱 계열의 모델은 가파르게 손실을 줄여나가며

최적화되었으나, 트랜스포머 계열의 경우 SWIN

Transform에 HC를 입력으로 사용한 경우에만

학습이 이루어졌다. 모든 모델이 ImageNet 사전

학습을 거쳤다는 측면에서, 합성곱 모델이 이미

지를 분석하는 작업에 있어 도메인 변화에도 비

교적 일반화(generalization) 능력이 우수하다는

것을 확인할 수 있다. 즉, ESC-50과 같이 데이터

세트의 규모가 상대적으로 적을수록 합성곱 계열

의 모델이 좋은 선택지가 될 수 있다. 트랜스포

머 계열 역시 학습이 진행됨에 따라 선형적으로

손실이 낮아지는 것을 확인할 수 있으나, 15 에

포크 이후부터는 분류 성능이 정체되는 것을 확

인할 수 있다. SWIN Transformer에 HC를 입력

으로 사용한 경우, 손실은 합성곱 계열의 모델과

비슷하게 낮아졌으나, F1 점수는 0.69에 그쳤다.

그림 4. 학습 진행에 따른 손실(좌) 및 F1 점수(우) 변화 비교
Fig. 4. Comparison of loss(left) and F1 score(right) changes during training progression
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PS, HC, VC를 네 종류의 백본 네트워크에 입

력하여 학습하였을 때 나타나는 평균 성능은 표

1과 같다. 다만, DC의 경우 모든 백본 네트워크

에 대해 학습이 이루어지지 못해, 본 영향력 분

석에서 제외하였으며, 이는 스펙트로그램을 결합

하는 과정에서 주파수의 에너지나 주기성이 손실

되어 학습이 불가능한 것으로 해석해 볼 수 있다.

ConvNeXt 백본과 VC를 입력으로 사용했을

때 정확도(accuracy) 87.16%에 F1 점수 0.8694를

달성하였다. PS를 단독으로 학습했을 때 보다 약

1.7%의 정확도 향상이 나타났다. 이러한 결과는

SP만으로는 표현되지 못하는 위상의 변화를 딥

러닝 모델이 학습함으로써 나타나는 효과로 해석

할 수 있다. 다만, PS와 IF를 어떠한 방식으로

결합하는지에 따라 유의미한 성능 차이가 있음을

주목할 필요가 있다. ResNet과 ConvNeXt 모두

PS와 HC 사이에 유의미한 성능 차이는 발견되

지 않았다. 이러한 결과는 커널(kernel) 단위로

이미지 전체를 좌에서 우로 이동하며 특징을 추

출하는 합성곱 신경망의 특성에서 비롯된다고 볼

수 있다. VC의 경우, SP 전체에 대한 특징 추출

이후 IF에 대한 특징 추출이 진행되지만, HC의

경우 이질적인 SP와 IF를 번갈아 가며 특징을

추출하기 때문에 IF로 부터 나오는 패턴보다 SP

의 패턴에 의존하여 예측을 수행한 것으로 추측

해 볼 수 있다.

그림 5. 제안된 ConvNeXt-VC의 혼동 행렬
Fig. 5. Confusion matrix of the proposed

ConvNeXt-VC

Backbone Network Input Accuracy Precision Recall F1 Score

ResNet

# Parameters: 23.5M

PS 0.8350 0.8449 0.8350 0.8399
HC 0.8360 0.8553 0.8360 0.8455
VC 0.8390 0.8656 0.8390 0.8521

ConvNeXt

# Parameters: 87.5M

PS 0.8547 0.8748 0.8547 0.8646
HC 0.8491 0.8722 0.8491 0.8605
VC 0.8716 0.8673 0.8716 0.8694

SWIN Transformer

# Parameters: 86.7M

PS 0.0200 0.0004 0.0200 0.0008
HC 0.6978 0.7014 0.6978 0.6996
VC 0.3683 0.3587 0.3683 0.3634

DINOv2

# Parameters: 86.5M

PS 0.3704 0.3648 0.3704 0.3676
HC 0.3969 0.4204 0.3969 0.4083
VC 0.4066 0.4156 0.4066 0.4110

표 1. 시간-주파수 표현에 따른 딥러닝 모델의 환경음 분류 성능 비교
Table 1. Comparison of classification performance of deep learning models for environmental sounds using

three time-frequency representations
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Method Accuracy (%)
Human[8] 81.3
CNN[10] 77

