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            Abstract
          
        

        
          엣지 컴퓨팅 환경에서 음성 신호의 분석은 실시간 환경에서 중요하다. 기존의 클라우드 기반 시스템에서 음성 처리는 데이터 전송 및 처리 지연 문제가 발생한다. 엣지 임펄스는 저전력 임베디드 환경에서 기계 학습 및 신호 처리를 위한 오픈 소스 플랫폼으로 음성을 로컬에서 처리하여 데이터 보안과 개인 정보 보호 측면에서 우수하다. 본 논문에서는 엣지 임펄스를 사용하여 음성 데이터를 수집하고 신호 처리 및 기계 학습을 적용 후 음성의 특성 추출과 분류를 수행하여 성능을 분석하였다. 데이터 세트에 차원 축소 기법을 각각 적용하고, 음성 처리는 MFE와 MFCC를 적용하여 각각의 파라미터 값과 특성 등을 확인하고 EON 튜너를 적용하여 최적의 모델을 선정하였다. 모델 테스팅에서 MFE의 정확도는 86.82%, MFCC의 지연시간은 26ms를 보였다. 이결과로 음성 특성 추출 단계에서 모델별 성능을 확인하여 개발 목적에 맞는 최적의 모델을 선택할 수 있다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Speech signal analysis is important in a real-time edge computing environment. In conventional cloud-based systems, voice processing faces data transmission and processing delay problems. Edge Impulse is an open-source machine learning and signal processing platform in a low-power embedded environment. Moreover, it offers excellent data security and privacy protection by processing voice locally. In this study, speech data was collected using edge impulse, and performance was analyzed by performing speech feature extraction and classification after applying signal processing and machine learning. Different dimension reduction technique was applied to the data set; MFE and MFCC were applied for speech processing. Each parameter value and characteristic were checked, and the optimal model was selected using an EON tuner. In model testing, the accuracy of MFE was 86.82%, and the delay time of MFCC was 26 ms. Thus, selecting an optimal model for development was possible by checking each model’s performance during speech feature extraction.
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      Ⅰ. 서 론
      엣지 컴퓨팅[1],[2] 환경에서 음성 신호의 처리는 실시간 환경에서 개인 정보 등을 다루므로 중요하다. 음성 신호의 처리는 방대한 계산이 필요하므로 주로 클라우드 기반의 시스템을 사용하며, 이로 인해 데이터 전송 및 처리 지연 문제가 발생한다. 엣지 임펄스[3]-[5]는 저전력 임베디드 디바이스에서 음성 신호 처리 및 기계 학습 알고리즘을 개발하기 위한 TinyML(Machine Learning)[6],[7] 기반의 오픈 소스 플랫폼이다. 음성 처리를 디바이스에서 처리하므로 데이터 보안과 개인 정보 보호 측면에서 우수하다. 엣지 임펄스의 활용으로 기계 학습을 통한 음성 인식을 간소화하여 빠른 개발이 가능하다.

      본 논문에서는 엣지 임펄스를 이용하여 음성 처리 기법의 성능을 비교 분석한다. 먼저 음성인식을 위해서 데이터 세트를 구성하고 입력된 데이터를 2차원 형태로 표현하기 위해서 차원 감소 기법인 t-SNE[8]와 PCA[9]를 각각 적용하여 비교하였다. 다음으로 입력 블록에서 시계열 데이터를 설정하고 처리 블록에서 음성 신호나 음악 신호에서 다양한 특성을 추출하는 기술 MFE[10]와 오디오 신호에서 사람의 청각 시스템에 적합한 특성을 추출하는 MFCC[11]-[14]를 각각 적용하여 DSP 결과와 특성을 비교한다. 학습 블록에서는 분류를 적용하여 각각의 신경망 설정과 구조를 확인하고 모델의 성능을 확인한다. 모델 테스트 전 단계에서 EON 튜너를 적용하여 가장 높은 정확도와 지연 시간이 빠른 모델을 기준으로 선정한 후에 DSP 적용과 NN의 성능을 확인한다. 최종적으로 모델 테스팅 이후 정확도와 해당 모델 기준으로 타깃 배포 시 정확도, 지연시간, 램 사용량, 플래시 사용량을 확인한다. 자원 제약적인 임베디드 환경에서 음성 인식을 위한 ML을 구현 시 음성 특성 분석과 모델별 특성을 파악할 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구 및 구현 환경
      음성 처리를 위해서 입력된 데이터 세트를 2차원 형태로 표현하는 차원 축소 기법인 t-SNE와 PCA를 살펴보고, 임펄스 디자인의 처리 블록에 해당하는 MFE와 MFCC의 설명한다. 마지막으로 음성 처리에 사용되는 도구인 엣지 임펄스와 기반 기술인 TinyML에 대해서 순서대로 살펴본다.

      
        2-1 t-SNE & PCA
        차원 축소 기법(Dimensionality reduction technique)은 데이터의 복잡성을 줄여서 데이터 품질을 향상시킨다. 대표적인 알고리즘 중 하나인 t-SNE(t-distributed Stochastic Neighbor Embedding)는 높은 차원에 데이터를 2차원으로 차원을 축소하는 비선형 기법이다. 낮은 차원의 시각화에 사용하여 데이터 구조의 이해에 도움을 준다. t-SNE를 사용하면 높은 차원의 공간에서 비슷한 데이터 구조는 낮은 차원 공간에서 가깝게 대응하며 멀리 떨어지거나 비슷하지 않은 데이터 구조는 멀리 위치하도록 포함한다. PCA(Principal Component Analysis)는 데이터의 차원을 축소하는 비지도 학습 기법이다. 데이터의 특성을 추출하여 새로운 축으로 변환한다. PCA는 데이터의 상관관계를 이해하고 새로운 변수를 생성하여 데이터를 표현한다.

