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1. 서  론

최근 「군용비행장·군 사격장 소음 방지 및 피해 

보상에 관한 법률」이 시행되며, 국내 군 공항 소음

에 대한 전수조사가 이루어지는 등 항공기 소음 분야

에 대한 관심도가 높아지고 있다. 항공기 소음의 평

가는 공항 주변의 소음을 대표할 수 있는 지점을 선

정하여 최소 7일간 연속 측정한 데이터를 이용한다. 
항공기 소음 분석은 배경 소음으로부터 항공기 소음

을 식별, 추출하는 작업이 반드시 요구되며, 현재 소

음 평가에서의 항공기 소음 식별은 주로 엔지니어의 

수작업을 통해 이루어지고 있다. 수작업을 통한 데이

터의 관리는 측정 지점에 따라 항공기 소음 분석에 

숙련된 엔지니어 인력이 요구될 뿐 아니라, 점점 방

대해지는 소음 데이터를 처리하기에 효율적이지 못하

다. 한편 AI를 통한 빅데이터 분석 기법의 발전에 따

라, 소음 분야에도 데이터를 효율적으로 처리하는 데 

강점이 있는 인공지능 기술을 활용하는 추세이다. 이 

연구는 소음공정시험기준에 따라 연속 측정된 광범위

한 항공기 소음 데이터를 이용하여 배경소음에서 효

율적으로 항공기 소음을 구별하여 평가하는 인공지능 

모델을 개발하는 데 그 목적이 있다.

2. 이  론

2.1 선행연구 조사

최근들어 인공지능, 머신러닝, 딥러닝과 소음 진동 
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ABSTRACT

Recently, there has been a growing interest in aircraft noise. Aircraft noise analysis requires the 
identification and extraction of aircraft noise from background noise and is generally carried out 
through manual work by engineers. The management of data through manual work is not only re-
quired by expert engineers, but is not efficient to handle the vast noise data. Moreover, with the de-
velopment of big data analysis techniques through AI, artificial intelligence technology, which can ef-
ficiently process data in the noise field, is being used. The purpose of this study is to develop an 
artificial intelligence model that extracts and evaluates aircraft noise. Aircraft noise data measured for 
140 days were analyzed via an AI model, and the highest recognition rate was confirmed in the 
combined model.
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분야를 연계하기 위한 학술 논문이 활발히 게재되고 

있으나, 항공기 소음을 포함하여 환경 소음 분야에서 

인공지능 알고리즘 기술을 활용한 사례는 제한적이다.
AbdElRahman ElSaid는 LSTM(long short-term 

memory) 기반의 신경망 모델을 활용하여, 항공기 엔

진의 고장 진동을 예측하였는데, 항공기 엔진 진동을 

5초, 10초, 20초 등으로 추출하여 학습(training)하였

으며, 각각의 모델에서 3.3 %, 5,51 %, 10.19 %의 

MAE(mean absolute error) 오차를 확인하였다(1).
Zhang 등(2)은 도심 속 환경 소음을 1초, 1분, 10분, 

30분으로 추출하여 LSTM 모델에 학습하였으며, 1초

로 추출한 모델에서 1.77 dB(A) ∼ 3.20 dB(A), 1분으

로 추출한 모델에서는 0.71 dB(A) ∼ 1.64 dB(A), 10분

으로 추출한 모델에서는 0.48 dB(A) ∼ 0.93 dB(A)의 

RMSE (root mean square error)를 확인하였다.
Pak and Kim(3)은 고정된 항공기 소음자동측정망에

서의 항공기 소음 판별을 위하여, 100 000개의 항공기 

소음 mp3 파일을 mel-spectrogram과 MFCC (mel-fre-
quency cepstral coefficients)로 전처리하여, 합성곱신

