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요   약

 비디오 상의 음원 위치를 추정하는 신경망 모델 학습은 이미지 및 오디오 멀티 모달 연구의 중요 분야 중 하나이다. 최근 연

구들은 대조 학습법 (contrastive learning)을 사용하여 음원 위치 추정 모델을 지도하는 방법을 제안하는데, 이 방법은 서로 다

른 비디오는 서로 다른 클래스의 객체를 표현한다고 가정한다. 그러나, 일반적인 학습 데이터셋에는 동일한 객체를 담은 비디오

가 존재하기 마련이다. 기존의 학습 과정에는 이러한 비디오들이 학습 배치 내에 함께 존재하여 모델에게 잘못된 지도를 제공할 

수 있다. 이러한 문제를 바로잡고자, 본 논문에서는 음원 위치 추정 모델이 비디오 상의 객체 클래스를 미리 예측하여 데이터를 

재배치하는 정확한 대조 학습법을 제안한다. 제안하는 방법은 추가적인 레이블 없이도 기존의 음원 위치 추정 모델의 성능을 개

선하였다. 음원 위치 추정 연구 분야의 성능 검증 실험을 통해 이를 뒷받침한다.

키워드: 심층 학습, 멀티 모달 학습, 음원 위치 추정, 대조 학습

Abstract

Training neural network models to localize the source of sound in a video is one of the important areas in image and audio 

multi-modal research. Recent research proposes a method for training the sound source localization model using contrastive 

learning, which assumes that different videos always represent different objects. However, there will likely be the same object 

videos in the common training dataset. These videos mislead the model in the previous training stage, existing together in the 

same batch. To address this issue, this paper proposes a refined contrastive learning approach that accurately regroups the 

data by predicting object classes shown in the videos. Commendably, this simple approach enhanced the performance of the 

existing sound source localization model without explicit additional labels. This performance was supported by validation 

experiments in sound source localization research.
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1. 서  론

이미지와 오디오를 융합적으로 이해하는 멀티 모달 

학습법은 다방면으로 연구되어왔으며, 수많은 사용자를 

보유하는 소셜 네트워크 서비스 (social network service)와 

주문형 비디오 (video on demand) 플랫폼에 대한 관심이 

증가함에 따라 본 분야의 연구가 더욱 주목받고 있다. 특히, 

이미지 상에서 소리의 발원지를 찾는 음원 위치 추정 (sound 

source localization) 문제는 비디오를 이해하는 데에 중요한 

과제로 대두되어왔다. 이러한 연구는 감시 시스템의 탐지 

대상 검출 정확도 향상 기술, 사용자 상호작용 기반 비디오 

서비스의 원천 기술 등으로 활용될 수 있다.

최근 음원 위치 추정 연구는 레이블이 없는 비디오 

데이터를 활용하여 신경망 모델을 학습하는데 주로 데이터 

임베딩 분야에서 우수한 성능을 보이는 대조 학습법 

(contrastive learning)이 활용된다. 대조 학습은 동일한 객체 

(positive)가 표현된 이미지와 오디오의 인코딩 유사도를 

높이고 상이한 객체 (negative)의 유사도는 낮추는 학습을 

목표로 하며 선행 연구들은 이를 바탕으로 더욱 발전된 대조 

학습법을 제안한다[1-4]. 이러한 방법들은 비디오 레이블을 

활용하지 않기에 서로 다른 비디오는 서로 다른 객체 

클래스를 표현한다는 가정에 기초한다[5]. 그러나 실제 

데이터셋에는 동일한 객체 클래스를 표현하는 상이한 

비디오가 존재하며 이러한 경우 모델은 잘못된 지도를 받는데 

이를 거짓 음성 (false negative) 문제라 한다 (그림 1). 거짓 

음성 문제는 대조 학습을 불안정하게 만들고 정확한 인코딩 

생성을 방해하므로[6, 7] 신경망 모델의 음원 위치 추정 

성능을 저해한다.

