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[Abstract]

Conventional sound source localization methods suffer from significant accuracy degradation in low SNR 

(Signal-to-Noise Ratio) environments. In this paper, we propose a sound source localization model based on 

an audio spectrogram transformer, which takes GCC (Generalized Cross Correlation) features extracted from 

multichannel audio signals as input. The proposed model was evaluated under various indoor environments 

and SNR conditions, and its performance was compared with conventional GCC-PHAT (Generalized Cross 

Correlation – Phase Transform) and MUSIC (MUltiple SIgnal Classification) algorithms. Experimental results 

show that the proposed model achieves superior performance, with a mean angular error of 10.0163°, a mean 

distance error of 0.1626, and a RMSE (Root Mean Square Error) of 0.89 in a 5 m × 5 m × 5 m environment, 

even at 0 dB SNR. Additionally, the model demonstrates robust performance under changes in room size 

and noise conditions. This study demonstrates that transformer-based models can be effectively applied to 

achieve reliable sound source localization in noisy environments. 

▸Key words: Sound Source Localization, Direction of Arrival, Signal-to-Noise Ratio, 

Audio Sectrogram Transformer, Image Source Method

[요   약]

음원 위치 추정은 로봇 내비게이션, 스마트 홈 제어, 음향 모니터링 등 다양한 응용 분야에서 중요한 

역할을 한다. 그러나 기존의 음원 위치 추정 기법들은 SNR(Signal-to-Noise Ratio)이 낮은 환경에서 정확도가 

크게 저하되는 한계가 있다. 본 논문에서는 멀티채널 오디오 신호로부터 GCC(Generalized Cross Correlation) 

특징을 추출하여 입력하는 오디오 스펙트로그램 트랜스포머 기반 음원 위치 추정 모델을 제안한다. 

제안 모델은 다양한 실내 공간과 SNR 조건에서 기존의 GCC-PHAT(Generalized Cross Correlation – Phase 

Transform) 및 MUSIC(MUltiple SIgnal Classification) 알고리즘과 비교 평가되었다. 실험 결과, 제안 모델은 

SNR 0 dB 환경에서도 평균 각도 오차 10.0163°, 평균 거리 오차 0.1626, RMSE(Root Mean Square Error) 

0.89(5 m × 5 m × 5 m 기준)로 기존 기법 대비 우수한 성능을 보였다. 또한, 공간 크기 변화와 잡음 

환경 변화에도 강인한 일반화 성능을 나타냈다. 본 연구는 트랜스포머 기반 딥러닝 모델이 실내 환경에서 

신뢰성 높은 음원 위치 추정에 효과적으로 활용될 수 있음을 실증하였다.

▸주제어: 음원 위치 추정, 도래각 추정, 신호대 잡음 비, 오디오 스펙트로그램 트랜스포머, 이미지 소스 기법
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I. Introduction

음원 위치 추정은 스마트 기기, 로봇, 회의 시스템, 증강 

현실 등 다양한 분야에서 핵심적인 역할을 한다. 특히 다

중 마이크 배열을 이용해 음원의 방향이나 위치를 파악하

는 기술로, 음성 신호의 공간적 특성을 분석하여 사용자와 

시스템 간 상호작용의 정확도와 효율성을 높이는 데 필수

적이다. 전통적인 음원 위치 추정 알고리즘들은 주로 시간 

지연 추정, 빔포밍, 그리고 음향 신호의 공간적 특성을 수

학적으로 모델링하는 방법에 기반한다. 그러나 이러한 방

법들은 잡음이나 반향이 많은 실제 환경에서 성능 저하가 

크며, 특히 SNR(Signal-to-Noise Ratio)가 낮은 상황에

서는 정확한 위치 추정이 어려운 한계가 있다[1].

최근에는 딥러닝 기반 기법들이 음원 위치 추정 문제에 

활발히 적용되고 있다. 특히, 신경망 모델은 잡음과 반향

에 강인한 특징 표현 능력을 통해 기존 알고리즘 대비 더 

우수한 성능을 보이고 있으며, 복잡한 음향 환경에서도 효

과적인 위치 추정이 가능하다[2]. 

본 연구는 이러한 배경에서, 잡음과 반향이 심한 환경에

서도 강건하게 동작할 수 있는 트랜스포머 음원 위치 추정 

모델을 제안한다. 제안하는 모델은 다중 마이크 배열에서 

수집된 스펙트로그램의 특징을 효과적으로 학습하여, 기존 

수학적 모델링 방법이 갖는 한계를 극복하고 높은 정확도

와 안정성을 달성한다. 다양한 잡음 조건과 실제 환경에서 

실험을 통해 제안 모델의 우수성을 검증하였으며, 이를 통

해 실용적이고 신뢰성 높은 음원 위치 추정 기술 발전에 

기여하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 기존 음

원 위치 추정을 살펴보고 한계점을 분석한다. 3장에서는 

본 연구에서 제안하는 오디오 스펙트로그램 기반 트랜스

포머 음원 위치 추정 모델의 구조와 동작 원리를 설명한

다. 4장에서는 다양한 잡음 조건 및 실제 환경에서의 실험

을 통해 제안 기법의 성능을 기존 방법들과 비교 평가하

며, 5장에서는 본 연구의 결과를 요약하고 향후 연구 방향

을 제시한다.