경망(CNN : convolutinal neural network)에 학습시켰

으며, 최대 99.84 %의 예측 정확도를 확인하였다.
Lim 등(4)은 배경소음으로부터 항공기 소음을 분류

하기 위해 4개소 24시간의 소음 중 30 000초의 데이

터를 합성곱신경망(CNN : convolutinal neural net-
work)에 학습시켰으며, Test data의 정확도가 약 

99.66 %로 나타났다.
Kim(5)은 정수장 운영데이터 예측을 위해 

CNN-LSTM 결합모형을 연구하였고, Kim(6)은 간헐

적 이벤트 환경에서 CNN-LSTM 결합방법을 활용한 

시계열 예측 성능에 관해 연구하였으며, Lim(7)은 항

공기 소음의 경우 발생원이 인위적이고 소음 발생의 

시간적 특징이 불규칙하여 시퀀스 to 시퀀스 LSTM 
모델이 구조적 한계가 있으므로 CNN-LSTM 형태를 

제언하였다. 또한 Zhang 등(8)은 원격 감지된 이미지 

분류를 위해 MLP-CNN 분류기를 연구하였고, Alani 
등(9)는 단기 일조 강도를 예측하기 위해 CNN-MLP 
모델을 연구하는 등 여러 연구자들이 결합모델에 대

해 연구하였다. 
선행연구에서는 10초 단위 데이터로 항공기소음을 

분석하기 때문에 해당 데이터가 10초 중 1초라도 배

경소음과 10 dB 이하의 차이가 발생한다면 항공기소

음 분류에서 제외되는 문제가 발생할 수 있다. 따라

서 이 연구에서는 1초 단위의 데이터를 통하여 항공

기소음을 학습하고, WEPCPNL 및 Lden을 계산하여 

그 결과를 분석하였다.

2.2 AI 모델

(1) 다층 퍼셉트론(multi-layer perceptron, MLP)
약 1000억 개의 뉴런으로 치밀하게 연결된 인간의 

뇌처럼, 뉴런과 비슷한 메커니즘을 가진 퍼셉트론을 

서로 연결시키고 복잡하게 조합하여 구성한 것이 인

공 신경망(artificial neural network)이다. 인공 신경망

을 구성하는 가장 중요한 기본 단위인 퍼셉트론

(perceptron, Fig. 1)은 입력값과 활성화 함수를 사용해 

출력값을 다음으로 넘기는 가장 작은 신경망 단위이

다. 즉, 퍼셉트론은 입력값에 가중치 w를 곱한 다음 

바이어스 b를 더해 다음으로 보내는 것이다(10). 각각

의 입력값에는 각각의 가중치가 존재하는데, 기계가 

가중치를 스스로 찾아내도록 하는 것이 학습(training)
이며, 최적의 가중치를 찾아내는 것이 학습의 목표이

다. 페셉트론은 입력층과 출력층으로 이루어져 있는

데, 직선 하나로 두 영역을 나눌 수 있는 문제에 대해

서만 구현이 가능하다는 단점이 있다. 입력층과 출력

층 사이에 은닉층(hidden layer)를 추가하여 이러한 

단점을 해결한 것이 다층 퍼셉트론(Fig. 1)이다(10).

(2) LSTM(long short-term memory network)
순환 신경망(recurrent neural network, RNN)은 음

성 및 텍스트 인식에 적합한 신경망으로, CNN은 이

전 데이터의 결과를 기억할 수 없다는 단점이 있는 

반면, RNN은 이전 상태를 기억할 수 있어 현재의 입

력 데이터뿐만 아니라 시간이 지남에 따라 경험한 것

들도 입력으로 사용한다(11,12).

Fig. 1 Perceptron(left), MLP(right)



Soungcheol Yoon et al. ; AI Model for Aircraft Noise Identification and Big Data Analysis

178
┃

Trans. Korean Soc. Noise Vib. Eng., 32(2) : 176~185, 2022

LSTM(long short-term memory network)은 1997
년 Hochreiter와 Schmidhuber가 처음 생각한 RNN 
구조로서, 오래된 시그널이 점차 소실되는 것을 막아

준다. RNN은 입력데이터의 길이가 길어질수록, 학습

능력이 크게 저하되는데 LSTM은 이러한 단점을 해

결하기 위해 제시된 모델이다. 양방향 순환층

(bidirectional recurrent layer)은 순환 신경망에 같은 

정보를 다른 방향으로 주입하여 정확도를 높이고 기

억을 좀 더 오래 유지시킨다(11,12). 