이러한 문제를 해결하고자, 본 논문은 비디오 상의 객체 

클래스를 예측하여 활용하는 학습법을 제안한다. 제안하는 

모델은 같은 객체 클래스를 표현하는 비디오를 

음성(negative)이 아닌 양성(positive)으로 올바르게 배치하여 

혼란을 야기하는 지도를 정정하는 동시에 같은 클래스에 

속하는 다변적인 데이터를 학습할 수 있도록 한다. 이 방법을 

통해 추가적인 레이블 없이도 대조 학습 기반의 기존 위치 

추정 모델 성능을 개선할 수 있다. 본 연구 분야의 벤치마크 

성능 측정 실험을 통해 논문이 제안하는 방법이 음원 위치 

추정 정확도 및 검출 성공률을 개선함을 보인다.

2. 연구 배경 지식

2.1 관련 연구

비디오 상에서 음원의 위치를 추정하는 신경망 모델 

학습법은 다양한 측면으로 연구되어왔다. 음원의 위치를 

지도하기 위한 픽셀 마스크는 고비용 구축 작업이 요구되므로 

본 분야에서는 이러한 형태의 레이블 없이 음원의 위치를 

추정하는 학습법이 활발히 연구되고 있다. 논문[2]는 이미지 

그림 1. 음원 위치 추정 모델 별 대조 학습을 위한 양성 

(positive) 및 음성 (negative) 데이터 묶음 방법 비교도 

Fig. 1 Comparison of positive and negative data grouping 

methods for contrastive learning of sound source 

localization models

상에서 음원과 배경을 분리하는 학습법을 제안하여 대조 

학습 (contrastive learning) 기반 음원 위치 추정 연구 분야의 

초석을 마련하였다. 논문[1]은 이미지와 소리 임베딩의 

유사도 계산과 음원 위치 추정 태스크를 구분하여 학습하는 

모델을 제안하였으며 높은 추정 정확도 (CIoU, AUC)를 

달성하였다. 이들은 모두 음원 위치 추출 문제에서 대조 

학습이 레이블이 없이도 뛰어난 성능을 발휘함을 증명해왔다. 

하지만 위 방법들은 비디오 단위로 객체를 구별하기 때문에 

다른 비디오에 동일한 객체 클래스가 존재하는 거짓 음성의 

경우를 올바르게 학습에 활용하지 못한다. 논문[3]은 이러한 

거짓 음성 문제를 겪지 않기 위해 음성 (negative) 데이터 

없이 음원 위치 추정을 학습하는 방법을 개발하였다. 하지만 

대조 학습에서 양질의 음성 데이터는 정확한 임베딩을 

생성하는 데에 중요한 역할을 하기 때문에[6, 7], 논문[3]은 

거짓 음성 문제를 회피하기 위해 음성 데이터 활용을 

포기한다는 한계점이 존재한다. 논문[5]는 비디오 상의 객체 

구별 문제 (instance discrimination)에서 거짓 음성 문제를 

해결하여 비디오 임베딩 성능을 개선하였다. 본 논문에서도 

비디오 상의 음원 위치 추정 문제에서 거짓 음성 문제를 

해결하여 위치 추정 성능을 개선하는 것을 목표로 한다. 거짓 

음성 문제를 개선하는 클래스 인지 학습법을 제안하고 이 

학습법이 음원 위치 추정 성능에 미치는 영향을 분석하는 

실험을 진행한다.

2.2 기존 음원 위치 추정 학습법

본 논문이 제안하는 클래스 인지 대조 학습법 소개에 앞서, 

먼저 기존의 음원 위치 추정 모델 학습법을 소개한다 (그림 

2). 음원 위치를 추정하기 위한 비디오는 특정 시점의 이미지 

한 프레임과 3초 길이의 오디오로 나뉜다. 그 후 이미지와 

오디오는 각각의 인코더를 거쳐 같은 차원을 공유하는 

임베딩으로 추출된다. 이때 이미지 인코더는 ImageNet[8] 