II. Related Work

1. Audio Spectrogram Transformer

오디오 신호 분류 및 인식 분야에서는 오랫동안 

CNN(Convolutional Neural Network)을 기반으로 한 모

델이 주류를 이루어 왔다. CNN은 시간-주파수 스펙트로그

램 상의 지역적 특징을 효과적으로 추출하지만, 장기적인 

시간적 의존성과 고차원 특징 간 전역적 상호작용을 모델

링하는 데 한계가 있다. 이를 극복하기 위해 CNN과 어텐션 

메커니즘을 결합한 하이브리드 모델들이 제안되고 있다.

Gong 등은 이미지 분류 분야에서 매우 높은 성능을 보

인 Vision Transformer의 구조를 오디오 데이터 처리에 

맞게 변형한 AST(Audio Spectrogram Transformer) 

제안하였다[3][4]. AST는 시간-주파수 스펙트로그램을 일

정 크기의 패치로 나누어 임베딩하고, 시간 및 주파수 차

원에 대한 포지셔널 인코딩을 적용한다. Self-attention을 

통해 전역적인 특징 간 상호작용을 학습함으로써 장기적 

시간 의존성과 고차원 특징 간 복잡한 관계를 효과적으로 

포착한다.

또한 Transformer 기반 구조의 특성상 입력 시퀀스 길

이에 제한이 없어, AST는 가변적인 길이의 오디오 신호를 

자연스럽게 처리할 수 있다. 이러한 이유로 AST는 기존 

CNN 기반 모델보다 뛰어난 성능을 보이며, 음원 위치 추

정과 같은 분야에도 적용할 수 있다.

2. Sound Source Localization Methods

2.1 Time Delay-Based Sound Source Localization

마이크 어레이는 기하학적 구조에 따라 동일한 음원이 

각 마이크에 서로 다른 시간에 도달하게 되며, 이에 따라 

수신 신호 간에 시간 지연이 발생한다. 시간 지연 기반의 

음원 위치 추정 방식은 TDOA(Time Difference of 

Arrival)를 계산하고, 이를 기반으로 음원의 위치를 추정

하는 방식이다.

TDOA는 두 마이크에서 수신된 신호 간의 상호 상관

(cross-correlation)을 통해 추정된다. 상호 상관은 두 신

호 간의 유사성을 평가하기 위해 사용되며, 두 신호 간의 

유사도를 측정하는 방법이다. 특히, 상호 상관 함수의 피

크는 두 신호 간의 시간 지연을 나타내므로, 이를 통해 

TDOA를 계산할 수 있다.

상호 상관 기반 기법 중 TDOA 에서 가장 널리 사용되

는 방법은 GCC-PHAT(Generalized Cross Correlation)

이다[5]. GCC-PHAT은 신호의 위상 정보만을 이용하여 

상관 함수를 계산하게 되며, 신호의 진폭에 의한 왜곡을 

억제할 수 있다. 이 방식은 잡음이나 신호 세기의 변동에 

덜 민감하여, 다양한 환경에서 안정적인 시간 지연 추정 

성능을 제공한다. 

마이크 어레이에 포함된 두 개의 마이크로폰에서 각각 

수신된 시간 영역 신호를  와  할 때, 

GCC-PHAT은 다음과 같이 구해진다[6].
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 


와는 각각의 신호를 푸리에 변환한 결과

이고, 
는 의 켤레 복소수이다. 는 

와 
 가중치 함수 PHAT으로, 신호의 위상 

정보만을 강조하여 잡음과 반향 환경에서 시간 지연 추정

을 안정화한다. 수식적으로는 다음과 같이 표현된다.

 




구해진  
 의 최댓값을 구함으로써 TDOA값을 

추정한다. 수식은 다음과 같이 표현된다.

  arg max  


추정된 TDOA 값을 기반으로 실제 음원의 위치는 최소

자승법(Least Squares)을 통해 계산된다. 각 마이크로폰 

쌍에서 이론적으로 예상되는 시간 지연과 실제로 측정된 

TDOA 값 간의 차이를 최소화하는 방향으로 음원 위치를 

추정한다. 이 과정에서는 모든 마이크로폰 쌍에서 발생하

는 시간 지연 정보를 종합하여, 음원의 2차원 또는 3차원 

위치를 동시에 계산한다. 초기 추정값으로는 마이크로폰 

어레이의 평균 위치를 사용하며, 반복적인 최적화 과정을 

통해 전체 측정 오차를 최소화한 최종 음원 위치가 결정된

다. 하지만 TDOA 기반 방식은 반향이나 잡음 환경에서 

상관 피크가 왜곡되어 정확한 지연 추정이 어려우며, 마이

크 배열의 구조적 오차나 동기화 문제에도 민감하다는 한

계가 있다.

