
1. 서론
현재 국내외 CCTV 구축량은 증가하고 있는 추세
이다[1]. 그로인한 범죄 예방, 증거 활용 등의 장점
에도 불구하고 사생활 침해와 높은 설치 비용 등이
문제점으로 제기되고 있다[1]. 또한 ICT 기술의 발
전으로 CCTV가 점차 고도화, 지능화됨에 따라 설
치에 대한 부정적인 인식을 줄 가능성이 있다[2]. 하
지만 CCTV 설치 시 범죄 억제 효과를 무시할 수
없으므로 새로운 대안이 필요하다[1,2].
따라서 본 연구는 CCTV의 사생활 침해 방지 및
설치 비용 절감을 위해 영상 데이터 없이 음향 데이
터만으로 위급상황을 감지할 수 있는 인공지능 위급
상황 음향 분류 모델을 제작한다.
음향 분류 모델 학습을 위해 STFT, Spectrogram,
Mel-Spectrogram을 활용해 특징 벡터를 추출하고
3차원으로 Early Fusion하여 모델 학습에 활용하는
방법을 제안한다[3].
Early Fusion 방법의 실증을 위해 각 특징 벡터 추
출 방법과 Early Fusion 방법의 학습 결과를 비교한
다. 그 후 가장 좋은 결과를 보인 방법으로 이미지
분류 모델인 ResNet, DenseNet, EfficientNetV2를
이용해 학습하고 결과를 비교한다[4,5,6].

2. 데이터셋 전처리
2.1 위급상황 음성/음향 데이터셋
학습에 활용한 데이터셋은 AIHub의 “위급상황 음
성/음향”으로 데이터셋의 규모는 총 402,767개이며
각 클래스별 분포는 <표 1>과 같다.

분류 규모(단위:개) 분류 규모(단위:개)

강제추행 20,945 가스사고 17,603
강도범죄 19,490 붕괴사고 29,691
절도범죄 12,646 태풍-강풍 23,350
폭력범죄 21,183 지진 28,240
화재 47,401 도움요청 40,734
갇힘 13,029 실내 30,963

응급의료 46,897 실외 12,085
전기사고 38,530 계 402,767

<표 1> 데이터셋 분포표

2.2 STFT
STFT는 음향 신호를 짧은 구간으로 나누어 푸리
에 변환을 적용한다. 일반 푸리에 변환이 데이터의
시간적 변화를 담지 못하는 것에 비해 STFT는 시
간적 변화와 주파수적 변화를 모두 파악할 수 있다.

2.3 Spectrogram
음향 신호에 STFT를 적용한 후 Magnitude 성분
에 dB 스케일을 취하면 Spectrogram을 얻을 수 있
다. dB 스케일은 인간이 저음역대 변화에 더 민감한
신체적 특징을 반영한 로그 스케일을 뜻한다.

2.4 Mel-Spectrogram
음향 신호에 STFT를 적용한 후 Mel Filter Bank
를 적용하면 Mel-Spectrogram을 얻을 수 있다. Mel
Filter Bank는 인간의 귀가 저음역 변화에 더 민감
한 것을 반영한 필터뱅크이다.
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요 약
현재 국내외 CCTV 구축량 증가로 사생활 침해와 높은 설치 비용등이 문제점으로 제기되고 있다.
따라서 본 연구는 Early Fusion을 적용한 위급상황 음향 분류 모델을 제안한다. 음향 데이터에
STFT(Short Time Fourier Transform), Spectrogram, Mel-Spectrogram을 적용해 특징 벡터를
추출하고 3차원으로 Early Fusion하여 ResNet, DenseNet, EfficientNetV2으로 학습한다. 실험 결과
Early Fusion 방법이 가장 좋은 결과를 보였고 DenseNet, EfficientNetV2가 Accuracy, F1-Score 모
두 0.972의 성능을 보였다.



2.5 Early Fusion
본 연구는 하나의 데이터에 STFT, Spectrogram,
Mel-Spectrogram을 이용해 세 가지 특징 벡터를 추
출하고 이 특징 벡터들을 각각 이미지의 R, G, B
채널로 치환하여 Early Fusion한다. Early Fusion의
개념도는 (그림 1), 제작된 이미지 예시는 (그림 2)
와 같다.

(그림 1) Early Fusion 개념도

(그림 2) Early Fusion 이미지 예시

3. 실험
3.1 실험 세부사항
제안한 Early Fusion 방법의 실증을 위해 STFT,
Spectrogram, Mel-Spectrogram특징 벡터로 학습한
결과와 Early Fusion으로 학습한 결과를 비교한다.
실험은 전체 데이터에서 클래스별로 500개씩, 총
7,500개를 추려서 6:2:2 비율로 Train, Validation,
Test 데이터셋을 나누고 이미지넷으로 사전 학습된
Resnet50 모델로 학습하여 결과를 비교한다.
그 후 가장 좋은 결과를 보이는 방법으로 총
402,767개의 데이터에서 특징 벡터를 추출하고 6:2:2
비율로 Train, Validation, Test 데이터셋을 나누어
이미지넷으로 사전학습된 ResNet50, DenseNet121,
EfficientNetV2s 모델로 학습하고 결과를 비교한다.

3.2 실험 결과
특징 벡터 추출 방법 실험 결과는 <표 2>와 같다.

Feature Accuracy F1-Score

STFT 0.732 0.707

Spectrogram 0.744 0.717

Mel-Spectrogram 0.734 0.709

Early Fusion 0.755 0.727

<표 2> 특징 벡터 추출 방법 실험결과표

실험 결과 Early Fusion 방법이 각 특징 벡터 추출
방법을 따로 학습한 것보다 좋은 성능을 보였다.
Early Fusion 방법을 활용해 이미지 모델을 학습한
결과는 <표 3>과 같다.

Model Accuracy F1-Score

ResNet50 0.971 0.971

DenseNet121 0.972 0.972

EfficientNetV2s 0.972 0.972

<표 3> 모델 비교 실험결과표

4. 결론
본 연구에서는 음향 분석에 쓰이는 푸리에 변환 기
반 특징 벡터 추출 방식인 STFT, Spectrogram,
Mel-Spectrogram을 이용해 추출한 특징 벡터에
Early Fusion을 적용하여 위급상황 음향을 분류하는
모델을 제작하였다.
Early Fusion 방식은 각 특징 벡터를 따로 학습한
것보다 더 좋은 정확도를 보였으며 DenseNe121t과
EfficientNetV2s가 Accuracy와 F1-Score 모두 0.972
의 성능을 보였다.
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