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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 통합 코딩 시스템에서 음성 신호와 오디오 신호를 분류하는 딥러닝 기반 서브밴드 분석 방법을 제안한다. 기존 G.718 분류기는 Modified Discrete Cosine Transform (MDCT) 에너지 비율과 같은 단일 매개변수에 의존하여 일정 수준의 분류 성능만을 지닌다는 한계를 가진다. 또한, 서브밴드 기반 이진 결정 트리는 고정된 결정 경계를 사용하여 신호의 특성을 분류하여 비선형적인 신호 특성이나 급격하게 변하는 신호를 모델링하는 데 어려움이 있다. 이러한 기존 분류기의 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 컨볼루션 신경망(CNN; convolutional neural network과 순환 신경망(RNN; recurrent neural network)을 활용한 딥러닝 기반 서브밴드 분석 기법을 적용한 새로운 분류기를 제안한다. 제안된 방법은 서브밴드 분석을 통해 다양한 주파수 대역에서 관련된 특징을 추출함으로써 딥러닝 모델이 음성 및 오디오 신호 간의 복잡한 관계와 패턴을 효과적으로 학습할 수 있도록 설계되었다. 실험 결과, 제안된 분류기는 G.718 및 서브밴드 기반 이진 결정 트리 모델에 비해 분류 정확도 측면에서 큰 성능 향상을 보였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study proposes a deep learning-based subband analysis method for classifying speech and audio signals in integrated coding systems. The existing G.718 classifier relies on a single parameter, namely the Modified Discrete Cosine Transform (MDCT) energy ratio, which constrains its classification performance. Furthermore, the subband-based binary decision tree employs fixed decision boundaries to classify signal characteristics, making it inadequate for modeling nonlinear or rapidly varying signal features. To overcome these limitations, this research introduces a novel classifier that incorporates deep learning-based subband analysis utilizing Convolutional Neural Networks (CNN) and Recurrent Neural Networks (RNN). The proposed approach extracts salient features from multiple frequency bands through subband analysis, allowing the deep learning model to effectively capture the intricate relationships and patterns between speech and audio signals. Experimental results reveal that the proposed classifier achieves a substantial enhancement in classification accuracy compared to the G.718 classifier and subband-based binary decision tree models.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 통합 음성 및 오디오 코딩 기술은 다양한 응용 분야에서 중요한 역할을 차지하고 있다. 특히, 음성 인식, 오디오 압축, 멀티미디어 콘텐츠 분석 등에서 이러한 기술들이 핵심적인 역할을 하면서 음성 및 오디오 신호의 정확하고 효율적인 분류는 그 어느 때보다 중요해졌다. 예를 들어, AI (Artificial Intelligence) 가상 비서 시스템에서는 스마트 기기와의 원활한 상호작용을 위해 사용자의 음성 명령을 정확하게 분류하고 해석하는 기술이 필요하다. 또한, 멀티미디어 콘텐츠 분석에서는 오디오 신호의 정확한 분류가 자동 태그 지정, 콘텐츠 검색, 파일 분할 등 다양한 작업을 지원하는 데 필수적이다. 이와 같은 응용 분야에서 음성 및 오디오 신호의 정확한 분류는 사용자 경험을 크게 향상시키며, 특히 오디오 압축, 검색, 음성 명령 인식 등과 같은 애플리케이션의 성능에 중대한 영향을 미친다.

      G.718 코딩 시스템은 음성 및 오디오 신호 분류 기술 중의 하나로 오랫동안 널리 사용되어 왔다. G.718의 음성/오디오 분류기는 주로 Modified Discrete Cosine Transform(MDCT) 에너지 비율과 같은 간단한 매개변수에 의존하여 신호를 분류한다[1],[2]. 그러나 이러한 시스템은 신호의 스펙트럼 특성이나 복잡한 주파수 대역에 대한 세밀한 분석을 제공하지 못하고, 단일 매개변수만을 기반으로 분류를 수행하기 때문에 복잡한 스펙트럼 특성을 가진 신호에서 높은 오분류율을 보인다. 특히, G.718 시스템은 다양한 콘텐츠 유형에 대해 일관된 분류 정확도를 유지하는 데 어려움을 겪으며, 이로 인해 전체적인 오디오 품질이 저하될 수 있다. 즉, G.718 코딩 방식은 단순화된 특성으로 인해 고속으로 변화하는 신호나 복잡한 스펙트럼을 잘 처리하지 못하며, 결과적으로 멀티미디어 콘텐츠 분석에서의 정확도에 심각한 영향을 미친다.