      

      
        2-2 MFE
        MFE(Multi-Feature Extraction)는 음성 신호나 음악 신호에서 다양한 특성을 추출하는 기술로 주로 음성 인식, 음질 향상, 음성 감정 인식 등 다양한 분야에서 사용된다. 음성 인식을 위해서 음성신호에서 말하는 사람의 목소리를 분리해 내고, 각 단어의 발음을 구별할 수 있는 특성을 추출해야 한다. 이를 위해서는 주파수, 에너지, 스펙트럼 등의 특성을 추출할 수 있어야 한다. MFE는 이러한 다양한 특성들을 추출하기 위해서 FFT(Fast Fourier Transform)를 이용해 주파수 스펙트럼을 분석하거나, MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficients)를 이용해 음성 신호의 주파수 특성을 분석한다. MFE는 신호 처리, 딥러닝, 패턴인식 등의 분야와도 밀접한 관련이 있으며, 최근에는 신경망(Neural network)과 결합하여 더욱 정확하고 다양한 특성 추출이 가능한 기술들도 개발되고 있다.

      

      
        2-3 MFCC
        MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficients)는 오디오 신호에서 효과적으로 특성을 추출하여 사람의 청각 시스템에 가장 적합한 멜-스케일(Mel-scale)로 변환하고, 이를 통해 신호를 일련의 주파수 대역으로 분할한 후, 각 대역에서 얻은 캡스트럴 계수(Cepstral Coefficients)를 계산하는 기법이다. 주로 음성 인식과 합성, 화자 인식 등의 처리에 사용된다. MFCC는 음성신호를 프레임별로 나누어 FFT(Fast Fourier Transform)를 적용하여 스펙트럼을 구하고 멜-필터 뱅크(Mel-Filter Bank)를 거처 멜 스펙트럼을 구한다. 멜 스펙트럼에서 캡스트럴(Cepstral) 분석을 적용하여 MFCC를 구한다. 고속 푸리에 변환(FFT)은 신호를 주파수 성분으로 변환하는 알고리즘으로 이산 푸리에 변환(DFT)를 더욱 빠르게 수행할 수 있도록 최적화한 알고리즘을 말한다. MFCC 추출 프로세스는 먼저 오디오 신호를 작은 프레임(20ms ~ 40ms)으로 분할하여 각 프레임에서 STFT(Short-Time Fourier Transform)을 계산한다. 계산값은 프레임 내 신호의 주파수 성분을 나타내는 복소수 형태의 값이다. STFT의 결과를 멜-필터 뱅크를 적용하여 멜-스케일로 변환한다. 멜-스케일은 사람의 청각 시스템에서 인식하는 주파수 스케일과 비슷하다. 멜-스케일로 변환한 값에 로그를 적용 후 DCT(Discrete Cosine Transform)을 적용하여 켑스트럴 계수(Cepstral Coefficients)를 계산한다. MFCC를 사용하여 음성 신호에서 특성을 추출하면, 각 프레임마다 일련의 켑스트럼 계수 벡터가 생성되며, 이 벡터는 음성 신호의 주파수 특성을 캡처하고, 다양한 음성 분류, 인식 등에 사용될 수 있다. 멜-스케일은 음성 신호에서 주파수를 표현하는 비선형적인 스케일로 사람의 청각 시스템에서 주파수를 인식하는 방식을 모방한 것이다. 사람의 달팽이관은 주파수가 높은 대역에서는 잘 인지하지 못하고 낮은 대역에서는 잘 감지하는 특성을 반영하여 물리적인 주파수와 실제 사람이 인식하는 주파수의 관계를 표현한 것이 멜-스케일이다. 멜-스케일은 주파수를 Hz 단위가 아닌 Mel 단위로 표현하며, Mel 단위의 주파수를 변환하는 공식은 수식(1)과 같다.
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        여기서, Mel은 Mel 단위의 주파수를 나타내며, f는 Hz 단위의 주파수를 나타낸다. 또한 700은 1,000 Hz 주파수가 멜-스케일에서 약 100 Mel에 해당하는 것을 나타내는 상수이다. MFCC와 같은 기술에서는 Mel 스케일로 변환된 주파수 범위에서 필터 뱅크를 만들어 오디오 신호의 중요한 주파수 대역을 더 잘 파악할 수 있으므로 음성 인식과 합성 등의 작업을 수행할 수 있다.

      

      
        2-4 Edge Impulse
        엣지 임펄스는 딥러닝 모델을 구축하고 배포하기 위한 TinyML 기반의 클라우드 플랫폼이다. 그림 1과 같이 데이터 수집 임펄스 디자인, EON 튜너, 모델 테스팅, 배포까지 제공한다. 데이터 수집은 기존 음성 데이터나 타깃 디바이스에서 직접 수집할 수 있으며 비율은 훈련 데이터 80%와 테스트 데이터 20%를 유지한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Edge impulse workflow
          
          

          

        

