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요       약 

영아는 울음이라는 비언어적 의사 소통 방식을 사용하여 모든 욕구를 표현한다. 하지만 영아의 
울음소리를 파악하는 것에는 어려움이 따른다. 영아의 울음소리를 해석하기 위해 많은 연구가 진행
되었다. 이에 본 논문에서는 3D 특징 벡터를 이용한 영아의 울음소리 분류를 제안한다. Donate-a-
corpus-cry 데이터 세트는 복통, 트림, 불편, 배고픔, 피곤으로 총 5 개의 클래스로 분류된 데이터를 
사용한다. 데이터들은 원래 속도의 90%와 110%로 수정하는 방법인 템포조절을 통해 증강한다. 
Spectrogram, Mel-Spectrogram, MFCC 로 특징 벡터화를 시켜준 후, 각각의 2 차원 특징벡터를 묶어 3
차원 특징벡터로 구성한다. 이후 3차원 특징 벡터를 ResNet과 EfficientNet모델로 학습을 진행한다. 
그 결과 2 차원 특징 벡터는 0.89(F1) 3 차원 특징 벡터의 경우 0.98(F1)으로 0.09 의 성능 향상을 보
여주었다. 

   
 

1. 서론 

영아는 일반적인 의사소통이 불가능하기 때문에 울
음이라는 비언어적 의사 소통방식을 사용하여 본인의 
모든 욕구를 표현하게 된다. 이때 욕구를 적절하게 
해결해주지 못한다면 영아는 스트레스를 받게 된다. 
하지만 양육자가 울음을 통해 영아의 욕구를 파악

하는 것에는 어려움이 따르기 때문에 이 울음소리의 
의미를 파악하기 위하여 오래전부터 다양한 연구가 
이루어져왔다[1,2,3]. 연구에서 아이의 울음소리는 아
이의 욕구에 따라 주파수와 패턴의 차이가 있음이 밝
혀졌고 이를 인공지능 시스템을 통해 분석해본 결과 
90%이상의 정확도로 분류가 가능하다는 것이 검증되
었다[4]. 
본 연구에서는 영아 울음소리 분류의 정확도를 높

이기 위하여 기존 연구에서 1 가지 특징벡터를 사용
하는 것과는 달리 검증된 특징벡터 3 가지를 동시에 
사용한다. spectrogram, Mel-Spectrogram, MFCC특징 벡
터를 추출해 3 차원 특징 벡터로 구성한 뒤 음성 분
류에 뛰어난 성능을 보인 CNN 모델을 사용하는 방식
을 제시한다. 

 
 

 

2. 관련연구 

2.1. 음성 분류 신경망 

ResNet은 ILSVRC 2015에서 우승한 모델로, 신경망
을 152 층의 깊이로 늘린 모델이다[5]. 기존 CNN 신
경망의 기울기 소실/폭발 문제를 해결하기 위하여
Residual Block 을 사용한다. Residual Block 에는 
skip/shortcut connection이 있는데 이는 이전 층에서 넘
어온 입력 x 를 출력 값 x 에 더하는 방식으로 기울기 
소실 문제를 해결하였다. ResNet 기존 음성 분류 연구
에서 가장 뛰어난 성능을 보여주었다[6]. 

 

<표 1> CNN모델별 오디오 분류 성능표[6] 
Architectures AUC mAP 

Fully Connected 0.851 0.058 
AlexNet 0.894 0.115 

VGG 0.911 0.161 
Inception V3 0.918 0.181 
ResNet-50 0.916 0.182 
ResNet-50 0.926 0.212 

 
EfficientNet은 다른 이미지넷 모델보다 적은 파라미터
를 가지고 좋은 성능을 보여주는 모델이다[7].  
이러한 이유로 본 연구에서는 ResNet 과 EfficientNet
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을 사용한다. 
2.2. 오디오 특징 벡터 

오디오 신호를 학습에 사용하기 위해서는 오디오 
신호의 특성을 수치적으로 나타내기 위하여 특징 벡
터를 추출해야 한다[8]. 이러한 특징 벡터의 종류는 
LPC (Linear Prediction reflection Coefficients), Mel-
Spectrogram, MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficient) 
등이 있다. 본 연구에서는 Spectrogram, Mel-
Spectrogram, MFCC를 사용한다.  

 
3. 3D 특징 벡터를 이용한 영아 울음소리 분류 

3.1. 데이터 구성 

학습과 평가에 사용되는 데이터 세트는 donate a 
cry-corpus를 사용한다. 데이터의 형식은 ‘wav’, 8000hz 
샘플레이트, 6 초의 길이로 구성되어 있다. 데이터 세
트의 클래스는 복통, 트림, 불편, 배고픔, 피곤 5 가지
로 분류되어 있다. 하지만 클래스 불균형이 심해 기
존 배고픔 데이터는 다운 샘플링을 진행해 30 개만 학
습에 사용한다. 또한 모든 데이터는 청취하여 3 초 이
상 영아의 울음 소리가 나오지 않으면 제외하였다. 
그 결과 기존 총 457 개의 데이터 중 93 개를 학습용 
데이터로 사용한다. 데이터의 구성표는 <표 2>와 같다 

 

<표 2> donate a cry-corpus 구성표 
 기존 검사 후 

배고픔 382 30 
트림 8 7 
복통 16 10 
불편 27 24 
피곤 24 22 
총 457 93 

 
제외된 데이터 364 개는 후에 테스트 세트로 사용한
다. 