      이러한 G.718의 한계를 극복하기 위해 서브밴드 기반의 이진 결정 트리 분류기가 제안되었다[3]-[5]. 서브밴드 기반 방식은 입력 신호를 여러 개의 주파수 대역으로 나눈 뒤, 각 대역에서 중요한 특징을 추출하여 이를 바탕으로 신호를 분류하는 방법이다. 이러한 방식은 특정 주파수 대역에서 신호의 특성을 추출할 수 있어 단일 주파수 대역에서 분류할 때보다 더 높은 정확도를 제공할 수 있다. 그러나 서브밴드 기반의 결정 트리 분류기는 고정된 결정 경계를 사용하여 신호의 특성을 분류한다. 이 고정된 경계는 비선형적인 신호 특성이나 급격하게 변하는 신호를 모델링하는 데 한계가 있다. 특히, 스펙트럼 특성이 중첩되거나 빠르게 변화하는 신호에 대해서는 적절하게 대응하지 못하여 이는 결국 정확한 분류를 방해하게 된다.

      이를 해결하기 위해 본 논문에서는 딥러닝 기반의 서브밴드 분석 방식을 제안한다. 딥러닝 모델은 특히 복잡한 패턴을 학습하고 고차원 데이터의 의미를 효과적으로 캡처하는 데 매우 강력하다. 본 연구에서는 컨볼루션 신경망(CNN; convolutional neural network) 과 순환 신경망(RNN; recurrent neural network) 을 결합하여 음성 및 오디오 신호의 공간적 및 시간적 특성을 모두 포착할 수 있는 모델을 제안한다. CNN은 스펙트로그램에서 주파수 대역 내의 공간적 특징을 추출하는 데 뛰어난 성능을 발휘하며, RNN은 신호의 시간적 의존성을 학습하여 동적 특성을 보다 잘 반영할 수 있게 한다[6],[7]. 이를 통해 제안된 모델은 기존의 G.718 방식이나 서브밴드 기반의 결정 트리 분류기보다 우수한 분류 정확도를 제공하며, 오디오 코딩 시스템에서 신호의 정확한 분류를 가능하게 한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 기존의 음성 및 오디오 분류기를 살펴보고, 3장에서 제안하는 딥러닝 서브밴드 분석 기반 분류기를 설명한다. 4장에서는 실험을 통해 제안된 방법의 성능을 확인하며, 5장에서 결론을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 기존의 음성/오디오 분류기
      음성 및 오디오 신호 분류는 오랜 기간 다양한 응용 분야에서 중요한 연구 주제로 다루어져 왔다. 기존 연구들은 음성 신호와 음악 신호를 구분하기 위해 주로 특징 기반 접근법을 채택하였으며, 계산 효율성과 정확도를 균형 있게 유지하는 것이 주요 과제로 인식되어 왔다. 본 장에서는 전통적으로 활용된 G.718음성/오디오 분류기와 서브밴드 기반 이진 결정 트리 방식의 분류기를 살펴보기로 한다.

      
        2-1 G.718 음성/오디오 분류기
        G.718 음성/오디오 분류기는 ITU-T(International Telecommunication Union Telecommunication Standardization Sector)에서 제안한 음성 코딩 시스템의 일부로, 음성 신호와 일반 오디오 신호를 구분하는 간단하면서도 계산 효율적인 방법을 제공한다[1],[2]. 이 분류기는 MDCT 계수의 에너지 비율을 기반으로 신호를 분류한다. MDCT는 시간 영역의 신호를 주파수 영역으로 변환하는 기술로 주로 음성 및 오디오 신호처리에서 널리 사용된다[8]. G.718 분류기는 입력 신호를 MDCT를 통해 주파수 도메인으로 변환한 후, 특정 주파수 대역의 에너지 비율을 계산하여 이를 바탕으로 신호가 음성인지 일반 오디오인지 구분한다. 음성 신호는 일반적으로 저주파 대역에서 에너지가 집중되는 경향이 있어, 이 특성을 기반으로 효율적인 분류가 가능하다. 반면, 일반 오디오 신호는 더 넓은 주파수 대역에 걸쳐 에너지가 분포하기 때문에 이를 음성과 구분할 수 있다.