그림 2. 음원 위치 추정 모델의 기본 구조

Fig. 2 The baseline architecture of the sound source 

localization model

데이터셋으로 사전 학습이 되어있다. 오디오의 인코딩은 

오디오 마다 1개가 생성되며 이미지 인코딩은 이미지의 공간 

정보를 반영하기 위해 픽셀 수만큼 존재한다. 따라서 두 

도메인의 인코딩 간 코사인 유사도를 계산하면 픽셀 수만큼의 

유사도 지도가 생성되며 이는 음원 위치 추정 지도로 

사용된다. 유사도 지도 상에서 음원 위치에 해당하는 이미지 

인코딩이 오디오 인코딩과 높은 유사도를 가지도록 인코더를 

학습시킨다. 이때 클래스 레이블이 주어지지 않는 기존 연구 

환경에서는 같은 비디오 만이 같은 객체를 표현한다고 

가정하기 때문에, 같은 비디오에서 추출된 이미지와 오디오 

인코딩은 항상 유사도가 높고 (Pos) 다른 비디오 간 인코딩은 

유사도가 낮도록 (Neg) 학습한다 (1). 이를 바탕으로 하는 

대조 학습의 손실 함수 (2)는 다음과 같다:

      ≠   (1) 

     
 logexp exp 

exp    (2)

Sij는 비디오 i의 이미지 인코딩과 비디오 j의 오디오 인코딩 

간 코사인 유사도의 픽셀 차원 평균을 나타낸다. N은 학습 

배치 내 비디오 수를 의미한다. 이때 비디오 i의 이미지와 

비디오 j의 오디오에 같은 객체가 있는 경우도 음성 (Neg)으로 

잘못 취급하는데, 이는 모델이 객체의 의미를 반영하는 

인코딩을 구축하는 데에 혼란을 일으켜 학습을 불안정하게 

만든다[6, 7]. 따라서, 다음 장에는 이러한 거짓 음성을 

양성으로 올바르게 취급하는 클래스 인지 기반 대조 학습법을 

제안한다.

3. 클래스 인지 음원 위치 추정 학습법

논문[6]은 대조 학습 기반의 이미지 임베딩 문제에서 

클래스 레이블을 활용하여 거짓 음성을 줄이는 것이 보다 

정확히 객체의 의미를 반영하는 이미지 임베딩에 기여함을 

보였다. 하지만 이를 음원 위치 추정 문제에 적용하기 

위해서는 비디오 단위의 객체 클래스 레이블이 필요하다는 

한계점이 있다. 이에 본 논문은 비디오 클래스 레이블을 

활용하지 않는 새로운 방법을 제안한다. 먼저 

ImageNet[8]으로 사전 학습된 이미지 인코더를 활용하여 

훈련 데이터셋의 비디오를 이미지 클래스로 분류한다. 이렇게 

분류된 클래스를 활용하여 서로 다른 비디오라도 같은 객체 

클래스로 분류된 경우 두 비디오의 유사도를 높일 수 있는 

학습법을 제안한다:

 
 ∈     

 ∉   
   (3) 

Class(i)는 비디오 i에 표현된 객체 클래스를, NClass(i)는 배치 내 

class(i)에 속한 비디오 수를 나타낸다. 제안하는 방법은 

기존에 음성 (Neg)으로 잘못 분류되었던 데이터를 추출하여 

양성 (Pos) 학습에 올바르게 제공하므로 모델에 혼란을 

야기하던 지도를 정정하는 동시에 클래스 별로 다양한 

데이터를 제공한다. 이는 모델의 일반화 성능을 향상하여 

테스트 데이터셋에서 보다 정확한 음원 위치 추정을 달성할 

수 있다. 

다음 장에서는 클래스 인지 기반의 대조 학습법이 기존의 

음원 위치 추정 성능에 미치는 영향을 분석하기 위해 음원 

위치 추정 벤치마크에서의 성능 검증 프로토콜로 모델 간의 

성능을 비교 분석한다.

4. 음원 위치 추정 성능 실험

4.1. 성능 검증 환경: 모델, 데이터셋 및 성능 지표

본 연구의 성능 우수성 비교 검증을 위해 논문[1, 2]와 

동일한 평가 프로토콜을 준수한다. 논문[1]의 모델 (이하 

SLAVC)를 베이스라인으로 선정하고 본 논문에서 제안한 

학습법을 적용한 새로운 모델을 학습한다. 정확한 성능 

비교를 위해 베이스라인 모델은 공개된 코드를 바탕으로 본 

논문과 동일한 환경에서 학습한 결과를 보고한다. 이미지 및 

오디오 인코더는 ResNet-18[9] 구조이고 이미지 인코더는 

ImageNet에 사전 학습된 모델로 초기화한다. 모델 학습에는 

14만 장의 비디오가 포함된 VGG-SS[10] 데이터셋을 

활용하며 추가적인 비디오 레이블을 학습에 활용하지 않는다. 