(3) 합성곱 신경망

합성곱 신경망(convolutional neural network, 
CNN)은 시각적 영상을 분석하는데 사용되는 다층 

인공신경망의 종류로서, 사진과 동영상, 음성 문제를 

학습하는 딥러닝 알고리즘이다. CNN은 입력 이미지

를 수학적 행렬로 전환한 후 합성곱 레이어에서 필터

에 의해 여러 특성 맵을 얻어 낸다. 합성곱 레이어에

서 얻은 특성 맵은 풀링 레이어를 거치면서 이미지의 

가장 중요한 부분은 보존하면서 더 압축되고, 풀링된 

이미지는 프래트닝을 통해 하나의 열로 만들어져 인

공신경망 입력 형태로 변환된다(Fig. 2)(13).

(4) 케라스의 함수형 API
케라스는 딥러닝을 구동시키는 라이브러리로서(10), 

케라스에서 모델을 정의하는 방법은 순차 모델

(sequential model)과 함수형 API(functional API) 
두 가지가 있다. 케라스의 함수형 API를 사용하면, 
sequential 모델(순차모델)이 구현할 수 없는 다중 입

력 모델, 다중 출력 모델, 네트워크 구조 모델, 잔차 

연결 모델 등을 만들 수 있다. Sequential 모델을 사

용하면 대부분의 문제에 대해 레이어별 모델을 만들 

수 있으나, 단계를 공유하거나 입력이나 출력이 여러 

개인 모델을 만들 수 없다. 함수형 API를 사용하면 

모델 생성 과정이 유연해지므로, 단순히 이전 레벨에

서 다음 레벨로 전달하는 방식이 아닌, 레벨을 다양

하게 연결하여 복잡한 네트워크를 만들 수 있다. 함

수형 API에서는 직접 텐서들의 입출력을 다루며, 함

수처럼 층을 사용하여 텐서를 입력받고 출력한다. 또
한 층 객체를 여러 번 재사용할 수 있어 가중치를 공

유하고 함께 학습할 수 있다. 즉, 함수형 API는 고급 

심층 신경망 구조를 구축하기 위해 필요한 도구라고 

할 수 있다(11,12).

2.3 모델 평가 지표

혼동행렬(confusion matrix, Fig. 3)은 학습된 모델

이 분류를 수행하는데 얼마나 혼동이 있는지

(confused) 보여주는 지표로서, 학습을 통한 예측 성

능을 측정하기 위하여 예측값과 실제값을 비교하여 

Fig. 2 Concept of CNN

Fig. 3 Confusion matrix



Soungcheol Yoon et al. ; AI Model for Aircraft Noise Identification and Big Data Analysis

Trans. Korean Soc. Noise Vib. Eng., 32(2) : 176~185, 2022
┃

179

분류 모델을 평가하는 방법이다. 혼동행렬을 통해 정

확도(accuracy), 정밀도(precision), 재현율(recall), F1 
score를 확인할 수 있다(13).

TN(true negative)은 실제값 negative를 negative로 예

측한 결과 수이고, FP(false positive)는 실제값 negative
를 positive로 예측한 결과 수이며 이런 에러를 1종 오

류라고도 한다. FN(false negative)은 실제값 positive를 

negative로 예측한 결과 수이고 이런 에러를 2종 오류

라고 하며, TP(true positive)는 실제값 positive를 positive
로 예측한 결과 수이다. 딥러닝 알고리즘의 목표는 TN
과 TP는 최대로 하고 FN과 FP는 최소로하여 정확도

(accuracy)를 높이는 것이다(식 (1))(13).

Accuracy 
  (1)

정밀도(precision)는 모델에서 positive로 분류된 것 

중 실제값이 positive인 비율을 말하며 식 (2)와 같이 

구할 수 있다.