        이 방식은 계산 효율성이 뛰어나, 실시간 처리 요구사항이 있는 시스템에서 유리하다. G.718은 복잡한 신호 분석이 필요하지 않으며, 단일 특징 매개변수를 이용해 빠르고 간단하게 신호를 분류할 수 있다는 장점이 있다. 예를 들어, 통합 코딩 시스템에서는 처리 속도와 실시간 요구가 중요하기 때문에 G.718 방식이 적합하다. 이 분류기의 주요 장점은 신호 분석을 위한 복잡한 계산을 최소화하고, 단순한 에너지 비율만으로도 비교적 좋은 분류 성능을 보이는 점이다. 따라서 음성 통화나 방송 시스템, 실시간 코딩 시스템에서 사용되기에 적합하다.

        그럼에도 불구하고 G.718 분류기는 몇 가지 중요한 한계를 지닌다[9],[10]. 가장 큰 문제는 복잡한 오디오 신호에 대한 낮은 정확도다. G.718은 단일 특징 매개변수인 MDCT 계수의 에너지 비율만을 사용하여 신호를 구분하는데, 이는 스펙트럼 특성이 중첩되는 복잡한 신호에 대해 오분류를 초래할 수 있다. 예를 들어, 음악 신호는 고조파 구조와 과도 특성을 동시에 가지고 있어, 이를 단순히 에너지 비율만으로 구분하는 것은 매우 어렵다. 또한 음성 신호는 성도(vocal tract)의 공명에 의해 예측 가능한 고조파 패턴을 보이지만, MDCT 계수만으로는 이러한 고조파 구조를 정확히 반영하기 어렵다. 이로 인해 음악과 음성 신호를 명확하게 구분하는 데 한계가 있다. 특히, 복잡한 오디오 신호가 포함된 환경에서는 G.718 분류기의 성능이 크게 저하될 수 있다.

        이러한 문제는 통합 코딩 시스템에서 성능 저하를 초래할 수 있다. 예를 들어, 잘못 분류된 신호는 적절한 코덱 설정을 받지 못하게 되어, 음질 열화가 발생하거나 불필요한 데이터 전송이 이루어질 수 있다. 따라서 G.718 분류기의 성능 한계는 실시간 오디오 및 음성 처리가 중요한 응용 프로그램에서 큰 단점으로 작용할 수 있다. 이러한 문제를 해결하려면, 신호의 더 다양한 특성을 반영할 수 있는 방법론이 필요하다.

      

      
        2-2 서브밴드 기반 이진 결정 트리 방식
        서브밴드 기반 이진 결정 트리 방식은 G.718 분류기의 한계를 보완하기 위해 도입된 접근법으로 입력 신호를 여러 주파수 서브밴드로 분할한 후 각 구간에서 추출된 특징을 기반으로 결정 트리를 적용하여 신호를 분류한다[5],[11]. 이 방식은 G.718의 MDCT 계수만을 사용한 단일 특징 분석에 비해 분류 정확도를 개선하였으며, 신호의 세부적인 특성을 좀 더 세밀하게 반영할 수 있다는 장점이 있다. 서브밴드 방식은 신호를 여러 주파수 대역으로 나누어 처리함으로써, 신호의 시간적 및 주파수적 특성을 보다 잘 반영할 수 있다. 이를 통해 G.718 방식의 제한적 구분 정확도를 극복하고, 보다 다양한 신호 환경에서도 성능을 향상시킬 수 있게 된다.