2.2 MUSIC(Multiple Signal Classification)

MUSIC 알고리즘은 고윳값 분해를 기반으로 하는 고해

상도 주파수 추정 및 음원 위치 추정 기법이다[7]. 이 알고

리즘은 1977년 Schmidt에 의해 처음 개발되었으며, 이후 

다양한 신호 처리 분야에서 널리 활용되고 있다. 마이크 

어레이로 수신된 신호의 공분산 행렬을 고윳값 분해하여 

신호 서브스페이스와 잡음 서브스페이스로 분리하는 것이 

핵심 원리이다.

MUSIC 알고리즘은 배열 안테나에서 수신한 신호가 여

러 개의 송신 신호와 잡음의 선형 조합으로 이루어진다고 

가정한다. 이때 핵심 가정은 신호원의 수가 측정 벡터의 

요소 수보다 적어야 한다는 것이다. 이러한 가정하에서 수

신 신호의 공분산 행렬을 계산하고, 이를 고윳값 분해하여 

신호와 잡음 성분을 분리한다.

신호 벡터의 공분산 행렬은 신호 성분과 잡음 성분으로 

구성된다. 이 행렬은 일반적으로 표본 상관 행렬을 통해 

추정되며, 이를 통해 신호의 주파수 내용이나 방향을 추정

할 수 있다. 공분산 행렬은 에르미트 행렬이므로, 모든 고

유벡터는 서로 직교하는 특성을 가진다.

공분산 행렬의 고윳값을 내림차순으로 정렬할 때, 가장 

큰 고윳값에 해당하는 고유벡터들은 신호 서브스페이스를 

형성한다. 나머지 고유벡터들은 잡음 서브스페이스를 형성

하며, 이는 신호 서브스페이스와 직교한다. 이러한 직교성

은 MUSIC 알고리즘의 핵심 원리로, 신호 방향을 추정하

는 데 활용된다.

신호 서브스페이스에 속하는 임의의 신호 벡터는 잡음 

서브스페이스와 직교해야 한다. MUSIC은 이러한 직교성

의 정도를 측정하기 위해 제곱 노름을 정의한다. 만약 신

호 벡터가 신호 서브스페이스에 속한다면, 잡음 서브스페

이스와의 직교 조건에 의해 이 제곱 노름은 0이 된다.

MUSIC의 주파수 추정 함수는 이 제곱 노름의 역수로 

정의된다. 이 함수는 신호 주파수에서 뚜렷한 피크를 생성

하며, 이를 통해 신호의 방향을 추정할 수 있다. 각 후보 

방향에 대해 스티어링 벡터를 정의하고, 이 벡터가 잡음 

서브스페이스에 수직일수록 해당 방향에 음원이 존재할 

가능성이 높다고 판단한다.

추정 함수의 가장 큰 피크 위치는 신호 성분에 대한 주

파수 추정치를 제공한다. 이 제곱 노름 표현식의 역수를 

취하면 신호 주파수에서 뚜렷한 피크가 생성되며, 이를 통

해 음원의 위치를 추정할 수 있다. MUSIC 알고리즘은 신

호 서브스페이스와 잡음 서브스페이스 간의 직교성을 이

용하여 높은 분해능의 주파수 추정을 제공한다. 그러나 

MUSIC 알고리즘은 계산 복잡도가 높아 실시간 처리에 부

적합하며, 환경 변화에 따라 성능이 불안정하다는 한계가 

있다.

2.3 Deep Learning-Based Sound Source Localization

전통적인 수학적 모델 기반 음원 위치 추정 기법은 반

향, 잡음, 배열 불완전성 등 실제 환경의 변수에 민감하여 

성능이 저하되며, 고해상도 공간 스펙트럼 방식은 연산 복

잡도가 높아 실시간 처리에 제약이 존재한다. 딥러닝 기반 

음원 위치 추정은 이러한 한계를 극복하기 위해 원시 오디

오나 스펙트로그램을 입력으로 사용하여 특징 추출과 방

향 추정을 end-to-end로 학습하는 방식으로, 잡음과 반

향 환경에서 강인하면서도 효율적인 추론이 가능하다.