Precision


(2)

재현율(recall)은 실제 값이 positive인 것 중에서 

모델이 positive로 분류한 비율을 말하며 식 (3)과 같

이 구할 수 있다.

Recall
 (3)

F1 score는 정밀도와 재현율의 조화평균을 말하며, 
데이터가 불균형할 때 accuracy를 대신하여 사용되

고, 식 (4)와 같이 구할 수 있다.

Fscore Precision Recall
× Precision × Recall

(4)

2.4 항공기소음 분석

(1) WECPNL (weighted equivalent continuous 
perceived noise level)

국내 항공기소음 평가단위 WECPNL은 식 (5a)와 

같이 항공기 통과시 측정, 기록된 소음도의 최고치의 

평균과 항공기 운항시간을 고려한 등가통과횟수()
을 통하여 산출된다.

 max   log   (5a)

        (5b)

여기서, 은 0시 ~ 07시까지의 비행횟수, 는 07시

~ 19시까지의 비행횟수, 은 19시 ~ 22시까지의 비

행횟수, 는 22시 ~ 24시까지의 비행횟수이다.

(2) Lden (가중등가소음도)
Lden은 식 (6)과 같이 항공기 통과시 측정, 기록된 

1초 단위의 등가소음도와 항공기 운항시간에 따른 보

정값(주간 : +0 dB, 저녁 : +5 dB, 야간 : +10 dB)에 의

하여 산출된다.

Lden  log









 







  







 



(6)

여기서, 는 항공기소음 측정시간(86 400초, 1일기

준), 는 기준시간(1초), 는 주간 시간대(07시 ~ 19
시) 측정된 번째 소음노출레벨, 는 저녁 시간대(19
시 ~ 22시) 측정된 번째 소음노출레벨, 는 야간 시

간대(22시 ~ 07시) 측정된 번째 소음노출레벨이다.

(3) WECPNL-Lden의 상관관계

국내 항공기소음 평가단위는 2023년 1월 1일부터 

기존 WECPNL에서 Lden으로 변경 예정이다. 이에

따라 과거 WECPNL 단위로만 공항 주변 소음을 평

가한 자료를 향후에도 활용하기 위하여 WECPNL과 

Lden의 상관관계에 관한 연구가 꾸준히 진행되고 있

다. 민간공항에서는 WECPNL과 Lden는 약 13 dB의 

차이가 있다고 연구되었으나(14), Kim(15) 등은 

WECPNL과 Lden의 상관관계에 관하여 비행장 별 

운항되는 항공기의 제원이 다르기 때문에 환산치를 

공항별로 제시할 필요성이 있다고 언급하였다.

3. 항공기 소음측정 및 전처리

3.1 항공기 소음측정

소음의 측정 방법은 ｢소음진동공정시험기준｣과 ｢군용

비행장, 군사격장 소음영향도 조사 예규｣의 내용을 준용

였고, 인공지능 알고리즘 활용과 학습을 위해 Table 1에 

언급된 민항기, 군용기 등 다양한 항공기에 대하여 1/3 
옥타브밴드 형식으로 1초 간격으로 데이터를 수집하였다.
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3.2 소음데이터 전처리

｢소음진동공정시험기준｣에 의하면, 항공기 소음은 

‘배경소음보다 10 dB(A)이상 크고, 지속시간이 10초 

이상’인 소음이므로, 측정된 항공기 소음 중 배경소

음보다 10 dB(A)이상 큰 소음을 ‘1’, 그 외의 소음을 

‘0’으로 매 초마다 레이블링(labeling)하였다. 이 경

우, ‘0’이 압도적으로 많은 불균형 데이터세트(13)가 

발생하므로, 그 중 지점별 특성 및 지역별 안배를 
고려하여, 4 732 119초를 최초 선택하였다. 하지만 
4 732 119초 중 ‘1’(항공기소음)로 레이블링한 것은 