        하지만 서브밴드 기반 이진 결정 트리 방식에도 몇 가지 중요한 단점이 존재한다. 첫째, 결정 트리의 결정 경계가 고정적이라는 특성으로 인해 신호의 복잡하고 비선형적인 특성을 효과적으로 처리하는 데 한계가 있다[12],[13]. 이는 특히 스펙트럼 특성이 중첩되거나 빠르게 변화하는 신호에 대해 분류 성능을 저하시킬 수 있다. 예를 들어, 음악 신호나 잡음이 섞인 신호는 빠르게 변화하는 스펙트럼과 고차원적인 패턴을 가지고 있어, 고정된 결정 경계만으로 이를 정확히 구분하기 어려운 경우가 많다 신호의 다채로운 변화를 반영해야 하는 실제 환경에서 분류 성능 저하를 초래할 수 있다.

        둘째, 서브밴드 기반 이진 결정 트리 방식은 선택된 특징에 크게 의존한다. 신호의 에너지 비율이나 스펙트럼 엔트로피와 같은 특징은 유용하지만, 신호의 시간적 및 스펙트럼적 의존성을 충분히 반영하지 못할 수 있다[14],[15]. 예를 들어, 신호가 변화하는 패턴을 반영하기 위해서는 더 복잡한 특징이나 시간-주파수 분석이 필요하지만, 단일 특징 기반의 분류는 이를 충분히 반영하지 못한다. 또한, 결정 트리는 과적합(overfitting) 문제에 취약한 경향이 있어, 학습 데이터에 너무 특화된 모델이 만들어질 수 있다. 이는 데이터에 노이즈가 섞이거나 변동성이 클 경우, 모델의 일반화 성능이 크게 저하될 수 있음을 의미한다 . 이러한 문제스펙트럼 콘텐츠와 시간적 구조를 가지는 실제 환경에서 분류기의 효과를 감소시키는 주요 원인으로 작용한다.

        결국 서브밴드 기반 이진 결정 트리 방식은 G.718의 한계를 일부 극복하고 분류 정확도를 개선했지만, 여전히 신호의 복잡한 특성을 처리하는 데 있어서 제한적인 요소가 존재한다. 이 방식은 주파수 대역을 나누어 더 많은 정보를 처리할 수 있는 장점이 있지만, 신호의 비선형적이고 빠르게 변화하는 특성을 정확하게 반영하는 데는 한계가 있어, 실제 환경에서는 여전히 오분류가 발생할 수 있다.

      

      
        2-3 딥러닝 기반 음성/오디오 분류기의 필요성
        앞에서 살펴본 바와 같이 G.718 음성/오디오 분류기와 서브밴드 기반 이진 결정 트리 방식은 모두 특정 한계점을 가지고 있다. G.718은 MDCT 계수의 에너지 비율만을 이용하여 음성과 오디오 신호를 구분하지만 복잡한 신호에서 높은 오분류율을 보이며, 신호의 다양한 특성을 충분히 반영하지 못한다. 반면, 서브밴드 기반 이진 결정 트리는 주파수 대역을 나누어 보다 세밀한 분류를 시도하지만, 고정된 결정 경계와 선택된 특징에 의존하여 신호의 비선형적이고 빠르게 변화하는 특성을 처리하는 데 한계가 있다. 이러한 문제들은 실제 환경에서의 복잡한 신호를 정확히 분류하기 어렵게 만든다. 따라서, 신호의 비선형적 관계와 시간적-주파수적 특성을 보다 정교하게 학습할 수 있는 딥러닝 기반의 음성/오디오 분류기가 필요하며, 본 논문에서는 딥러닝 기반 서브밴드 분석 기법을 적용한 새로운 음성/오디오 분류기를 제안한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안된 딥러닝 서브밴드 분석 기반 음성/오디오 분류기
      본 논문에서는 음성 및 오디오 신호를 정확히 분류하기 위해 딥러닝 서브밴드 분석 기반 음성/오디오 분류기를 제안한다. 입력 신호를 서브밴드로 분할하여 각 주파수 대역의 특징을 독립적으로 분석하고, 이를 CNN과 RNN으로 구성된 딥러닝 모델에 입력하여 복잡한 관계를 학습하도록 설계하였다.