DOANet에서는 드론에 탑재된 8채널 마이크 배열로부

터 입력된 원시 오디오에 1D dilated convolution을 적용

하여 방위각과 고도각을 회귀 방식으로 예측한다[8]. 이 모

델은 dilated convolution을 이용해 긴 시계열 문맥 정보



36   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

를 포착하며, 별도의 특징 설계 없이도 신호의 공간 정보

를 직접 학습한다. 이를 통해 전통적인 GCC-PHAT 및 

MVDR 기법 대비 향상된 성능을 보였다. 특히 드론의 심

각한 ego-noise 환경에서도 안정적인 음원 위치 추정이 

가능함을 입증했다.

Yalta 등은 Deep Residual Networks를 기반으로 하

는 구조를 통해 다중 채널 오디오에서 방향 추정을 수행했

다[9]. 이들의 연구에서는 반향 환경에서 마이크 어레이를 

사용한 음원 위치 추정에 deep residual networks를 적

용했다. 아울러 STFT(Short Time Fourier Transform) 

기반 전력 정보 처리와 채널별 화이트 노이즈를 활용해 강

인한 성능을 보였으며, 입력 각도와 RMS 전력 기반 레이

블링으로 도전적인 환경에서도 모델의 정확도를 높이는 

데 성공했다.

실제 공간 음향 데이터셋(STARSS23)를 수집 및 활용한 

연구에서는 log-mel 스펙트로그램과 intensity vector를 

입력으로 CRNN을 활용하여 Sound Event Detection과 

DOA 회귀를 동시에 수행한다[10][11]. 이 연구들은 다중 

클래스별 Cartesian DOA 예측과 이벤트 활성도 추정이 

가능한 Multi-ACCDOA 표현을 사용하며, 실제 환경에서 

수집된 다중 채널 오디오 데이터를 통해 실시간 음향 환경

에서 강건한 성능을 보인다.

Park 등은 Audio Spectrogram Transformer(AST) 기

반의 Many-to-Many Audio Spectrogram Transformer

(M2M-AST) 모델을 제안하였다[12]. 이 모델은 다중 채널 

오디오 입력을 처리할 수 있도록 설계되었으며, 입력 스펙트

로그램을 16×16 패치로 나누어 patch embedding과 다중 

classification token을 활용한다. 순수 Transformer 

encoder 구조를 통해 SED 및 DOA를 예측하며, 다중 

classification token 시퀀스를 통해 다양한 출력 해상도를 

지원한다. 이 모델은 CRNN 대비 약 15~20% F-score 향상

과 15° 이하 DOA 오차를 달성하였다.

3. Image Source Method

ISM(Image Source Method)는 실내 음향 시뮬레이션

에서 반향 및 음원의 반사 경로를 모델링하기 위해 널리 

사용되는 기법으로, 음원 위치 추정 연구에서 실내 환경의 

음향 특성을 시뮬레이션하는 데 중요한 역할을 한다[13]. 

ISM은 음파가 벽, 천장, 바닥 등 반사면에서 반사되는 과

정을 기하학적으로 모델링하여, 음원의 직접 경로와 다양

한 반사 경로를 계산한다. 이 방법은 특히 음원 위치 추정 

알고리즘의 성능을 평가하기 위한 합성 데이터 생성이나, 

실제 실내 환경에서의 음향 특성 예측에 효과적으로 활용

된다.

ISM을 기반으로 한 다양한 오픈소스 라이브러리도 개발

되어 연구 및 응용에 널리 사용되고 있다. 대표적으로 

Pyroomacoustics는 Python 기반의 라이브러리로, 이미

지 소스 방법을 포함한 다양한 음향 시뮬레이션 기능을 제

공하여 연구자들이 손쉽게 RIR(Room Impulse 

Response)를 생성하고 실내 음향 환경을 모델링할 수 있

도록 지원한다[14]. 그러나 복잡한 구조나 대규모 시뮬레

이션 환경에서는 여전히 상당한 계산 시간이 소요될 수 있

다. 이를 해결하려는 방안으로는 GPU(Graphics 

Processing Unit)를 활용한 RIR 생성 기법인 GPU RIR과 

같은 연구가 활발히 진행되고 있다[15]. GPU RIR은 병렬 

처리에 특화된 GPU의 성능을 활용하여 ISM 기반 RIR 계

산 속도를 획기적으로 향상하며, 대규모 합성 데이터셋 구

축에 필요한 시간을 효과적으로 단축한다.

Fig. 1. Proposed system overview
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III. The Proposed Scheme

잡음 환경에서도 강건한 음원 위치 추정을 가능하게 하

고자 본 연구에서는 오디오 스펙트로그램 트랜스포머 기

반의 새로운 추정 모델을 제안한다. 본 절에서는 제안하는 

시스템의 전체적인 구조를 설명하며, 주요 구성 요소는 

Fig. 1과 같이 다양한 잡음 환경을 반영한 합성 데이터셋 

구축, 스펙트로그램 기반의 특징 추출 과정, 그리고 AST

를 기반으로 한 음원 위치 추정 모델이다. 각 구성 요소에 

대한 세부적인 내용은 다음 절에서 차례로 설명한다.