        데이터 수집이 끝나면 시계열 데이터에서 윈도우 크기와, 주파수 등을 설정하고 데이터 처리를 위한 MFE와 MFCC를 할당한다. 학습 블록에서 분류를 선택하여 입력된 음성을 학습시킨다. 다음으로 EON 튜너를 통해서 정확도나 지연 시간 기준으로 최적화된 모델을 선택하여 모델 테스트를 수행하고 최종적으로 타깃 보드에 맞춰 배포를 수행한다. 엣지 임펄스의 기반 기술인 TinML은 자원 제약 특성을 가지는 임베디드 디바이스에서 기계학습 구현을 지원하는 기술이다. TinyML을 지원하는 대표적인 도구는 엣지 임플스를 포함하여, 텐서플로 라이트[15], ELL(Embedded Learning Library)[16] 등이 있다. 텐서플로 라이트는 텐서플로로 훈련한 모델을 안드로이드나 iOS 및 라즈베리파이 등에서 사용할 수 있게 변환하는 기술이다. ELL은 마이크로소프트사의 임베디드 AI 및 머신 러닝용 오픈 소스 라이브러리이다. TinyML은 마이크로컨트롤러(MCU)로 구동되는 내장형 장치에 기계 학습 및 심층 신경망 모델을 배포하는 데 중점을 두며 대기 시간과 통신 대역폭의 제약이 낮은 애플리케이션을 위한 솔루션을 제공한다. 주로 센서 데이터와 같은 간단한 입력을 처리하고 디바이스 내에서 실시간으로 추론을 수행한다. TinyML의 주요 특성으로 작은 크기, 저전력, 빠른 추론, 데이터 전처리, 경량화, 딥러닝 아키텍처 등으로 임베디드 디바이스에 적합하다.

        다음 장에서 엣지 임펄스를 이용하여 차원 축속 기법과 음성 처리 기법인 MFE와 MFCC를 비교 및 분석한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 음성 처리 기법의 비교 및 분석
      3장에서는 음성 특성 추출을 위한 전체적인 구조를 살펴보고, 음성 인식에 사용되는 데이터 세트와 차원 축소 기법인 t-SNE와 PCA를 비교한다. 다음으로 입력 블록 이후 처리 블록에서 MFE와 MFCC를 비교 분석한다. 마지막으로 학습 블록에서 분류를 수행하여 특성을 확인한다.

      
        3-1 음성 특성 추출을 위한 절차
        음성 인식을 위해서 먼저 타깃 보드나 스마트폰 혹은 데스크톱에서 음성 데이터를 입력받아서 데이터 세트를 구성한다. 다음으로 입력된 데이터 세트를 2차원 형태로 표현하기 위해서 차원 감소 기법(t-SNE, PCA)을 각각 적용하여 비교한다. 이후에 입력 블록에서 시계열 데이터를 설정하고 처리 블록에서 MFE와 MFCC를 각각 적용하여 파라미터 값, DSP 결과와 특성을 비교한다. 마지막으로 학습 블록에서 신경망 설정과 구조를 비교한다. 그림 2는 데이터 세트에서 분류까지의 흐름을 보인다. 다음으로 본 논문에서 사용한 데이터 세트를 설명한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Flow of dimensionality reduction techniques and processing blocks
          
          

          

        

      

      
        3-2 데이터 수집(데이터 세트)
        음성 데이터는 QR code를 통해서 스마트폰으로 입력하거나 컴퓨터의 마이크 혹은 타깃 디바이스의 마이크로 직접 수집이 가능하다. 준비한 데이터 세트는 "Open", "Close", “Nano", "Noise", Unknown", "Uncertain" 등을 사용하였으며 “Open”이라고 말하면 타깃 보드에서 음성을 인식하여 서보모터를 동작하여 실제로 문이 열리는 방식이다. “Close”를 말하면 문을 닫을 수 있다. 훈련 및 테스트 데이터의 비율은 약 82 대 18을 유지했다. 데이터 세트의 비율은 그림 3과 같으며 "Open" 33%, "Close" 39%, "Unknown" 16%, ”oopen" 5%, "Noise" 7% 등의 비율이다. 모델에서 과적합이 발생하면 테스트에서 성능 저하가 일어날 수 있으므로 매개변수를 수정하거나 추가 데이터를 수집하여 과적합을 방지한다. 훈련 데이터는 기계 학습 모델을 학습시키는 데 사용하며 입력된 음성에 대한 패턴이나 규칙을 포함하며 입력에 대한 레이블로 구성된다. 훈련 데이터로 예측을 수행하고 예측과 인식 결과의 오차를 줄이기 위해서 파라미터 값 등을 수정한다. 테스트 데이터는 훈련된 모델의 성능 평가 목적으로 사용되며 입력된 음성 데이터에 대한 예측을 수행한다. 이로서 실제 환경에서 수행이 원활한지 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Data set ratio
          
          

          

        

        원하는 명령(open, close)이 아닌 유사한 명령 혹은 인식 불가한 음성 데이터를 주입하여 실제 명령과 잘못된 명령을 비교하여 정확도를 높이는 데 사용된다. 테스트 데이터는 훈련 데이터와 독립성을 유지하지 않으면 과적합이 일어난다. 데이터 탐색기에서 모든 데이터 세트의 전체 보기를 수행하여 이상값 등을 확인하고 레이블을 지정할 수 있다. 데이터 탐색기는 음성 1초에 해당하는 윈도우에 맞는 키워드에 적합(Using a pretrained keywords model)한 방식을 사용한다. 추가로 레이블 지정 이후 일부 테이터를 수집하고 훈련된 모델이 있는 경우(Using your trained impulse)와 아직 데이터 레이블이 없으므로 전체 모델을 교육할 수 없는 경우(Using the preprocessing blocks in you impulse)로 나뉜다. 다음으로 입력된 데이터의 구조를 2차원 형태로 표현하기 위해서 차원 축소 알고리즘(Dimensionality reduction technique)을 선택한다. 엣지 임펄스는 t-SNE와 PCA를 선택할 수 있다. t-SNE(t-distributed Sochastic Neighbor Embedding)은 비선형적인 차원 축소 방법으로 높은 차원의 데이터의 구조를 시각적으로 이해하기 쉬운 2차원 형태로 축소하는 방법이다. 낮은 차원 공간 시각화에 주로 사용되며 주어진 데이터 세트에서 각 데이터 간의 유사도를 측정한 후 이를 저차원 데이터에 대한 유사도로 변환한다. 분류에 문제가 있다면 음원을 확인하고 음원에 맞는 레이블을 부여한다. 각 데이터 항목을 해당 레이블에 해당하는 색상으로 구분하여 전체 데이터 세트를 보여준다.