      
        3-1 서브밴드 분석
        서브밴드 분석은 신호의 주파수 특성을 다양한 주파수 대역에서 상세하게 표현하며, 이를 딥러닝 모델에 입력하여 신호의 복잡한 관계를 효과적으로 학습할 수 있도록 한다[16]. 제안된 방법에서는 입력 신호를 필터 뱅크를 사용하여 여러 주파수 서브밴드로 분할하고, 각 서브밴드는 서로 다른 주파수 범위의 신호 정보를 포함한다. 이러한 서브밴드 분석은 신호의 스펙트럼 콘텐츠를 보다 정확하게 캡처하여, 복잡한 신호에 대한 분류 성능을 향상시키는 데 기여한다.

        입력 신호 x(t) 를 서브밴드로 분할한 i번째 서브밴드 신호 yi(t) 는 다음과 같이 수학적으로 표현된다.
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        여기에서 hi(t)는 i번째 서브밴드의 필터함수, *는 컨볼루션 연산, N은 서브밴드 수를 나타낸다. 각 서브밴드는 특정 주파수 범위에 해당하는 정보를 포함하고, 신호의 주파수 특성을 독립적으로 분석할 수 있도록 한다. 예를 들어, 음성 신호는 일반적으로 낮은 주파수 대역에서 에너지가 집중되며, 음악 신호는 더 균일한 주파수 스펙트럼을 가진다. 이 방식은 딥러닝 모델이 서브밴드별로 신호의 복잡한 특성을 학습하게 하여, 음성 및 오디오 신호의 구분 정확도를 개선하는 데 중요한 역할을 한다. 특히, CNN은 지역적인 특징을 추출하는 데 효과적이며, RNN은 시간적 의존성을 잘 처리할 수 있어, 두 네트워크의 결합을 통해 더 정교한 분석이 가능하다.

      

      
        3-2 특징 파라미터
        제안된 딥러닝 기반 음성/오디오 분류기의 특징 추출 과정은 서브밴드 분석을 통해 신호의 다양한 특성을 반영하며, 각 서브밴드에서 주요 특징들을 추출하여 CNN, RNN, 그리고 완전 연결 계층을 통해 신호를 분류한다. 각 서브밴드에서 추출된 주요 특징은 스펙트로그램과 시간적 특징으로 나눌 수 있다. 이러한 특징들은 신호의 공간적 및 시간적 특성을 효과적으로 캡처하는 데 중요한 역할을 한다.

        
          1) 스펙트로그램
          스펙트로그램은 신호의 시간에 따른 주파수 콘텐츠를 시각적으로 표현한 것으로, CNN 계층의 입력으로 사용된다. 스펙트로그램은 신호의 주파수 특성을 시간적으로 분석할 수 있는 유용한 도구이다. 다음과 같은 과정을 통해 스펙트로그램을 계산한다. 각 서브밴드 신호 yi(t)를 윈도우 크기 512샘플로 분할하고, Hanning 윈도우를 적용한 후 단시간 푸리에 변환(STFT; short time Fourier transform)을 적용한다.
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          여기에서 yi,w(t)는 i 번째 서브밴드신호에 Hanning 윈도우 w(t)를 적용한 신호이며, Yi(f,t)는 시간-주파수 스펙트럼이다. 시간-주파수 스펙트럼의 크기를 계산한 후 로그를 취하여 최종 스펙트로그램 Si(f,t)을 구할 수 있다.
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          이렇게 계산된 스펙트로그램을 통해 신호의 주파수 스펙트럼을 시간에 따라 분석할 수 있으며, CNN에 적용하여 신호의 공간적 패턴을 효과적으로 추출할 수 있다.

        

        
          2) 시간적 특징
          시간적 특징 추출은 음성 및 오디오 신호의 시간적인 변화를 포착하여 복잡한 패턴을 학습하는 데 중점을 두고 있다. 신호의 시간적 의존성을 학습하기 위해 본 연구에서는 CNN과 Long Short-Term Memory(LSTM)를 결합하여 음성 및 오디오 신호의 시간적 특징을 추출하고 학습하도록 한다[17].