1. Dataset

음원 위치 데이터셋을 구성하는 방법에는 두 가지 방법

이 존재한다. 첫 번째는 실제 환경에서 마이크 어레이를 

이용해 다양한 위치에 음원을 배치하고, 이를 녹음하는 방

식이다. 이 방법은 실제 환경에 대해서 데이터를 수집함으

로 현실성을 보장하지만, 음원 위치의 정확한 정보를 얻기 

위해서는, 고가의 모션 캡처 시스템이나 정밀한 위치 추적 

장비가 요구된다.

두 번째 실내 음원 시뮬레이션 기반 합성 데이터 생성 

방식은 다양한 음향 조건과 음원 위치를 정밀하게 제어할 

수 있으며, 대규모 데이터셋을 비교적 낮은 비용과 시간으

로 생성할 수 있다. 본 연구에서는 이러한 장점이 있는 시

뮬레이션 기반 합성 데이터셋 접근법을 채택하여, 다양한 

반향 조건과 잡음 환경을 포함한 음원 위치 데이터셋을 구

성하였다.

Fig. 2. Pyroomacoustics Simulate

실내 음원 시뮬레이션 환경은 Pyroomacoustics 라이

브러리를 활용하여, Fig. 2와 같이 6 m x 6 m x 5m 크기

의 직육면체 실내 공간 내에 4개의 마이크가 있는 마이크 

어레이를 중심에 배치하게 구성하였다. 마이크 어레이의 

구조는 마이크 간의 거리를 약 4.57cm로 설정하여 정사각

형 형태로 구성하여 모든 마이크가 같은 평면상에 존재하

도록 배치하였다. 이러한 구조를 통해 모든 방위각에 대한 

음원 시뮬레이션이 가능하다.

음원은 각 샘플마다 실내 공간 내 임의의 위치에 무작위

로 배치되며, 마이크 어레이 중심을 기준으로 방위각을 계

산하였다. 각 음원 위치에 대해 잔향 시간은 0.2초에서 

0.6초 사이의 무작위로 설정되었으며, SNR는 10 dB에서 

40 dB 사이의 값을 갖도록 하여 다양한 잡음 음향 환경을 

시뮬레이션하였다.

음원 신호는 AI허브 생활환경소음 데이터셋으로부터 무

작위로 선택된 1초 길이의 오디오 클립으로 구성되며, 신

호의 에너지 기준을 통해 무음 또는 에너지가 지나치게 낮

은 샘플은 제외되었다[16]. 생성된 데이터의 형태는 1초 

길이의 4채널 음원이다.

2. Feature Extraction 

본 논문에서 사용하는 AST의 경우 입력으로 시계열 형

태의 스펙트로그램 기반 특징을 요구한다. 일반적으로 오

디오 신호로부터 Spectrogram을 생성할 때는 음원의 에

너지 분포를 주파수 영역에서 분석할 수 있는 Mel 

Spectrogram이 널리 사용된다. Mel 스케일은 사람의 청

각 인지 특성을 반영하여 저주파 영역에 더 높은 해상도를 

부여하므로, 음성 인식이나 감정 분류 등에서 효과적인 특

징으로 활용된다.

Fig. 3. GCC Feature Extraction Process

그러나 본 논문에서는 단순한 에너지 분포보다는 음원 

간 시간 지연 정보가 더 중요하게 작용하는 음원 방향 추

정 문제를 다루기 때문에, Mel Spectrogram은 사용하지 

않고, 대신 마이크 쌍 간의 시간 차 정보를 담고 있는 

GCC 기반의 특징만을 입력으로 사용하였다. GCC의 계산

과정은 Fig. 3과 같다. 입력 데이터는 1초 길이의 4채널 

오디오 신호로 구성되며, 샘플링 주파수는 16kHz로 고정

된다. 채널별로 25ms 길이의 Hann Window를 적용하고 
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10ms 간격으로 프레임을 이동시키며 STFT를 수행하였

다. 이때 nfft는 512로 설정되었으며, 이는 STFT를 통해 

주파수 영역으로 변환 시 사용되는 샘플 수로, 주파수 해

상도와 계산 효율성을 조절하는 핵심 매개변수이다.

이와 같이 얻어진 복소수 형태의 스펙트럼을 바탕으로, 

모든 마이크 쌍에 대해 크로스 스펙트럼을 계산하고 

PHAT 가중치를 적용하여 GCC를 산출한다. 이후 역푸리

에 변환을 통해 시간 지연 도메인의 GCC 함수를 도출하

며, 각 마이크 쌍별로 128개의 시간 지연 정보를 포함하는 

입력 특징으로 정리된다. 최종적으로 모델에 입력되는 특

징은 6, 100, 128 차원의 텐서이다.