309 762초였고 ‘0(기타소음)’으로 레이블링한 것은 
4 422 357초로 여전히 ‘0’이 매우 높은 비율을 차지

하였고, 모델 학습을 진행했을 때, 모델이 모든 데이

터를 ‘0’으로 분류하여도 정확도가 86.9 %가 되는 모

순이 발생하였다. 따라서 1차로 선택한 4 732 119초 

중 항공기소음을 잘 나타내는 부분의 데이터를 중심

으로 748 002초를 재선택하여 학습을 진행하였다. 재
선택한 748 002초 중 ‘1’로 레이블링한 것은 244 301
초였고, ‘0’으로 레이블링한 것은 503 701초였다. 

항공기 소음의 지속시간이 기본적으로 10초 이상

인 점을 고려하여, LSTM과 CNN에는 10초 단위 행

렬로 학습시켰으며, MLP는 해당 모델의 데이터 입력 

형태에 따라 1초 단위 행렬로 학습하였다. 데이터의 

각 행은 시간으로 1초 간격이고, 각 열은 1/3옥타브밴

드로 측정된 주파수별 Leq값 33개와 1초 Leq, 1초 

Lmax, L95를 포함하는 36개의 값이다(Fig. 4).
레이블링 작업은 각 초마다 항공기소음의 여부, 배

경소음과이 차이 등을 판단하여 엔지니어가 수작업으

로 진행해야하므로 시간이 매우 많이 소요된다. 레이

블링 작업을 조금 더 원활하게 하기 위해 Fig. 5 처럼 

소음 데이터를 시각화하여 진행하였다. 데이터의 크

기에 따라 음영을 적용하였으며, 항공기 소음의 경우 

검정색으로 특징적인 모양이 나타남을 알 수 있으며, 
이 모양은 기종마다 다르다. 표 우측에 붉은색으로 

표시된 부분이 ‘1’로 레이블링한 부분이다.
CNN의 첫 단계는 이미지 입력이며 입력된 이미지

를 수학적 행렬로 전환하는 것이다(13). 즉, 일반적으

로 CNN을 이용한 이미지 분류 모델은 Fig. 6의 

method 1처럼 저장된 이미지를 불러와서 이미지를 

숫자로 변환한 후 학습에 사용한다. 
기존 연구에서는 소음 데이터를 CNN에 적용하기 

Table 1 Airport and characteristics

Airport Operating aircraft

A Jet engine

B Jet engine, turboprop

C Turboprop

D Turbofan

E Helicopter

F Jet engine

G Turboprop

Fig. 4 Example of data 

Fig. 5 Example of preprocessing

Fig. 6 Comparison of preprocessing
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위해, 우선 숫자로 이루어진 소음 데이터를 이미지로 

변환하여 저장하였다. 그 후 저장된 이미지를 불러와

서 다시 숫자로 변환하고 CNN 모델에 입력해 학습

을 진행하였는데(Fig. 6 method 2),(4,16) 이 연구에서

는 이미지 변환 과정 없이 소음 데이터를 숫자 형태 

그대로 rescaling하여 CNN에 적용함으로써 시간을 

단축시켰다(Fig. 6 method 3). 
데이터를 7:3의 비율로 학습 세트(train set)와 테스

트 세트(test set)로 나누고, 학습 세트의 20 %는 검증 

세트(validation set)로 사용하였다. 즉, 전체 데이터를 

학습 세트 56 %, 검증 세트 14 %, 테스트 세트 30 %
로 나누었다. 학습은 학습 세트로만 실시하고 테스트 

세트는 학습이 얼마나 잘 되었는지 테스트하는데에만 

사용함으로써 과적합(overfitting)을 예방하였다. 과적

합이란 모델이 학습 세트 안에서는 좋은 성능을 보이

지만 새로운 데이터에 적용하면 잘 맞지 않는 것을 

말한다. 검증 세트는 학습과정에서 학습 세트와 비교

하여 정확도 및 손실값을 확인할 수 있게 해준다.