          입력 신호는 STFT를 통해 시간-주파수 스펙트럼으로 변환되고 이를 이용하여 생성된 스펙트로그램은 시간 축과 주파수 축의 정보를 모두 포함하고 있으므로 신호의 패턴을 분석할 수 있다. 시간 축에서의 정보 손실을 최소화하기 위해 CNN 계층 설계 시 Stride 값을 1로 설정하고 Average Pooling을 사용하여 시간 축의 연속성을 유지하도록 한다. 이를 통해 각 시간 프레임이 독립적으로 유지되며, 이후 LSTM에서 시계열 데이터의 시간적 의전송을 학습하는 기반을 제공한다.

          LSTM은 CNN에서 추출된 특징 맵을 입력으로 받아 시간적 패턴을 학습한다. 여기에서 CNN 출력은 시간 축을 중심으로 Flatten 과정을 통해 시퀀스 형태로 변환하여 LSTM에 입력된다. 이를 통해 LSTM은 CNN에서 축약된 시간적 패턴을 학습하여 음성 신호에서는 억양 변화, 음소 변화, 속도 등을, 음악 신호에서는 리듬, 박자, 주파수 변화 등의 시간적 의존성을 반영하는 특징을 추출할 수 있다. 또한, LSTM의 단기 및 장기 의존성 처리 능력은 신호의 과거와 현재의 변화를 동시에 반영할 수 있게 한다. 예를 들어, 음성 신호에서는 음소의 장기적 변화와 단기적 변화를 동시에 학습한다. 음악 신호에서도 리듬의 장기적 흐름을 추적하면서 빠르게 변하는 트랜지언트 신호의 특성을 포착할 수 있다.

        

      

      
        3-3 음성/오디오 분류를 위한 딥러닝 구조
        제안된 딥러닝 구조는 CNN, LSTM, 완전 연결 (FC; fully connected) 계층으로 구성된다. 각 계층은 신호의 다양한 특성을 추출하고, 이들을 종합하여 최종 분류 결과를 생성하는 데 중요한 역할을 한다.

        CNN 계층은 각 서브밴드의 스펙트로그램에서 공간적 특징을 추출한다. 이 계층은 신호의 조화파(harmonics) 및 과도(transient)와 같은 지역적 패턴을 캡처하는 데 유용하며, 음성 신호와 오디오 신호를 구별하는 데 중요한 역할을 한다. CNN 계층의 입력 스펙트로그램은 (T,F,C) 형태로 변환되며, 여기에서 T는 시간 프레임, F는 주파수 대역, C는 채널로 단일 채널을 사용한다. 입력된 스펙트로그램은 3 × 3 필터와 ReLU 활성화 함수를 사용하여 특징 맵을 생성한다. 2 × 2 Average Pooling을 통해 시간 및 주파수 축을 축소하여 연산 효율성을 높이며, 채널 수는 64에서 128로 확장된다. CNN 계층의 출력은 다음과 같이 표현되며, 출력은 (T/2, F/2, 128)의 형태를 갖는다.
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        여기에서 Conv는 입력 스펙트로그램 S 에 대해 적용된 컨볼루션 연산을 나타내며, 이 연산을 통해 입력 데이터에서 중요한 지역적 패턴을 추출할 수 있다.

        RNN 계열 모델인 LSTM 계층은 CNN에서 추출된 특징 간의 시간적 관계를 학습한다. 특히, 음성/오디오 신호와 같은 시간에 따른 의존성을 모델링하는 데 유리하다. LSTM은 이전의 정보를 기억하고 이를 바탕으로 현재 상태를 예측할 수 있기 때문에 음성/오디오 신호에서 중요한 시간적 역학을 포착하는 데 매우 효과적이다. LSTM 계층의 입력은 CNN 계층의 출력을 시계열 데이터로 학습할 수 있도록 시간 축 중심으로 Flatten하여 (T/2, F/2, 128)형태로 재구성하여 사용하며, 양방향 LSTM을 사용하여 각 시간 프레임의 이전 및 이후 정보를 모두 학습한다. 입력 게이트, 망각 게이트, 출력 게이트를 통해 중요 정보를 선택적으로 학습하고 유닛 수는 128로 설정된다. LSTM의 출력은 다음과 같이 표현되며, 출력은 (T/2, 256)의 형태를 갖는다.
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        여기에서 LSTM은 CNN 계층에서 추출된 특징 FCNN을 Flatten한 FCNN,Flatten 에 대해 적용된 순환 연산을 나타낸다. 이 연산을 통해 시간적인 의존성을 모델링하고, 신호의 시간적 변화를 효과적으로 학습할 수 있다.