또한, 모델의 일반화 성능 향상을 위해 학습 과정에서 

SpecAugment 기반의 데이터 증강 기법을 적용하였다

[17]. 구체적으로 주파수 마스킹과 시간 마스킹을 무작위

로 적용하여 특정 시간 또는 주파수 구간의 정보를 일부러 

제거함으로써 모델이 특정 영역에 과도하게 의존하지 않

도록 하였으며, 이는 잡음과 간섭이 많은 실제 환경에서의 

추정 성능 향상에 기여한다.

3. Model

AST는 단일 채널 음성 신호의 스펙트로그램을 입력으

로 처리하도록 설계된 모델로, 음성 인식 및 음성 분류 등 

단일 채널 오디오 데이터의 특징을 효과적으로 학습하는 

데 널리 사용됐다. 그러나 음원 위치 추정 문제에서는 다

중 채널 음성 신호 간의 시간차와 공간 정보를 활용하는 

것이 필수적이므로, 다중 채널 입력을 처리하기 위해 기존 

AST의 입력 구조를 수정할 필요가 있다.

Fig. 4. Modified M2M-AST Model for Single-Source 

Direction-of-Arrival Estimation

Many-to-Many Audio Spectrogram Transformer 

(M2M-AST)는 이러한 요구에 맞춰 기존 AST 구조를 확장한 

모델로, 여러 개의 분류 토큰을 사용하여 프레임별로 다중 

채널 오디오 입력에 대한 방향 추정 및 이벤트 감지를 동시에 

수행할 수 있다. 즉, 시간 프레임 단위로 연속적인 예측이 

가능하여 다중 방위각 이벤트의 동시 추정을 지원한다.

하지만 M2M-AST는 다중 채널 및 다중 프레임 입력에 

최적화된 모델로, 단일 음원 단일 방위각 추정 문제에서는 

모델의 복잡성과 계산 비용이 불필요하게 증가할 수 있다. 

이에 본 연구에서는 M2M-AST 구조를 Fig. 4와 같이 수

정하였다. 

패치 임베딩 과정에서는 4채널 음원 신호에서 추출한 

GCC 특징을 입력으로 받기 위해 입력 채널 수를 6채널로 

설정하였다. M2M-AST가 여러 개의 분류 토큰을 사용하

여 프레임별 출력을 생성하는 것과 달리, 본 모델은 단일 

방위각 추정을 위해 하나의 분류 토큰만을 사용하였다. 출

력층의 수는 2개로 설정하여 방위각을 2차원 좌표 형태로 

표현하였으며, Tanh 활성화 함수를 적용하여 출력값 범위

를 제한함으로써 음원 위치 추정에서 더욱 정확한 단위 벡

터 추정을 할 수 있다.

IV. Experiments and Result

1. Model Training Details

Item Value

OS Ubuntu 22.04.4 LTS

CPU
13th Gen Intel(R) Core(TM)

i7-13700KF

GPU NVIDIA GeForce RTX 4090

Python Version Python 3.10.9

library
Pytorch, librosa, scipy, 

Pyroomacustics

Table 1. Experimental Environment

본 연구에서 제안한 모델의 학습을 위해 Pyroomacoustics

를 사용하여 훈련용 6만 개, 검증용 2만 개의 합성 음원 데이터

셋을 제작하였다. 대규모 이미지 데이터셋에서 사전 학습된 

deit tiny 224 모델을 기반으로 전이 학습을 수행하였다[18]. 

손실 함수로는 MSE(Mean Squared Error)를, 최적화 알고리

즘으로는 Adam을 사용하였다.

모델의 패치 추출 과정에서는 시간 및 주파수 축에 대해 

스트라이드 10을 적용하여 패치를 중첩되게 추출함으로
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써, 공간적·시간적 정보를 효과적으로 반영하였다. 학습률

은 0.0001, weight decay는 1e-7로 설정하여 과적합을 

방지하였으며, 학습률은 OneCycleLR을 스케줄러를 사용

하여 동적으로 조절하였다. 배치 크기는 256으로, 총 

50epochs 동안 학습을 진행하였다. 학습은 다음 표 1과 

같은 환경에서 수행되었다.

Fig. 5는 모델 학습 과정에서 각 epoch마다의 훈련 데

이터 오차와 검증 데이터 오차의 변화를 나타낸다. 초기에

는 오차가 빠르게 감소하였으며, 이후 점차 안정화되어 학

습이 잘 진행되고 있음을 확인할 수 있다. 두 곡선이 유사

한 형태를 보여 과적합 없이 모델이 효과적으로 일반화되

고 있음을 알 수 있다.