모델이 예측하는 클래스 수는 ImageNet과 동일한 1000개로 

설정한다. 모델 테스트에는 벤치마크 데이터셋인 Flickr 

SoundNet[11] (이하 Flickr) 및 VGG-SS와 논문[1]에서 

제안한 각각의 Extended 버전을 활용한다. Extended 버전은 

서로 다른 비디오의 이미지와 오디오를 합성한 비디오를 

추가한 테스트 셋으로, 모델이 오디오와 상관없이 이미지 

상의 객체 위치를 추정하는지 판단하기 위해 고안되었다. 

음원 위치 추정의 성능 측정 기준으로는 Consensus 

Intersection-over-Union (CIoU), Average Precision (AP), 

Area Under Curve (AUC), F1-Score를 활용한다. 



표 1. VGG-SS 및 Flickr-SoundNet 벤치마크 상에서 음원 위치 추정 성능 결과

Table 1 Comparison of sound source localization results on Flickr-SoundNet and VGG-SS benchmark

표 2. 확장된 VGG-SS 및 Flickr-SoundNet 벤치마크[1] 상에서 음원 위치 추정 성능 결과

Table 2 Comparison of sound source localization results on Extended Flickr-SoundNet and Extended VGG-SS benchmark [1]

그림 3. 모델 별 Flickr-SoundNet 테스트 데이터의 음원 위치 추정 결과 예시

Fig. 3 Examples of estimated sound source location results on the Flickr-SoundNet test dataset by models

CIoU는 모델이 추정한 음원 위치와 테스트 데이터에 

bounding box로 표시되는 실제 음원 위치 영역 간의 

교집합을 합집합으로 나누어 계산하므로 위치 추정 정확도와 

직결된 중요한 성능 지표이다. 또한, 음원 위치 추정 정확도인 

CIoU 값을 바탕으로 AP, F1-Score (precision-recall curve), 

AUC (ROC curve)를 계산함으로써 모델이 적절히 음원 검출에 

성공하였는가를 파악할 수 있다. 해당 연구 분야에서는 

CIoU와 AUC 지표가 주로 사용된다[2-4, 11, 12]. 검증치와 

관련된 자세한 설명은 논문[1]에서 확인할 수 있다.

4.2. 성능 실험 결과

표 1은 음원 위치 추정 모델 별 성능 측정 결과를 보여준다. 

본 논문에서 제안한 모델은 베이스라인 모델[1]의 일부 

성능을 개선하였다. CIoU 값을 Flickr 데이터셋에서 +0.016, 

VGG-SS 데이터셋에서 +0.0045, F1 score 값은 Flickr에서 

+1.0, VGG-SS에서 +0.4, AP 값은 Flickr에서 +0.0244, 

VGG-SS에서 +0.0068 만큼 개선하였다. 이러한 결과는 

제안하는 클래스 인지 대조 학습이 음원 위치 추정 성능 

개선에 도움이 됨을 보인다. 다만, AUC 값은 Flickr에서 

+0.0006, VGG-SS에서 -0.0009 로 기존과 비슷한 성능을 

유지하였다. 높은 AUC 값을 나타내기 위해서는 모델이 음원 

영역 상의 멀티 모달 임베딩 유사도를 높이고 그 외의 부분은 

낮추어야 한다. 즉, 객체와 배경에 대한 학습이 보다 정확히 

이루어져야 하는 어려움 때문에 제안하는 모델은 AUC 성능 

개선에 한계를 보였다.