4. AI 모델의 구성 및 평가

4.1 AI 모델의 구성 및 학습

이 연구에서 개발한 모델은 MLP와 LSTM, CNN 모듈

을 케라스 함수형 API를 이용하여 병합한 모델이다(Fig. 7).
다양한 모델을 연결하여 응용하는 것은 딥러닝 모델

의 효율성을 개선하는 방법 중 하나이다. Tables 2 ~ 4
는 모델의 MLP, LSTM, CNN 부분의 구체적인 파이

썬 코드이고, Table 5는 Tables 2 ~ 4의 코드를 병합한 

방법에 따른 결과를 비교한 표이다.
AI 모델 분석 결과, MLP, LSTM, CNN을 모두 

병합한 모델에서 가장 성능이 좋았다(Table 5). 전체

적으로 모든 모델에서 수치가 비슷해 보이지만, 모델

이 분류한 데이터를 살펴보면 성능에 차이가 있음을 

알 수 있다. 예를 들어, Fig. 8은 항공기 소음이 아니

지만 AI 모델들은 항공기 소음으로 분류하였는데, 
MLP-LSTM 병합모델, MLP-CNN 병합모델, CNN
단일모델, LSTM 단일모델에서 상대적으로 많은 오

류가 나타났으며, MLP-LSTM-CNN 병합 모델에서 

가장 적은 오류가 나타났다.

Table 2 Model’s MLP code

Dense(128, activation=‘relu’)
Dense(72, activation=‘relu’)
Dense(72, activation=‘relu’)
Dense(32, activation=‘relu’)
Dense(1, activation=‘sigmoid’)

Table 3 Model’s LSTM code

Bidirectional(LSTM(128,
 return_sequences =True, activation=’relu’)

LSTM(128,
 return_sequences=True, activation=’relu’)

Dense(128, activation=‘relu’)
Dense(36, activation=‘relu’)
Dense(18, activation=‘relu’)
TimeDistributed(Dense(1, activation=’relu’))
Flatten()
Dense(1, activation=‘relu’)

Table 4 Model’s LSTM code

Conv2D(72, (3,3), padding=‘SAME’,
 activation=’relu’,
 kernel_initializer=’he_normal)

BatchNormalization()
MaxPooling2D(strides=(2,2),

padding=‘SAME’)
Dropout(0.2)
Conv2D(72, (3,3), padding=‘SAME’,

activation=’relu’,
kernel_initializer=’he_normal)

BatchNormalization()
MaxPooling2D(strides=(2,2),

padding=‘SAME’)
Dropout(0.2)
Conv2D(36, (3,3), padding=‘SAME’,

activation=’relu’,
kernel_initializer=’he_normal)

BatchNormalization()
MaxPooling2D(strides=(2,2),

padding=‘SAME’)
Dropout(0.2)
Flatten()
Dense(1, activation=‘relu’)Fig. 7 Configuration of AI model
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Fig. 9와 Fig. 10은 모델의 학습 과정을 보여준다. 
학습의 횟수(epoch)를 과도하게 높이면 학습 세트에

서는 정확도가 올라가지만 새로운 다른 데이터에서는 

정확도가 오히려 떨어지는 과적합이 발생할 수 있다. 
이러한 과적합을 예방하기 위해 earlystopping 함수를 

사용하여 학습을 진행하였다. earlystopping 함수는 

매 학습마다 검증 세트의 정확도 또는 손실값을 고려

하여 모델의 성능이 나빠지기 시작하면 학습을 멈추

고, 가장 성능이 좋았던 모델을 저장할 수 있게 해준

다. Fig. 9를 보면 모델은 총 25회 반복하여 학습한 

후 종료되었음을 알 수 있다. 파란색 그래프는 학습 

세트에서 학습할 때마다 모델의 정확도가 높아지는 

것을 나타내고, 빨간색 그래프는 매 학습마다의 검증 

세트 정확도를 나타낸다. 마찬가지로 Fig. 10에서 파

란색 그래프는 학습 세트의 손실값을, 빨간색 그래프

은 검증 세트의 손실값을 나타낸다.