        모든 항목을 확인하여 잘못된 클러스터에 있는 항목을 찾고, 항목을 클릭하여 음성을 확인할 수도 있다. 이를 통해서 데이터 세트가 ML에 적합한지 여부를 확인하는 데 유용하게 사용된다. 그림 4와 그림 5는 모두 동일한 테이터 세트에서의 결과이다. 예를 들어 녹색은 모두 “noise”로 구분되며 특성에 따라서 그룹을 형성함을 확인할 수 있다. 그림 5는 차원 축소 알고리즘 중 PCA 적용 결과로 PCA는 행렬 분해(Matrix factorization)을 기반으로 분산이 최대인 축을 찾고, 이 축과 직교이면서 분산이 최대인 두 번째 축을 찾아서 투용시키는 방식을 사용한다. 그림 4의 t-SNE보다 그림 5의 PCA가 확연하게 덜 분리되지만 모든 데이터 세트 크기에서 작동하는 이점이 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Dimensionality reduction technique(t-SNE)
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Dimensionality reduction technique(PCA)
          
          

          

        

        본 논문에서는 짧은 음성 인식 데이터를 확인하기 위해서 t-SNE를 사용하였다.

      

      
        3-3 임펄스 디자인
        데이터 수집 이후 다음 단계로 임펄스 디자인을 수행한다. 임펄스는 그림 6과 같이 3가지의 블록(입력, 처리, 학습)으로 구성되며, 원시 데이터를 취득하고 신호처리를 사용하여 특성을 추출한 이후에 학습 블록에서 새로운 데이터를 분류한다. 다음 절에서 각 블록을 단계적으로 설명한다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Composition of impulse
          
          

          

        

        
          1) 입력 블록
          시계열 데이터(Time series data)의 입력축 필드에는 훈련 데이터 세트에서 참조되는 모든 축이 나열된다. 오디오의 창 크기(Windows size)는 음성 분류별로 처리될 데이터의 크기를 밀리초 단위로 지정하며, 짧은 음성 명령을 고려하여 1,000ms로 지정했다. 윈도우 증가(Window increase)는 슬라이딩 윈도를 증가시키는 데 걸리는 시간으로 샘플이 창 크기보다 크다면 슬라이딩 창을 사용하여 해당 샘플의 검토가 필요하며, 각 단계에서 슬라이딩 윈도우를 증가시키는 데 걸리는 시간은 1,000ms로 설정하였다. 주파수는 데이터의 빈도를 설정하는 부분으로 훈련 샘플을 기반으로 자동으로 계산된다. 값의 설정으로 데이터가 다운 샘플링되거나 업 샘플링되며 설정값이 보드와 맞지 않으면 타깃에서 실행 시 오류가 발생할 수 있으므로 초기 설정값에서 16,000Hz로 설정하였다.

        

        
          2) 처리 블록
          처리 블록에서는 원시 데이터 블록, 스펙트럼 특성 블록, 오디오 MFE 블록, 오디오 MFCC 블록, 스펙트로그램 블록 등을 선택할 수 있다. 먼저 원시 데이터 블록은 전처리 작업 없이 데이터 샘플에서 창을 생성하며, 사전 처리된 신호와 데이터를 신경망 블록에 공급해야 하는 경우에 적합하다. 스펙트럼 특성 블록은 신호의 주파수와 전력 및 특성을 추출하며, 신호의 반복 패턴 분석에 유용하다. 오디오 MFE 블록은 신호에서 시간 및 주파수 특성을 추출하며, 음성보다 오디오에 적합한 멜필터 뱅크(Mel-Filter bank) 기능을 사용하여 오디오 신호에서 스펙트로그램을 추출하여 비음성 인식 데이터에서 원활하게 수행된다. 오디오 MFCC 블록은 오디오 신호에서 계수를 추출하며, 음성인식에서 원활히 동작한다. 스펙트로그램(방출되는 소리 영역을 주요한 특성을 중심으로 표시) 블록은 신호에서 시간 및 주파수 특성을 추출하며, 오디오 데이터나 연속적인 주파수가 발생하는 데이터에서 우수한 성능을 보인다. 동일한 데이터 세트를 기준으로 MFE와 MFCC를 각각 적용하여 결과를 비교 분석하였다.