        FC 계층은 LSTM 계층에서 추출된 시간적 특징을 기반으로 최종 분류 결과를 생성한다. FC 계층은 모든 뉴런을 연결하여 각 출력 클래스에 대한 확률 값을 계산하는 역할을 한다. FC 계층에서는 2개의 은닉층을 사용하며, 첫번째 은닉층은 128개의 노드를 사용하고 두번재 은닉층은 64개의 노드를 사용한다. 최종 출력은 다음과 같이 표현되며, 출력 결과는 음성 또는 오디오로 구분된다.
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        여기에서 FC는 LSTM 계층의 출력을 기반으로 최종 분류를 수행하는 완전 연결 계층을 나타낸다. 이 계층은 신경망이 학습한 모든 특성을 종합하여 음성 신호 또는 오디오 신호의 종류를 결정하는 역할을 한다.

        이와 같이 제안된 모델은 CNN을 통해 신호의 공간적 특성을 추출하고, LSTM을 통해 시간적 특성을 학습하며, FC 계층을 통해 최종적인 분류 결과를 생성하는 다단계 처리 구조로 구성되있다. 그림 1은 제안된 전체 딥러닝 구조를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Proposed deep learning structure
          
          

          

        

      

      
        3-4 딥러닝 모델 학습
        제안된 모델은 교차 엔트로피 손실 함수와 Adam 옵티마이저를 사용하여 학습되었다. 교차 엔트로피 손실 함수는 분류 문제에서 모델의 예측 성능을 평가하는 데 널리 사용되는 손실 함수로 실제 레이블과 모델이 예측한 확률 사이의 차이를 최소화하는 방향으로 학습을 진행한다[18]. 교차 엔트로피 손실 함수는 다음과 같이 정의된다.
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        여기에서 yi는 i번째 샘플에 대한 실제 클래스 레이블로 음성 또는 오디오 클래스를 나타내며,yi^는 i번째 샘플에 대해 모델이 예측한 클래스에 대한 확률을 나타낸다. 또한, M은 모델이 학습하거나 테스트하는 총 데이터의 개수를 나타낸다.

        이 식은 모델이 예측한 확률이 실제 레이블에 가까워질수록 손실 값이 작아짐을 나타내며, 이를 통해 모델은 예측값을 실제 값에 맞추는 방향으로 학습된다.

        학습 과정에서 Adam 옵티마이저는 모델 가중치 업데이트를 담당하며, 검증 성능에 따라 학습률을 동적으로 조정하여 최적화의 효율성을 높인다[19]. Adam 옵티마이저는 기존의 확률적 경사 하강법(SGD; stochastic gradient descent)에 비해 학습률의 조정이 더 효율적이며, 이를 통해 모델이 빠르고 안정적으로 수렴할 수 있도록 한다. Adam 옵티마이저는 각 매개변수에 대한 학습률을 개별적으로 조정하면서 모델 가중치를 갱신한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 성능 평가
      
        4-1 실험 데이터
        제안된 딥러닝 기반 음성/오디오 분류기의 성능을 검증하기 위해 두 가지 주요 신호 유형, 즉 음성 신호와 오디오 신호를 포함하는 데이터셋을 사용하였다. 데이터셋에 포함된 음성 신호는 한국어를 사용하는 남성 10명과 여성 10명, 총 20명의 화자들로부터 수집되었으며, 전체 140분 분량으로 구성되었다. 이 음성 데이터는 한국어 발화, 일상 대화 등을 포함하여 음성 인식과 구분이 필요한 실제 환경을 잘 반영한다. 오디오 신호는 한국 악기 연주곡 총 182분의 데이터를 사용하였다. 이 데이터는 주로 악기 연주로 구성되어 있으며, 보컬 요소는 제외되었다. 음성 데이터와 오디오 데이터는 각각 16 kHz, 44.1 kHz로 샘플링되어 있어 데이터 균일화를 위해 오디오 신호를 16 kHz로 다운 샘플링하여 사용하였다. 또한, 음성 데이터와 오디오 데이터의 크기는 수집 및 녹음 환경에 따라서 다를 수 있기 때문에 정규화 과정을 거친 후 사용하였다. 데이터셋의 70%는 딥러닝 모델 학습에, 나머지 30%는 테스트 데이터로 사용되었다.