표 2는 모델의 논문[1]에서 제안한 Extended Flickr와 

Extended VGG-SS 테스트 벤치마크 성능을 보여준다. 이 

데이터셋은 이미지 상의 객체와 매칭되지 않는 소리를 

인위적으로 합성하였을 때 음원 위치 추정 모델이 이를 

Method
Flickr-SoundNet VGG-SS

CIoU*↑ AUC*↑ AP↑ F1↑ CIoU*↑ AUC*↑ AP↑ F1↑

SLAVC [1] 0.832 0.6448 0.8629 90.8 0.3889 0.3985 0.4264 56

SLAVC + Class Aware (ours) 0.848 0.6454 0.8873 91.8 0.3924 0.3976 0.4332 56.4

Method
Extended Flickr-SoundNet Extended VGG-SS

CIoU*↑ AUC*↑ AP↑ F1↑ CIoU*↑ AUC*↑ AP↑ F1↑

SLAVC [1] 0.400 0.6328 0.6721 64.4 0.1871 0.3927 0.2576 33.6

SLAVC + Class Aware (ours) 0.418 0.6404 0.6871 67.1 0.1870 0.3917 0.2596 33.7



적절히 구별해내는 지를 파악하기 위해 고안되었다. 본 

논문이 제안한 방법은 Extended Flickr 벤치마크 상의 모든 

성능 지표에서 기존 모델 (SLAVC) 보다 1~4% 만큼 개선된 

성능을 보이는데, 이는 모델이 비디오의 클래스를 인지하고 

학습하므로 소리와 이미지 상의 객체 클래스가 다른 경우를 

구별하는 능력이 향상됨을 시사한다. 하지만, 이미지 상의 

객체 위치나 크기가 다양하게 존재하는 Extended VGG-SS 

데이터셋[1]에서는 주요 지표인 CIoU와 AUC에서 성능 

개선을 보이지 못했다.  

그림 3은 Flickr 테스트 데이터셋에 모델이 음원 위치를 

추정한 결과 예시를 보여준다. 기존 베이스라인 모델 

(baseline)은 이미지 상의 음원과 인접한 배경까지 음원이라고 

판단하지만 본 논문이 제안한 모델 (ours)은 음원을 보다 

정교히 예측하는 점을 확인할 수 있다. 그림 3의 3열 

이미지에서 사람이 들고 있는 피켓을 음원으로 예측하는 

오류를 개선하거나 4열의 이미지에서 음원으로 표현된 배경 

영역을 확연히 줄인 점에서 이를 확인할 수 있다. 이는 

기존에 거짓 음성으로 분류되던 동일 객체 비디오가 양성으로 

올바르게 제공되어, 학습 중에 객체의 방향이나 형태가 

다양한 데이터를 학습하여 모델이 배경과 음원을 잘 구분함을 

추론할 수 있다. 하지만, 두 모델은 여전히 음원의 형태를 

정확하게 표현하지 못하고 대략적인 위치만을 표시하는 

한계를 보인다. 이는 해상도가 낮은 이미지 임베딩을 

보간하여 사용하는 현 음원 위치 추정 모델 방식이 원인이다. 

이를 해결하기 위해서는 복호 모델 (decoder) 혹은 해상도가 

높은 이미지 임베딩을 활용해야 하는데, 이는 연산량 및 모델 

복잡도의 상승을 유발하므로 픽셀 마스크 등의 추가적인 

레이블 활용이 불가피하다[13]. 

4.3 클래스 분류 정확도가 음원 위치 추정 성능에 미치는 영향 

분석

본 논문은 비디오 프레임 내에 등장하는 객체의 클래스를 

예측하여 비디오를 분류하는 전략을 제안하였다. 제안하는 

기법은 클래스 분류의 정확성에 의존하므로 이에 대한 실험을 

추가로 수행하였다.

표 3은 비디오 클래스 분류 모델을 변경하여 데이터를 

분류한 이후 학습한 음원 위치 추정 모델의 성능 변화를 

나타낸다. 클래스 분류 모델의 정확성이 일정 수준 이하로 

감소할 경우 음원 위치 예측 모델의 성능이 저하됨을 알 수 

있다.  Top-1 정확도가 상대적으로 낮은 모델 (AlexNet[14], 

SqueezeNet[15])을 이용하여 비디오를 분류하였을 때에는 

비디오 분류를 진행하지 않는 기본 모델 (baseline) 보다도 더 

저조한 성능을 나타냈다. 그러나, 본 논문에서 제안한 

ResNet-18 모델을 활용하였을 때에는 기본 모델보다 대부분 

우수한 성능 수치를 달성하였다. 이는 본 논문이 제안하는 

음원 위치 예측 학습 방법에서 비디오의 정확한 분류가 거짓 

음성 문제 해결에 있어 중요하게 작용한다는 점을 시사한다.