          • MFE

          MFE의 특성 추출 단계에서는 데이터의 설정을 수정하고 시간 및 주파수 특성을 추출하며 분류 기법에서 음성을 인식하는 데 사용된다. DSP 알고리즘에 적합한 매개변수를 선택하는 것은 쉽지 않으므로 오토튠(Autotune) 파라미터를 적용한다. 표 1은 자동으로 적용된 값을 보인다. 프레임 길이는 프레임의 길이를 0.05초, 프레임 스트라이드(Frame stride)는 0.01초로 연속 프레임 사이의 단계를 의미한다. 필터 넘버는 스펙트로그램에 적용된 삼각형 필터의 수이며 41이다. FFT(Fast Fourier Transform) 길이는 신호를 주파수 성분으로 변환하는 알고리즘이며 이산 푸리에 변환(DFT, Discrete Fourier Transform)를 고속으로 계산하는 알고리즘을 지칭했지만, 지금은 동일한 의미로 사용된다. 설정값은 512이다. 낮은 주파수와 높은 주파수는 멜-스케일 필터 뱅크의 최저 대역 및 최고 대역 에지를 말한다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              MFE parameters values
            
            

          

          
            
              
                	Mel-filterbank energy features
              

            
            
              	Frame length
              	0.05
            

            
              	Frame stride
              	0.01
            

            
              	Filter number
              	41
            

            
              	FFT length
              	512
            

            
              	Normalization window size
              	151
            

            
              	Low frequency
              	80
            

            
              	High frequency
              	0
            

            
              	Normalization noise floor(dB)
              	-100
            

          

          

          노이즈 플로워(Noise floor)는 -100dB로 설정된 값보다 낮으면 드롭된다. 스펙트로그램 계산 이후 멜-스케일에 필터를 적용하여 주파수 대역을 추출한다. 필터 번호와 저주파 및 고주파 매개변수로 구성되어 주파수 대역과 추출할 주파수 특성 수를 선택한다. 멜-스케일은 듣는 거리가 같다고 판단하는 음조의 지각 척도를 말한다. 낮은 주파수에서는 더욱더 많은 특성(필터 뱅크 많음)을 추출하고 높은 주파수에서는 적게 추출하여 사람이 구별할 수 있는 소리에 적합하다. 마지막으로 노이즈 플로어 값을 파워 스펙트럼에 적용하여 신호의 로컬 평균 정규화를 수행한다. 그림 7은 MFE에서 DSP의 결과를 보인다. 멜-스케일은 특정 피치에서 발견한 음을 인지 기준(Threshold)에 반영한 스케일 변환 함수이며, 멜-필터뱅크는 멜-스케일에서 선형적으로 구간을 N 개로 나누어 구현한 삼각형 필터(Triangular filter)이다. 설정값을 기반으로 특성 추출을 그림 8과 같이 시각적으로 확인할 수 있다. 수직 축은 주파수(주파수 대역의 수는 '계수의 수')를 나타내고, 수평 축은 시간('프레임 스트라이드' 및 '프레임 길이')을 나타낸다. 스펙트로그램의 패턴으로 어떤 종류의 소리를 표현하는지 확인할 수 있다. 특성 탐색기는 입력 기능의 공간 분포를 나타낸다. 이로서 올바르게 분류된 항목과 그렇지 않은 항목을 시각화한다.

          
            
            

            Fig. 7. 
				
            

            
              DSP result(MFE, Processing block)
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 8. 
				
            

            
              Feature explorer(MFE, Processing block)
            
            

            

          

          • MFCC

          MFCC(Mel Frequency Cepstral Coefficients)는 사람의 목소리에 적합하게 설계되어 오디로 신호에서 특성을 추출한다. 음성 데이터에서 불필요한 정보는 버리고 중요한 특성만을 남긴다. MFCC는 오디오 신호에서 추출할 수 있는 특성으로 소리의 고유한 특성을 나타내는 수치를 말한다. 주로 음성 인식과 합성 및 화자 인식 등의 오디오 분석에 사용한다. 표 2와 같이 매개변수의 값은 MFE와 대부분의 항목에서 유사하므로 일부 내용만 설명한다. 먼저 계수의 수(Number of coefficients)는 이산 코사인 변환을 적용한 후 유지할 켑스트럴 계수의 수이다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              MFCC parameter values
            
            

          

          
            
              
                	Mel Frequency Cepstral Coeffients
              

            
            
              	Number of coefficients
              	13
            

            
              	Frame length
              	0.025
            

            
              	Frame stride
              	0.02
            

            
              	Filter number
              	32
            

            
              	FFT length
              	512
            

            
              	Normalization window size
              	151
            

            
              	Low frequency
              	80
            

            
              	High frequency
              	0
            

            
              	Pre-emphasis coefficient
              	0.98
            

          

          

          프리 엠퍼시스(pre-emphasis) 계수는 입력 신호에 적용할 사전 강조 계수로 0은 필터링 없음을 의미한다. 동일한 데이터 세트에서 MFCC의 DSP 결과는 그림 9와 같이 MFE와 차이를 보이며, 그림 10의 음성 특성 패턴도 중앙 집중적으로 인식되고 있음을 보인다. 동일 음성 데이터 세트에 대해서 처리 블록에서 MFE와 MFCC 적용에 따른 파라미터 값과, DSP 및 특성에서의 차이를 비교하였다. 다음 절에서 학습 블록의 신경망 설정과 구조 및 정확도를 살펴본다.

          
            
            

            Fig. 9. 
				
            

            
              DSP result(MFCC, Processing block)
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 10. 
				