      

      
        4-2 성능 평가 결과
        제안된 딥러닝 기반 음성/오디오 분류기의 성능 평가는 10-폴드 교차 검증 방법을 사용하였다[20]. 즉, 음성/오디오 데이터셋을 10개의 부분으로 나누어 각각을 한번씩 검증 세트로 사용하고, 나머지 9개 부분을 학습에 사용하였다.

        표 1은 음성/오디오 분류기별 성능평가 결과를 보여준다. 제안된 딥러닝 기반 모델은 음성 신호에 대해 88.4%, 오디오 신호에 대해 85.6%의 분류 정확도를 기록하여 G.718 분류기의 71.2%, 65.3%와 서브밴드 기반 CART (Classification and Regression Trees) 모델의 80.5%, 78.2%와 비교하여 상당한 성능 개선을 보여준다. 이는 제안된 방법이 음성/오디오의 시간 및 주파수적 특징을 효과적으로 학습하여 신호의 복잡한 패턴을 잘 반영한 결과로 해석된다. 즉, 제안된 딥러닝 모델이 주파수 대역에서 독립적으로 신호의 특징을 추출하면서도 시간적 변화를 포착하고, 복잡한 신호들 간의 상호작용을 학습할 수 있어 기존의 전통적인 분류기들에 비해 뛰어난 성능을 보인 것이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Comparison of classification accuracy by Speech/Audio classifier
          
          

        

        
          
            
              	Classifier
              	Accuracy for speech (%)
              	Accuracy for audio (%)
            

          
          
            	G.718
            	71.2
            	65.3
          

          
            	CART model
            	80.5
            	78.2
          

          
            	Proposed
            	88.4
            	85.6
          

        

        

        따라서, 제안된 딥러닝 모델 기반의 음성/오디오 분류기는 시간 및 주파수적 의존성이 중요한 신호 분류 작업에서 매우 효과적임을 입증하였다. 이는 향후 음성 및 오디오 처리 시스템에서 중요한 기술적 발전을 의미하며, 다양한 실시간 신호 처리 시스템에 적용 가능함을 보여준다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 음성과 오디오 신호를 효과적으로 분류하기 위해 딥러닝 기반 서브밴드 분석 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 기존의 G.718 및 서브밴드 기반 이진 결정 트리 분류기가 가진 한계를 극복하고, CNN과 LSTM을 활용하여 신호의 공간적 및 시간적 특성을 정밀히 학습하도록 설계되었다. 실험 결과를 통해 제안된 모델이 음성과 오디오 신호 간의 복잡한 패턴과 상호작용을 효과적으로 반영하여 기존의 전통적인 방법보다 높은 분류 정확도를 보임을 확인하였다. 이는 CNN과 LSTM을 결합한 딥러닝 모델이 신호의 공간적 및 시간적 특성을 통합적으로 학습함으로써 음성과 오디오 신호의 복잡한 패턴을 효과적으로 구분할 수 있음을 보여준다. 결과적으로 본 논문에서는 음성과 오디오 신호를 분류하는 문제에서 딥러닝 기반 모델의 설계와 적용가능성을 제시하였으며, 이는 기존의 전통적인 신호 분류 방법들이 처리하지 못했던 신호의 복잡한 특성을 효과적으로 분석할 수 있는 방향성을 제시하는 것이다.

      본 논문에서 제안된 방법은 단일 음성/오디오 신호 분류에 집중하고 있어 다중 음성 신호나 혼합 음원 환경에서의 분류 성능을 향상시킬 수 있는 방법에 대한 연구가 필요하다. 이를 위해 딥러닝 모델에 다중 클래스 분류 또는 다중 라벨 분류 기능을 추가하거나 각 신호를 구분하기 위한 분리 기법에 대한 연구를 수행할 계획이다.
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