표 3. 비디오 클래스 분류 모델 별 음원 위치 추정 모델 성능 

비교

Table 3 Comparison of sound source localization 

performance with different video class classification models

4.4 한계점 및 향후 연구

본 논문은 클래스 인지 대조 학습법을 제안하여 음원 위치 

추정 모델의 벤치마크 성능을 개선하며, 이를 통해 거짓 음성 

문제가 음원 위치 추정의 정확도 향상에 중요한 문제임을 

시사하였다. 이에 따라 본 논문에서는 거짓 음성 문제를 

해결하기 위한 클래스 인지 대조 학습의 한계점을 분석하고 

이를 개선하는 향후 연구를 제안한다. 

클래스 인지 대조 학습법에는 여전히 모델에게 잘못된 

클래스 정보를 전달하는 두 가지의 경우가 존재한다. 먼저 

클래스 분류 모델이 객체의 클래스를 잘못 분류하는 경우이며 

4.3장에서 이러한 경우가 위치 추정 성능에 미치는 영향을 

분석하였다. 이 문제는 사전 학습 모델로부터 임시 클래스 

레이블을 생성하여 활용하는 연구에 공통되는 한계점이며, 

학계에서는 이러한 레이블 오류에도 강건한 모델을 학습하는 

방법이 다양하게 연구되어왔다[16]. 이러한 연구를 본 논문이 

제안하는 클래스 인지 기반 대조 학습에 효과적으로 적용하는 

것은 새로운 향후 연구 주제이다. 

두 번째 경우는 이미지 상에 여러 객체가 존재하여 음원이 

아닌 다른 객체를 분류하는 경우이다. 이는 제안한 모델이 

VGG-SS 데이터셋에서의 CIoU 성능 지표를 개선하지 못한 

점에서 간접적으로 나타난다. VGG-SS 데이터셋은 Flickr 

데이터셋보다 객체의 수와 각각의 위치 및 크기 등이 

다양하게 존재하기 때문에[1], 비디오 이미지 상의 객체로만 

비디오를 분류하였을 때 모델에게 음원 객체가 아닌 다른 

객체의 클래스를 전달할 여지가 크다. 이러한 문제를 

해결하기 위해서는 오디오와 이미지를 함께 활용하는 보다 

정확한 객체 분류 기법을 도입하는 것이 적절하다. 오디오에 

사전 훈련된 분류 모델을 추가로 활용해 오디오에서 검출된 

객체와 이미지에서 검출된 객체 간 대응을 판단하거나 두 

모델의 예측을 융합하는 기법 (late fusion) 등을 활용할 수 

있다[17]. 이러한 연구 주제는 음원 위치 추정 모델의 대조 

학습을 더욱 정확하게 지도하여 높은 정확도를 이끌어낼 

것으로 기대된다.

Classification model 

(Top-1 Accuracy 

on ImageNet)

Flickr-SoundNet VGG-SS

CIoU↑ AUC↑ CIoU↑ AUC↑

baseline (None) 0.832 0.6448 0.389 0.3985

AlexNet (56.5) 0.800 0.6124 0.356 0.3830

SqueezeNet (58.0) 0.776 0.6002 0.348 0.3762

ResNet-18 (69.7)

(ours)

0.848 0.6454 0.392 0.3976



5. 결론

본 논문에서는 심층 학습 모델이 비디오 상에서 음원의 

위치를 추정할 때 비디오의 클래스를 예측하여 활용하는 

발전된 대조 학습법 (contrastive learning)을 제안하였다. 각 

비디오가 서로 다른 객체를 담고 있다는 기존 연구의 가정에 

한계를 극복하고자, 비디오를 객체 클래스 단위로 분류하여 

모델에게 보다 정확한 데이터 지도를 제공하였다. 제안하는 

방법은 추가적인 레이블 없이도 기존의 대조 학습 기반 

모델의 음원 위치 추정 성능을 개선하였으며, 음원 위치 추정 

연구 분야의 벤치마크 성능 검증을 통해 이를 뒷받침하였다. 

이는 거짓 음성 (false negative) 데이터가 음원 위치 추정의 

정확도 향상에 중요한 문제임을 시사하며, 앞으로는 더욱 

정확한 객체 클래스 분류 기법과 효과적인 클래스 활용 기법 

등의 연구가 필요할 것이다.
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