            

            
              Feature explorer(MFCC, Processing block)
            
            

            

          

        

        
          3) 학습 블록
          학습 블록은 신호 처리를 사용하여 원시 신호에서 의미 있는 기능을 추출한 후 학습 블록을 사용하여 모델을 훈련할 수 있다. 엣지 임펄스에서 지원하는 학습 블록은 분류, 회귀, 전이 학습, 이상 탐지 등으로 구성되어 있다. 분류는 DSP 블록에서 특성을 추출한 후에 사용할 수 있으며 데이터에서 패턴을 학습한 이후에 새로운 음성 데이터에서 적용할 수 있다. 오디오 인식이나 움직임 등의 분류에 적합하다. 회귀는 변수들 간의 관계를 모델링 하는 것으로서 연속된 숫자 값을 예측하는데 적합하며, 전이학습은 이미 학습된 모델의 일부 또는 전체를 가져와 새로운 문제를 해결하는 데 사용된다. 이상 탐지는 주어진 데이터에서 이상 값을 식별하고 분석한다. 본 연구에서는 학습 블록으로 분류를 적용하였다. 신경망 분류기는 일부의 입력 데이터를 기반으로 특정한 클래스에 속할 가능성을 나타내는 확률 점수를 출력한다. 신경망은 여러 개의 레이어로 구성되며 각 레이어는 여러 개의 뉴런으로 구성된다. 첫 번째 계층의 뉴런은 두 번째 계층의 뉴런에 연결되며 레이어에 있는 두 뉴런 간의 연결 가중치는 훈련 프로세스가 시작 시에 무작위로 결정된다. 이후에 신경망에는 예측해야 하는 예제 집합인 훈련 데이터 집합이 제공된다. 출력된 결과를 비교 후 그 결과에 따라 계층의 뉴런 간 연결 가중치를 조정한다. 이 프로세스는 네트워크가 학습 데이터에 대한 정답을 예측하는 방법을 학습할 때까지 여러 번 반복한다. 계층의 특정 배열을 아키텍처라고 하며 다른 아키텍처는 다른 작업에 유용하다. 많은 반복 후에 신경망을 학습하며, 결국 새로운 데이터를 훨씬 더 잘 예측하게 된다. 먼저 MFE에 분류를 적용한 결과를 보인다.

          • MFE

          학습 블록의 분류에서 신경망 설정을 표 3에서 보인다. 훈련 사이클 수(Number of training cycles)는 교육 주기 수이다. 교육 알고리즘이 역전파를 사용하여 모든 교육 데이터를 한 번 완전히 통과하고 진행되는 동안 모델의 매개변수를 업데이트할 때마다 이를 에포크 또는 교육 주기라고 한다. 학습률은 학습 프로세스의 각 단계에서 모델 내부 매개변수가 업데이트되는 정도를 제어한다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              Neural network settings(MFE)
            
            

          

          
            
              
                	Neural Network settings
              

            
            
              	Number of training cycles
              	100
            

            
              	Learning rate
              	0.005
            

            
              	Validation set size
              	20%
            

            
              	Auto-balance dataset
              	no
            

            
              	Profile int8 model
              	check
            

          

          

          또한 신경망이 얼마나 빨리 학습하는지 확인할 수 있으며 네트워크가 빠르게 과적합되면 학습률을 줄일 수 있다. 유효성 세트 크기(Validation set size)는 검증을 위해 분리된 훈련 세트의 백분율로 기본값은 20%이다. 자동-균형 데이터 세트(Auto-balance dataset)은 일반적이지 않은 클래스의 데이터 사본을 더 많이 혼합한다. 일부 클래스에 대한 데이터가 거의 없는 경우 과적합에 대해 모델을 보다 강력하게 만드는 데 도움이 될 수 있다. 프로젝트 유형에 따라 시작하는 데 도움이 되도록 다양한 아키텍처의 사전 설정 중에서 선택할 수 있다. 그림 11과 같이 신경망 아키텍처는 추출된 기능을 입력으로 사용하고 기능을 아키텍처의 각 계층에 전달한다. 필터링의 결과를 뉴런의 첫 번째 레이어로 공급하고, 첫 번째 레이어의 결과를 다시 두 번째 레이어에 공급한다. 클래스 중 하나에 속할 확률을 제공하는 것은 이 마지막 레이어이다. 신경망의 학습과 네트워크 과적합 등의 문제가 발생하면 학습률을 낮춘다. 그림 12는 훈련이 완료된 결과를 보이며 모델의 성능을 평가하는 지표이다. 정확도 75.8%는 올바르게 분류된 오디오 창의 백분율이다. 정확도가 100%에 가까워지면 때로는 모델이 훈련 데이터에 과적합되었다는 뜻이다. 일반적으로 85% 이상의 정확도는 매우 우수한 것으로 판단 할 수 있다. 모델의 동일한 비교를 위해서 정확도를 올리기 위한 작업을 최소화하였기에 정확도가 상대적으로 낮게 나왔다. 혼돈 행렬은 모델을 평가하는 데 가장 유용한 도구 중 하나로 분류 모델의 예측 결과를 평가하는 데 사용된다.

          
            
            

            Fig. 11. 
				
            

            
              Neural network architecture(MFE)
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 12. 
				
            

            
              Feature explorer(MFE)
            
            

            

          

          주어진 데이터 세트에서 모델이 생성하는 모든 정답 및 오답 응답을 표로 작성한다. 왼쪽의 레이블은 각 샘플의 실제 레이블이며, 상단의 레이블은 모델에서 예측된 레이블을 나타낸다. 그림 12의 MFE 특성 탐색기는 입력 기능의 공간 분포를 나타낸다. 음성 인식이 올바르게 분류된 항목과 올바르지 않은 항목을 시각적으로 확인하고 수정 가능하다. 온 디바이스 성능은 모델이 디바이스에서 실행될 가능성에 대한 값으로 추론 시간은 모델이 아두이노에서 1초의 데이터를 분석하는 데 걸리는 시간을 추정한 것이다. 디바이스에서 모델을 실행하는데 필요한 최대 RAM 사용량은 9.6k이며, 추론 시간은 43ms, 플래시 사용량은 34.1k이다.

