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[Abstract]

Infants utilize crying as a non-verbal means of communication [1]. However, deciphering infant cries 

presents challenges. Extensive research has been conducted to interpret infant cry audios [2,3]. This 

paper proposes the classification of infant cries using 3D feature vectors augmented with various audio 

data techniques. A total of 5 classes (belly pain, burping, discomfort, hungry, tired) are employed in 

the study dataset. The data is augmented using 5 techniques (Pitch, Tempo, Shift, Mixup-noise, 

CutMix). Tempo, Shift, and CutMix augmentation techniques demonstrated improved performance. 

Ultimately, applying effective data augmentation techniques simultaneously resulted in a 17.75% 

performance enhancement compared to models using single feature vectors and original data. 
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[요   약]

영아는 비언어적 의사 소통 방식인 울음이라는 수단을 사용한다[1]. 하지만 영아의 울음소리를 

파악하는 것에는 어려움이 따른다. 영아의 울음소리를 해석하기 위해 많은 연구가 진행되었다[2,3]. 

이에 본 논문에서는 다양한 음성 데이터 증강을 통한 3D 특징 벡터를 이용한 영아의 울음소리 분

류를 제안한다. 연구에서는 총 5개의 클래스 복통, 하품, 불편함, 배고픔, 피곤함(belly pain, burping, 

discomfort, hungry, tired)로 분류된 데이터 세트를 사용한다. 데이터들은 5가지 기법(Pitch, Tempo, 

Shift, Mixup-noise, CutMix)을 사용하여 증강한다. 증강 기법 중에서 Tempo, Shift, CutMix 기법을 적

용하였을 때 성능의 향상을 보여주었다. 최종적으로 우수한 데이터 증강 기법들을 동시 적용한 결

과 단일 특징 벡터와 오리지널 데이터를 사용한 모델보다 17.75%의 성능 향상을 도출하였다.

▸주제어: 3D 특징 벡터, 데이터 증강, 영아, MFCC, 비언어적 소리
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I. Introduction

평범한 부모가 영아를 양육하기 위해서는 많은 노력과 

시간이 필요한데, 이는 여러 가지 원인 중 영아가 일반적

인 의사소통 방식이 아닌 비언어적 의사소통 방식인 울음

이라는 수단을 쓰기 때문이다[1]. 영아는 울음을 통하여 본

인의 모든 욕구를 표현하게 되는데, 이러한 욕구를 빠르게 

해소해 주지 못한다면 아이에게는 코르티솔이 분비된다. 

코르티솔이란 스트레스성 호르몬으로 성장하는 아이의 뇌

에 치명적인 영향을 끼치게 되어 향후 아이가 성장하여 뇌 

관련 질환이 발병할 확률이 높아지게 만든다[4]. 이에 따

라, 영아의 욕구 파악을 위해 울음소리에 대한 연구가 활

발히 진행되고 있다[5-7]. 또한 울음소리를 인공지능을 활

용하여 분류하는 연구에서는 특징 벡터 사용이나 음성 데

이터 증강 등 다양한 방법들이 사용되고 있다[2,3]. 

이전에 진행된 연구에 따르면 영아의 울음은 기본주파

수, 소음대배음의 비율, 습관적 피치, 강도 4가지 음향학적 

특성 평균의 차이가 나타나는 것으로 연구되었다[1]. 또한 

Dunstan Baby Language에 따르면, 영아의 울음소리는 

기본적으로 다섯 가지 특징을 가진 소리인 “Owh”,“Neh”, 

“Eairh”, “Heh”, “Eh”를 가지고 있다[8,9]. 각각의 소리

는 영아가 원하는 욕구인 “피곤해”, “배고파”, “배아파”, 

“불편해”, “트림이 필요해”를 표현하는 방법이라고 한다. 

이러한 특징들을 기반으로 한 소리를 이용해 영아의 상태

를 분류하는 연구가 진행 중이며, 인공지능 기술을 활용하

여 높은 성능을 나타내고 있다[2,3,9]. 최근 대부분의 연구

에서는 음성 특징 벡터 중 Spectrogram, Mel 

Spectrogram, MFCC 중 1가지만을 사용하거나, 데이터 

증강 기법을 Tempo, Pitch, Speed와 같은 단순한 기법을 

사용하여 연구가 진행되었다. 