TSTF Transformer[14] 57.2
Pyramid-Combined CNN[11] 81.4

TFCNN[12] 84.4
CRNN+Attention[22] 86.5
ConvNeXt-VC(Ours) 87.1

표 2. ESC-50 데이터세트에 대한 본 논문과 선행
연구의 분류 성능 비교

Table 2. Comparison of classification performance
on the ESC-50 dataset between prior

studies and this work

본 논문에서 제안하는 시간-주파수 표현과 선

행 연구와의 분류 성능 비교는 표 2와 같다. [14]

의 결과 뿐만 아니라 본 논문에서 수행한 트랜스

포머 계열의 결과와 같이, 스펙트로그램에 대한

별도의 사전 학습이 없다면 트랜스포머 계열의

모델은 환경음 분류 작업에 적합하지 않다. 반면,

[11], [12], [22]와 같이 합성곱 신경망은 전통적인

비전 작업 뿐만 아니라 스펙트로그램 분류 작업

도 잘 수행하는 것을 확인할 수 있다. 이러한 결

과는 합성곱 신경망이 트랜스포머 구조보다 유도

편향(inductive bias)이 높아서, 이미지 분류에서

스펙트로그램 분류로의 유사 작업 간 도메인 쉬

프트(domain shift)가 용이하기에 나타나는 결과

로 볼 수 있다.

본 논문은 [7]과 같은 대규모 오디오 데이터세

트와 제안하는 시간-주파수 표현을 활용해 합성

곱 신경망을 사전 학습하고, 실제 적용 분야

(target domain)의 데이터를 사용해 도메인 적응

(adaptation)을 수행하는 형태로 본 논문을 활용

할 수 있을 것이다. 따라서, 비언어적인 이벤트를

조기에 탐지하기 위한 목적으로, 산업 및 교통

분야의 소음 모니터링, 위험 상황 감지와 같은

서비스가 가능할 것이며, 사람이 밀집된 공간에

서 기침 소리와 같은 감염병의 확산 징후를 조기

에 감지하는 보건 안전 분야의 서비스로도 확장

할 수 있을 것이다. 다만, 그림 5와 같이 아직은

물(water)과 연관된 소리를 잘 분류하지 못하는

한계점이 있다. 물 따르는 소리를 새가 지저귀는

소리와 기차 소리로 잘못 분류한 경우가 많았다.

빗소리의 경우, 물 따르는 소리와 물 내리는 소

리로 잘못 분류하였다. 이러한 소리들은 인간의

청각으로 쉽게 구분이 가능한 소리임에도, 주변

환경과 객체 간 상호작용이 더해져 시간-주파수

표현 상에 유사한 패턴이 나타나는 것으로 추측

된다. 따라서, 더욱 정밀한 분류 성능을 달성하기

위해서는 이러한 유사 패턴을 구분하기 위한 추

가적인 정보를 추출하여 딥러닝 모델에 제공하는

연구가 필요하다.

4. 결 론

본 논문은 환경음 분류 작업을 위한 시간-주

파수 표현을 제안하고, 다양한 구조의 딥러닝 모

델을 사용해 효과성을 검증하였다. 제안한 시간-

주파수 표현은 소리 데이터 분석에 널리 활용되

는 파워 스펙트로그램을 기반으로, 소리 데이터

의 위상 정보를 담고 있는 순시 주파수를 결합하

여 주파수의 에너지와 연속성에 관한 정보를 모

두 담고 있다. 합성곱 계열의 네트워크에 제안한

표현을 입력으로 사용하면 환경음 분류 성능을

향상시킬 수 있다. 트랜스포머 계열의 네트워크

역시 제안한 표현을 입력으로 사용하여 유의미한

분류 성능 개선을 도출했으나, 대규모 환경음 데

이터세트를 통해 추가적인 실험이 진행될 필요가

있다. 향후 연구에서는 레이블이 없는 소리 데이

터에 자기 지도 학습(self-supervised learning)을

적용하여 시간-주파수 표현의 구조와 내재된 패

턴을 더욱 잘 이해하는 새로운 모델을 개발하는

방향으로 연구를 확장할 계획이다.
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