          • MFCC

          MFCC를 적용한 그림 13의 신경망 아키텍처의 입력 레이어는 650, 리쉐이프 레이어 13으로, MFE 입력 레이어 3960과 리쉐이프 레이어 40과 차이를 보인다. 그림 14와 같이 학습 블록에서 모델은 정확도 87.3%를 보이며, 데이터 탐색기에서 음성별로 고른 인식 분포를 확인할 수 있다. 온 디바이스 성능은 추론 시간 27ms, 최대 램 사용량은 7.4K, 플래시 메모리 사용량은 65.4K이다. 다음 장에서 각각의 모델을 최적화하고 모델 테스팅 결과와 성능을 비교한다.

          
            
            

            Fig. 13. 
				
            

            
              Neural network architecure(MFCC)
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 14. 
				
            

            
              Feature explorer(MFCC)
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 성능 평가 및 결과
      3장에서 MFE와 MFCC로 각각 분류한 모델을 EON(Edge Optimized Neural) 튜너를 적용하여 정확도, 지연시간을 기준으로 성능과 결과를 비교하였다. EON 튜너에서 타깃 보드에 가장 적합한 ML 아키텍처를 찾고 선택할 수 있다. EON 튜너는 입력 데이터, 신호 처리 블록 및 신경망 아키텍처를 분석하고 선택한 장치의 대기 시간 및 메모리 요구 사항에 맞는 가능한 모델 아키텍처에 대한 정보를 제공한다. 먼저 MFE에 EON 튜너를 적용하여 정확도와 지연 시간 기준으로 성능을 비교한다.

      
        4-1 MFE
        MFE 모델에서 EON 튜너를 적용하면 튜닝된 다양한 모델을 선택할 수 있다. 가장 높은 정확도를 보이는 모델과 동일한 환경에서 가장 지연 시간이 빠른 모델을 선정하였다. 각각의 특성을 가지는 모델에서 DSP와 NN의 지연시간과 RAM, ROM 사용을 확인한다.

        그림 15는 EON 튜너 적용 후 정확도 기준으로 가장 높은 모델(93%)을 보이며, 그림 16은 가장 낮은 지연시간(115.08ms)을 가지는 모델이다.

        
          
          

          Fig. 15. 
				
          

          
            Result of applying EON tuner(MFE, Accuracy)
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 16. 
				
          

          
            Result of applying EON tuner(MFE, Latency)
          
          

          

        

        x축은 각각의 데이터 세트를 나타내고 검정 박스의 숫자는 정확도를 나타낸다. 표 4에 정확도와 지연시간 기준에서 DSP와 NN의 값을 정리하였다. 가장 높은 정확성(93%)과 지연시간(115.08ms)이 빠른 모델에서 DSP의 지연시간과 램 사용량을 동일하며 NN에서 일부 차이가 보였다. 표 4의 결과를 기준으로 정확도가 높은 모델 혹은 지연 시간이 빠른 모델을 선택했을 경우에 모델 선택에 따른 차이는 크지 않음을 알 수 있다. 그림 17에서 모델의 학습 이후에 모델 테스트의 결과를 보인다. 레이블이 잘못 구분된 경우에는 레이블을 업데이트하거나 해당 항목을 훈련 세트로 이동하여 재구성을 진행할 수 있다. 일부 항목을 훈련 세트로 이동할 경우에는 다시 훈련을 수행한다. 그림 17에서 정확도는 86.82%로 입력 모델이 충분하지 않음에도 좋은 결과물이 나온 이유는 학습 데이터와 대부분 동일한 환경에서 수행되기 때문이다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison after applying EON tuner(MFE, Accuacy, Latency)
          
          

        

        
          
            
              	
              	Accuracy 93%
              	Latency 115.08ms
            

            
              	DSP
              	NN
              	DSP
              	NN
            

          
          
            	Latency
            	79ms
            	43ms
            	79ms
            	36ms
          

          
            	RAM
            	8kb
            	10kb
            	8kb
            	7kb
          

          
            	ROM
            	0kb
            	34kb
            	0kb
            	65kb
          

        

        

        
          
          

          Fig. 17. 
				
          

          
            Model testing results(MFE)
          
          

          

        

        입력 데이터에서 일부 변화가 발생하면 성능 저하가 발생할 수 있다. 그림 18은 타깃 보드를 아두이노 기준으로 배포했을 때 지연시간과, 정확도, 램 사용량 및 플래시 사용량에 대한 추정값을 보인다. 최적화 전의 float32와 양자화한 이후 값을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 18. 
				
          

          
            Deployment(MFE)
          
          

          

        

      

      
        4-2 MFCC
        다음으로 MFCC에서 타깃 보드에 가장 적합한 매개변수와 최상의 모델을 찾기 위해서 EON 튜너의 적용의 결과를 가장 높은 정확도와 가장 낮은 지연 시간 모델을 선택하여 비교한다. 그림 19는 정확도 91% 모델에서 음성별로 정확도를 확인할 수 있다. 그림 20은 지연 시간 기준(115.08ms)이므로 지연 시간 대비 음성의 정확도가 일부 낮아지는 것을 확인할 수 있다. 예를 들어 "close"가 100%에서 88%, "open"이 100%에서 90%, “unkown”이 80%에서 71%이다. 정확도와 지연 시간을 모두 만족할 수 없으므로 값을 참고하여 정확도가 중요하다면 지연 시간이 조금 늦어지더라도 해당 모델을 선택한다. 표 5의 EON 튜너 적용 후 DSP와 NN의 비교 값을 참고하여 모델을 선택한다.