4.2 AI 모델 평가

이 연구에서 개발한 모델의 test data의 정확도

(accuracy)는 99.57 %로 loss값은 0.0153이다. Loss값
은 실제값과 예측값 사이의 오차를 나타내는 값이다.

분류 모델의 성능을 보여주는 혼동행렬을 보면, 
TN(true negative)은 164 599초, FP(false positive)는 

Table 5 Comparison of combined model

Model MLP LSTM CNN MLP-LSTM MLP-CNN LSTM-CNN MLP-LSTM-CNN

Accuracy 0.9919 0.9921 0.9948 0.9911 0.9951 0.9951 0.9957

Loss 0.0278 0.0226 0.0165 0.0277 0.0164 0.0159 0.0153

Precision 0.9809 0.9859 0.9862 0.9826 0.9889 0.9892 0.9893

Recall 0.9885 0.9842 0.9939 0.9838 0.9926 0.9922 0.9943

F1 score 0.9847 0.9851 0.9901 0.9832 0.9907 0.9906 0.9918

Fig. 8 Example of model error

Fig. 9 Learning accuracy of AI model

 

Fig. 10 Learning loss of AI model
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635초, FN(false negative)은 334초, TP(true positive)
는 58 830초이다(Fig. 11). 모델이 항공기 소음으로 

분류한 소음 중에 실제 항공기 소음을 나타내는 정밀

도(precision)는 0.9893이고, 실제 항공기 소음 중에 

모델이 항공기소음으로 분류한 것을 나타내는 재현율

(recall)은 0.9943이며, F1 score는 0.9918이다.

4.3 AI 모델 검증

이 연구에서는 엔지니어가 분류한 항공기 소음의 

WECPNL 및 Lden 값과 AI 모델이 분류한 항공기 소

음의 WECPNL 및 Lden 값을 비교하여 AI 모델을 검

증하였다(Fig. 12).
검증을 위해 공항 인근에서 측정한 총 14지점의 소

음 데이터를 사용하였고, 이 데이터는 학습에 사용되

지 않은 새로운 데이터이다. 한 지점의 데이터는 하루 

24시간의 데이터(86 400초)를 모두 포함한다.
WECPNL 및 Lden의 산출은 ｢소음진동공정시험기

준｣에 명시된 방법으로 엔지니어가 수계산하였다.
엔지니어가 분류한 항공기 소음의 WECPNL 값과 

AI 모델이 분류한 항공기 소음의 WECPNL 값은 평균 

0.62 dB의 차이를 보였다. 9개 지점에서 WECPNL 값
의 차이가 1 dB 이하였고, 나머지 4개 지점의 차이는 

Fig. 11 Results of confusion matrix Fig. 12 Verification procedure for AI model

Table 6 Verification of AI model

Classification Point 1
(86 4000 s)

Point 2
(86 4000 s)

Point 3
(86 4000 s)

Point 4
(86 4000 s)

Point 5
(86 4000 s)

Point 6
(86 4000 s)

Point 7
(86 4000 s)

WECPNL

Engineer ① 66.37 71.93 68.90 67.82 64.21 46.36 51.35

AI model ② 66.33 71.94 68.90 68.62 66.02 45.76 51.28

Diff. (①-②) 0.04 0.01 0.00 0.80 1.81 0.60 0.07

Lden
(dB(A))

Engineer ① 52.18 56.02 54.15 53.22 50.42 33.10 40.46

AI model ② 52.05 55.96 54.04 53.32 50.53 32.32 39.98

Diff. (①-②) 0.13 0.06 0.11 0.10 0.11 0.78 0.48

Classification Point 8
(86 4000 s)

Point 9
(86 4000 s)

Point 10
(86 4000 s)

Point 11
(86 4000 s)

Point 12
(86 4000 s)

Point 13
(86 4000 s)

Point 14
(86 4000 s)