Fig. 5. Training and validation loss curves of the 

proposed model

2. Evaluation and Analysis

본 연구에서는 모델의 일반화 성능을 평가하기 위해 학

습에 사용되지 않은 5 m × 5 m × 5 m 및 7 m × 7 m × 

5 m 크기의 실내 공간에서 테스트를 수행하였다. 각 공간

에서는 SNR를 각각 0dB과 5dB로 설정하여 총 네 가지 잡

음 환경을 구성하였으며, 각 환경에 대해 시뮬레이션 기반

의 합성 데이터를 5,000개씩 생성하여 평가에 활용하였다.

또한, 제안 모델의 실용성을 검증하기 위해 계산 복잡도

와 실시간 처리 성능을 분석하였다. 모델은 약 6,000,000

개의 학습 가능한 파라미터로 구성되어 있으며, NVIDIA 

GeForce RTX 4090 GPU에서 1초 오디오 샘플의 평균 추

론 시간은 약 1.73 ms로 측정되어 실시간 응용에도 적합

한 수준임을 확인하였다.

모델 성능은 세 가지 주요 정량적 지표로 평가하였다. 첫 

번째는 평균 각도 오차(Mean Angular Error)로, 이는 예

측된 음원 방향과 실제 방향 간의 각도 차이를 도(°) 단위로 

측정한 것이다. 각도 값의 주기성을 고려하여 오차는 –180°

에서 +180° 범위로 정규화되며, 다음과 같이 정의된다.

  

 
  



   mod 

여기서  는 모델이 추정한 방위각, 는 해당 샘플의 

실제 방위각을 의미한다. 

두 번째 평가지표는 두 벡터 사이의 유클리드 거리를 계

산하여 평균화한 값이다. 이는 모델이 예측한 방향 벡터가 

실제 음원 방향에 얼마나 근접하는지를 2차원 공간상에서 

정량적으로 평가할 수 있도록 해줄 수 있으며. 다음과 같

이 정의된다.




  




  

   
  

 

해당 값은 방향성 예측의 정밀도를 나타내며, 값이 작을

수록 예측이 실제 방향에 가깝다는 것을 의미한다.

세 번째 평가지표는 RMSE(Root Mean Square Error)

로, 두 번째 평가지표와 유사하게 2차원 방향 벡터 간 오

차를 평가하지만, 오차를 제곱하여 평균한 후 제곱근을 취

함으로써 큰 오차에 더 민감하게 반응한다. 따라서 RMSE

는 모델이 예측 과정에서 발생하는 큰 방향 오차를 얼마나 

효과적으로 줄이는지를 정량적으로 평가할 수 있다. 값이 

작을수록 모델이 실제 음원 방향을 보다 정확하게 추정했

음을 의미한다.

SNR Method

Avg. 

Euclidean 

Distance 

Error 

Avg. Angular 

Error (°) 
RMSE

0 GCC-Phat 0.2419 15.2975 0.4638

0 MUSIC 0.2986 18.6276 0.5082

0
Proposed 

Model
0.1626 10.0163 0.2896

5 GCC-Phat 0.1447 8.8749 0.312

5 MUSIC 0.2438 15.0114 0.4326

5
Proposed 

Model
0.1001 5.8659 0.1841

Table 2. Performance comparison in a 5 m × 5m × 

5 m room (Euclidean Distance, angular errors, RMSE).

제안 모델의 성능을 비교해서 기존의 대표적인 음원 위

치 추정 기법인 GCC-Phat과 MUSIC을 이용하여 비교 분

석하였다.

5 m × 5m × 5m 크기의 실내 공간에서 SNR 0dB 및 

5dB 환경에서의 각 모델 성능 측정 결과는 Table 2에 제

시되어 있다. 5 m × 5 m × 5m 환경에서 제안하는 모델

은 모든 SNR 조건에서 기존의 GCC-Phat 및 MUSIC 기

법 대비 우수한 성능을 나타내는 것을 볼 수 있다. SNR 0 

dB과 같은 열악한 잡음 환경에서도 제안 모델은 평균 유

클리드 거리 오차 0.1626, 평균 각도 오차 10.0163°, 

RMSE 0.2896를 기록하여, GCC-Phat 및 MUSIC에 비해 
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현저히 낮은 오차율을 보였다.

이는 제안한 딥러닝 기반 모델이 다양한 잡음 환경에서

도 방향성 정보와 공간적 특성을 효과적으로 학습하여, 기

존 전통적 알고리즘 대비 뛰어난 잡음 강인성과 일반화 능

력을 보유함을 의미한다. 또한, 모든 실험 환경에서 일관

되게 낮은 평균 오차를 기록하여 실제 복잡한 실내 환경에

서도 신뢰성 높은 음원 위치 추정이 가능함을 확인했다.

SNR Method

Avg. 