        
          
          

          Fig. 19. 
				
          

          
            Result of applying EON tuner(MFCC, Accuracy)
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 20. 
				
          

          
            Result of appllying EON tuner(MFCC, Latency)
          
          

          

        

        
          Table 5. 
				
          

          
            Comparison after applying EON tuner(MFCC, Accuacy, Latency)
          
          

        

        
          
            
              	
              	Accuracy 91%
              	Latency 115.08ms
            

            
              	DSP
              	NN
              	DSP
              	NN
            

          
          
            	Latency
            	153ms
            	33ms
            	79ms
            	36ms
          

          
            	RAM
            	11kb
            	9kb
            	8kb
            	7kb
          

          
            	ROM
            	0kb
            	66kb
            	0kb
            	65kb
          

        

        

        정확도(91%)는 지연시간이 153ms이므로 지연 시간 우선 모델 대비 74ms의 속도 차이가 발생한다. 다음으로 MFCC의 모델 테스팅 이후의 결과는 그림 21과 같다. 정확도 80%에서 음성별로 인식률과 특성 분포를 확인할 수 있다. 모델 테스트가 완료되면 타깃 보드에 배포 작업을 수행한다. 아두이노에 배포 시 예상값은 그림 22와 같다. 표의 왼쪽과 오른쪽값은 EON 적용 전후를 나타내며 EON 적용 효과가 큼을 알 수 있다. 양자화 적용 값의 비교에서 동일한 정확도 80%를 유지하면서 float32의 지연시간 319ms가 적용 이후에 26ms로 줄어들었음을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 21. 
				
          

          
            Model testing results(MFCC)
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 22. 
				
          

          
            Deployment(MFCC)
          
          

          

        

        마지막으로 MFE와 MFCC 모델에서 최종 타깃 보드에 배포 시 양자화 전후의 정확도와 지연시간, 램 사용량, 플래시 사용량을 표 6에서 비교하였다. 동일한 데이터 세트에서 MFE가 정확도 기준에서 86.82%로 MFCC의 80% 대비 약 7% 우수하며, MFCC가 지연 시간 기준에서 26ms로 MFE의 43ms 대비 17ms가 빠름을 확인할 수 있다. 1초 이내의 짧은 음성 명령을 인식하여 타깃 보드의 센서와 장치를 구동하는 연구에서, 음성 데이터의 주파수 성분을 자세히 분석하고 높은 정확도가 필요한 경우는 MFE 모델을 선택하여 특성을 파악하고 잘못 학습된 모델을 수정하여 더욱 높은 정확도를 유지할 수 있다. MFCC는 음성 데이터의 주파수와 시간적 특성을 모두 고려하여 음성 신호를 표현하므로 음성 신호를 간결하게 표현할 수 있다. 실험 결과와 같이 조금이라도 지연 시간이 빠른 모델이 필요하다면 MFCC 모델을 선택하여 정확도는 조금 떨어지지만 원하는 지연 시간내에 수행할 수 있다. 음성 모델에 따른 정확도와 지연 시간에서 차이가 발생하므로 개발 목적에 맞게 다양한 비교와 분석으로 최적의 모델을 선택에 도움이 될 수 있다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Comparison of MFE and MFCC
          
          

        

        
          
            
              	
              	MFE
              	MFCC
            

            
              	int8
              	float32
              	int8
              	float32
            

          
          
            	Accuracy
            	86.82%
            	86.82%
            	80%
            	80%
          

          
            	Latency
            	43ms
            	716ms
            	26ms
            	319ms
          

          
            	Ram usage
            	9.6k
            	27.3k
            	5.5k
            	10.5k
          

          
            	Flash usage
            	34.1k
            	47.9k
            	39.0k
            	64.4k
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      엣지 컴퓨팅 환경에서 음성 인식 처리는 중요해지고 있다. 자원 제약적인 임베디드 디바이스에서 기계 학습 기반의 음성 처리를 위해서 엣지 임펄스를 사용하였다. 음성 데이터 세트에서 비선형 차원 축소 알고리즘인 t-SNE와 PCA를 각각 적용하여 t-SNE가 PCA 대비 높은 차원의 데이터 구조를 시각적으로 이해하기 쉽고 분류에도 용이함을 확인하였다. 다음으로 처리 블록에서 MFE와 MFCC를 적용하여 각각의 파라미터 값과, DSP 결과 및 특성을 확인하고 EON 튜너를 적용하여 최적의 모델을 선택하였다. 모델 테스트의 수행 결과는 MFE의 정확도 86.82%, MFCC의 정확도 80% 수준이므로 짧은 음성 인식에는 MFE 적용 모델이 우수하며, 아두이노 대상의 온디바이스 성능을 양자화 전후로 비교하면 MFE의 int8 지연 시간은 43ms, float32는 716ms이며, MFCC의 int8 지연 시간은 26ms, float32는 319ms로 MFCC가 낮은 지연시간을 보였다. 데이터 세트와 학습 방법 및 설정값에 따라 결과의 차이는 존재하지만, 실시간에 민감한 디바이스에서 음성 인식을 기계학습으로 수행할 때 성능을 확인하고 개발 목적에 맞는 모델을 선택할 수 있다.

      향후 연구과제로 다양한 센서를 활용하여 기계 학습에 특화된 에지 시스템을 구현하고, 상대적으로 저렴한 비용으로 접근할 수 있는 MCU에 기계 학습을 적용하는 교육에 적용해 보고자 한다.
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