3.2. 데이터 증강 및 전처리 

학습용 데이터는 음성의 높낮이가 변하지 않게 오
디오의 속도를 변경하는 템포 조절을 통하여 데이터 
증강을 진행하였다. 데이터에서 템포 조절은 원래의 
속도의 90%와 110%로 설정하는 경우가 가장 뛰어난 
성능을 보인다는 연구 결과가 있다[9]. 이에 기존 93
개의 데이터를 279개로 증강하였다.  
증강된 데이터들은 파이썬 라이브러리인 Librosa 를 

사용하여 Spectrogram, Mel-Spectrogram, MFCC 특징 벡
터화 한다. 각 클래스별 특징 벡터는 (그림 1)과 같다 
특징 벡터들은 Min-Max 스케일링을 통하여 데이터의 
피처가 0과 1 사이에 위치하도록 전처리를 진행한다 

 

(그림 1) 각 클래스의 특징벡터 

4. 실험 

본 연구에서는 데이터의 특징 벡터의 개수를 128
로 설정하였다. 하나의 2 차원 특징 벡터는 128 * 700
의 크기를 가지고 있다. 이러한 각각의 2 차원 특징 
벡터들을 한 채널씩 담당하게 하여 3 차원 특징 벡터
로 구성하여 학습에 사용하였다. 이렇게 만들어진
INPUT의 모양은 (3, 128, 700)으로 (그림 2)와 같다  

 

 

(그림 2) 3차원 특징 벡터 구성 

제안된 실험의 구현은 Pytorch 를 사용하여 수행하
였다. 실험은 279 개의 데이터를 학습용 데이터 223
개 검증용 데이터 56 개로 8:2 비율로 데이터를 구성
하였다. <표 3>은 실험에 사용된 하이퍼파라미터의 설
정표이다. 

 
<표 3> 하이퍼 파마리터 설정표 

Parameter value 
optimizer adam 

epochs 100 
batch 16 

learning rate 0.001 
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첫번째 실험은 기존 음성 분류 연구에서 가장 뛰어
난 성능을 보였던 모델인 ResNet-50 을 사용하여 각 
특징 벡터들을 사용해 학습을 진행하였다. 학습된 모
델들은 테스트 세트를 사용하여 F1-score 를 측정하였
다. 

 

<표 4> 특징 벡터 별 성능표 

Feature Vector MODEL F1 (macro) 
Spectrogram Resnet - 50 0.82279 

Mel-Spectrogram Resnet - 50 0.92440 
MFCC Resnet - 50 0.93111 

ALL (3D Vector) Resnet - 50 0.98710 

 

실험 결과 2 차원 특징 벡터에서는 MFCC 의 성능
이 가장 좋은 것으로 나타났다. 각각의 spectrogram, 
Mel-Spectrogram, MFCC 의 2 차원 특징 벡터를 묶어 
구성한 3 차원 특징 벡터를 사용한 모델이 가장 높은 
성능을 보였다. 

 
두번째 실험은 3 차원 특징 벡터를 사용하여 

ResNet 과 EfficientNet 모델을 적용해 학습을 진행하여 
각 모델 별 F1-score를 측정하였다. 
 

<표 5> 모델별 성능표 

Feature Vector MODEL F1 (macro) 
ALL (3D Vector) Resnet - 18 0.95996 
ALL (3D Vector) Resnet - 50 0.98710 
ALL (3D Vector) Resnet - 101 0.98665 
ALL (3D Vector) EfficientNet – B0 0.94635 
ALL (3D Vector) EfficientNet – B3 0.96113 

 
모델은 3 차원 특징 벡터를 사용한 경우 기존의 연

구의 결과처럼 Resnet - 50 에서 가장 높은 성능을 보
였다. 
 

5. 결론 

본 논문에서는 오디오 신호에서 수치화 시킨 
Spectrogram, Mel-Spectrogram, MFCC의 2차원 특징 벡
터를 3 차원 특징 벡터로 묶어 학습을 진행하는 방식
을 제안하였습니다. 제안한 방법을 donate a cry-corpus 
데이터 세트를 사용하여 ResNet 모델과 EfficientNet 모

델을 사용하여 성능을 비교하였습니다. 각각의 2 차원 
특징 벡터 경우 평균 0.89(F1-score)으로 나타났지만 3
차원 특징 벡터의 경우 0.98(F1-score)으로 0.09 의 성
능 향상을 보여주었다. 또한 영아 울음소리 분류의 
모델로는 Resnet – 50 이 0.98(F1-score)으로 가장 높은 
성능을 보여주었다. 
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