Euclidean 

Distance 

Error 

Avg. Angular 

Error (°) 
RMSE

0 GCC-Phat 0.2457 15.5915 0.4672

0 MUSIC 0.2986 18.6178 0.5054

0
Proposed 

Model
0.1618 9.8353 0.2897

5 GCC-Phat 0.1456 9.0011 0.317

5 MUSIC 0.2459 15.3569 0.45

5
Proposed 

Model
0.1037 6.153 0.196

Table 3. Performance comparison in a 7 m × 7 m ×5 

m room (Euclidean Distance, angular errors, RMSE).

Table 3에 제시된 7 m × 7 m × 5 m 환경에서의 성능 

평가 결과를 살펴보면, 5 m × 5 m × 5 m 환경과 유사하

게 제안 모델이 기존의 GCC-Phat 및 MUSIC 기법에 비

해 일관되게 우수한 성능을 나타냄을 확인할 수 있다. 특

히, SNR 0dB 조건에서 제안 모델의 평균 유클리드 거리 

오차는 0.1618, 평균 각도 오차는 9.8353°, RMSE는 0.89

로 GCC-Phat 및 MUSIC 대비하여 현저히 낮은 오차를 

보였다.

또한, SNR 5dB 환경에서도 제안 모델은 평균 유클리드 

거리 오차 0.1037, 평균 각도 오차 6.153°, RMSE 0.196로 

기존 기법들보다 더욱 향상된 정확도를 기록하였다. 이는 

공간의 크기가 커짐에 따라 전통적 알고리즘의 오차가 다

소 증가하는 반면, 제안 모델은 공간 변화에도 불구하고 

낮은 오차를 안정적으로 유지함을 보여준다. 이러한 결과

는 제안한 딥러닝 기반 모델이 다양한 실내 환경과 잡음 

조건에서 뛰어난 적응력과 강인성을 갖추고 있음을 의미

한다.

이러한 결과들을 종합해 볼 때, 제안하는 모델은 다양한 

실내 공간 크기와 잡음 환경에 걸쳐 기존의 음원 위치 추

정 기법들을 능가하는 강력한 성능과 뛰어난 일반화 능력

을 보유하고 있음이 확인되었다. 특히, 낮은 SNR 조건에

서도 안정적인 성능을 보인다는 점은 실제 응용 분야에서

의 활용 가능성을 높이는 중요한 이점이다.

V. Conclusion

음원 위치 추정에 있어 잡음과 잔향은 성능에 중대한 영

향을 미치는 요소로 작용한다. 특히 낮은 SNR 환경에서는 

기존의 전통적인 수학 기반 접근법인 GCC-PHAT 및 

MUSIC 알고리즘이 외부 간섭에 민감하게 반응하며, 정확

한 위치 추정이 어려워지는 한계가 존재한다. 이러한 문제

는 실내 환경에서 더욱 두드러지며, 실제 응용을 위한 기

술적 제약으로 이어진다. 

이를 해결하고자 본 연구에서는 오디오 스펙트로그램 

트랜스포머 모델을 제안하였으며, 멀티채널 오디오로부터 

GCC 특징으로 변환하여 모델에 입력함으로써 잡음에 강

인한 음원 위치 추정을 가능하게 하였다. 실험 결과, 제안

한 오디오 스펙트로그램 트랜스포머 모델은 기존의 

GCC-PHAT 및 MUSIC 알고리즘과 비교하여 모든 SNR 

조건에서 일관되게 낮은 평균 각도 오차와 거리 오차를 기

록하였다. 특히, SNR 0 dB과 같은 극한의 잡음 환경에서

도 5 m × 5 m × 5 m 환경에서 평균 각도 오차 10.0163°, 

평균 거리 오차 0.1626, RMSE 0.2896를 기록하였으며, 7 

m × 7 m × 7 m 환경에서도 평균 각도 오차 9.8353°, 평

균 거리 오차 0.1618, RMSE 0.89의 우수한 성능으로 기

존 전통 기법 대비 뛰어난 잡음 강인성과 정확도를 입증하

였다. 이는 트랜스포머 모델의 전역적 특징 학습 능력이 

잡음과 잔향이 심한 환경에서도 효과적으로 작용함을 보

여주며, 음원 위치 추정 문제에 대한 실용적이고 신뢰성 

높은 해결책임을 의미한다.

향후 연구에서는 2D 평면상의 방위각 추정을 넘어, 고

도각 정보까지 포함한 3D 음원 위치 추정으로 모델을 확

장하고, 잡음이 있는 복수의 음원이 동시에 존재하는 환경

에서 다중 음원 위치 추정을 정밀하게 예측할 수 있는 모

델 구조를 설계하여 분석할 예정이다. 또한, 실제 음향 데

이터를 기반으로 한 정밀 평가를 통해 실제 환경에서의 모

델 신뢰도와 응용 가능성을 더욱 강화하고자 한다.
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