WECPNL

Engineer ① 78.65 92.92 93.12 59.02 97.95 61.36 95.30

AI model ② 79.81 92.67 92.08 58.34 97.28 60.06 95.04

Diff. (①-②) 1.16 0.25 1.04 0.68 0.67 1.30 0.26

Lden
(dB(A))

Engineer ① 58.32 74.76 74.68 38.88 79.66 41.56 75.55

AI model ② 58.32 74.76 74.68 39.00 79.66 42.00 75.55

Diff. (①-②) 0.00 0.00 0.00 0.12 0.00 0.44 0.00
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1 dB ~ 2 dB 사이였으며 1개 지점에서는 차이가 없었

다. 엔지니어가 분류한 항공기 소음의 Lden 값과 AI 
모델이 분류한 항공기 소음의 Lden 값은 평균 0.17 dB
의 차이가 나타났다. 9개 지점은 1 dB 이하의 차이를 

보였으며 5개 지점에서는 차이가 없었다(Table 6).

5. 결  론

이 연구에서는 공항 근처에서 측정한 소음 데이터

를 MLP, LSTM, CNN 병합 모델로 학습하여 항공기 

소음을 추출 및 분류하는 AI 모델을 개발하였다. 학

습 결과 모델의 테스트 세트의 정확도는 99.57 %로 

loss값은 0.0153 이였다.
AI모델의 검증을 위해 학습에 사용되지 않은 14일의 

새로운 소음 데이터를 입력하여 AI 모델이 분류한 항공

기 소음의 WECPNL과 Lden을 계산하였으며, 엔지니

어가 분류한 항공기 소음의 WECPNL과 Lden 값과 비

교하였다. 비교 결과, WECPNL은 평균 0.62 dB의 차이

를 보이고, Lden은 평균 0.17 dB의 차이가 나타났다.
이 연구는 AI 모델을 이용하여 점차 방대해지는 

소음데이터에서 효율적으로 항공기소음을 식별해냄

으로써 실무에 도움이 되고자 하였다. 결과적으로 AI 
모델이 분류한 항공기 소음과 엔지니어가 분류한 항

공기 소음의 WECPNL 및 Lden이 평균 1 dB 미만의 

차이를 나타냄으로써 실무환경에 적용 가능하리라고 

기대한다. 또한 항공기 소음 데이터를 전처리하는 과

정에서 항공기 기종에 따라 소음의 주파수별 특성이 

다름이 확인되었다. 따라서 향후 여러 공항 근처에서 

다양한 항공기 기종의 소음을 측정하여 데이터를 축

적하여 모델에 반영함으로써 모델의 정확도를 향상시

킬 것을 제언한다.

6. 고찰 및 토론

AI 모델 개발은 전처리 과정, 특히 레이블링 과정

에서 가장 큰 시간이 소요된다. 이 연구에서는 데이

터를 시각화한 것이 레이블링에 도움이 되었지만 여

전히 많은 시간이 소요되었다. 개발한 AI 모델에 새

로운 데이터를 축적하고 계속해서 학습하여 모델의 

성능을 향상시키려면 레이블링 시간을 단축할 수 있

는 여러 가지 방법을 고안하는 것이 필요할 것으로 

생각된다.

전처리 과정에서 항공기의 기종에 따른 주파수별 

특성이 다름을 확인하였으며, 특히 회전익과 고정익

간 주파수 특성에서 차이를 나타내었다. 따라서 동일

한 AI 모델을 적용하여도 운항기종이 각기 다른 공항

별로 정확도의 차이가 나타났다. 여러 기종에 대한 

측정 데이터와 신규 비행장의 측정 데이터 등 많은 

데이터를 축적하여 공항별 정확도의 차이를 줄여나가

는 것이 필요할 것으로 판단된다.
추후 개발된 AI 모델을 상용화하기 위하여, AI 모

델을 이용한 항공기 소음 분류 및 WECPNL과 Lden 
자동 계산 등의 기능을 포함하는 프로그램을 개발할 

필요성이 있다.
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