이에 본 연구에서는 영아 울음소리 분류 모델 성능 향상

을 위하여 3DV-ADA (3D Vector – Audio Data Augm 

entation)를 제안한다. 기존 연구에서 1가지의 특징 벡터

를 사용하는 방식이 아닌 3가지 특징 벡터 모두를 추출하

여 3차원 특징 벡터로 구성해 학습에 사용한다. 또한, 기

존 음성 연구에서 사용하던 데이터 증강 방법인 Tempo, 

Pitch, Speed 방법이 아닌 이미지 처리 분야에서 사용되

는 데이터 증강법 중 MixUp과 CutMix를 음성처리 분야에 

맞게 변환하여 적용하고자 한다. 최종적으로 영아 울음소

리 분류를 위해 적절한 특징 벡터와 증강 방법을 탐색해 

정확도를 향상하고자 한다. 

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Nonverbal sound classification based on deep 

learning

이전에 비언어적 소리를 딥러닝으로 분류하는 연구들이 

진행되었다. 조류의 울음소리를 분류하는 연구에서는 소리

를 Spectrogram으로 변환하여 ResNet-34, ResNet-50, 

AlexNet 모델을 사용해 실험을 진행했다. 실험 진행 결과 

Test에서 평균 93%의 성능 즉, 오차범위 10% 이내의 결

과를 도출하였다[10]. 이때 사용한 모델 중 AlexNet을 제

외한 ResNet-34, ResNet-50에서 높은 성능을 보여주는 

것을 실험 결과로 도출하였다[10].

음악 장르 분류 연구에서는 소리를 MFCC와 OSC 두 

단일 특징 벡터를 합쳐서 재생성한 복합 특징 벡터를 사용

하여 SVM(Support Vector Machine) 기계학습 알고리즘

과 SRC(Sparse Representation Classification)를 사용

해 분류를 진행하였다[11]. 

본 연구에서는 비언어적 소리를 분류하는데 높은 성능

을 보인 ResNet50 모델을 사용한다. 또한 단일 특징 벡터

가 아닌 복합 특징 벡터를 사용하고자 한다.

1.2 Data augmentation

데이터 증강은 데이터의 수집이 어렵거나 데이터의 다

양성을 증가시킬 수 있는 방법이다. 특히, 이미지 처리 분

야에서 활발하게 연구 되어졌다. 이미지 처리 분야에서 다

양한 방식으로 데이터 증강을 진행하는데 Fig.1의 예시처

럼 Flip, Crop, Color Conversion 등 여러 방법의 데이

터 증강 기법이 존재한다.

Fig. 1. System Architecture

이외에도 이미지 처리 분야에는 CutMix, MixUp 등의 

여러 가지 방법을 이용한 데이터 증강 기법이 존재한다. 

MixUp은 Fig. 2 상단의 그림처럼 서로 다른 라벨값을 가
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진 이미지 두 장을 선형 보간 방식으로 합치는 기법이다

[12]. CutMix는 이미지의 부분 영역을 잘라내고, 비어있는 

영역에 다른 라벨값을 가지는 이미지의 부분 영역을 합쳐 

새로운 합성 이미지를 만드는 방법이다[13]. 이처럼 이미

지 처리 분야에는 다양한 증강 기법들이 연구가 진행되었

다. 마찬가지로 음성 처리 분야에서도 증강 기법을 활용한 

여러 연구가 진행되어 왔다. 일반적으로 음성 데이터 증강

은 Pitch, Tempo, Noise 등의 기법을 사용하여 데이터를 

증강한다. 기존 선행 연구에서 연구된 음성 데이터 증강 

기법 중 총 7가지 데이터 증강 방식 Pitch, Dynamic 

Value Change (DVC), Harmonic Percussive Source 

Separation (HPSS), Volume, Shift, Speed, Noise를 사

용하여 비교해 본 결과 Pitch, DVC 증강 기법에서 성능 

향상에 유의미한 결과를 보였다[14]. 또한, 다른 연구에서

는 Speed와 Tempo 기반의 데이터 증강에서 가장 뛰어난 

성능을 보여주었다[15].

Fig. 2. System Architecture

본 연구에서는 기존 음성 데이터 증강 기법 중 Pitch와 

Tempo, Shift를 사용한다. 또한 이미지 처리 분야에서 사

용하는 방법 중 CutMix, MixUp 기법을 Fig. 2 하단의 그

림과 같이 음성 처리 분야에 맞게 조정하여 데이터를 증강

시키는 방법을 제안하고자 한다. MixUp기법은 이미지 처

리 분야에서 사용하는 선형 보간 방식이 아닌 원본 음성에 

다른 라벨값을 가진 음성 파일 하나의 볼륨을 낮추어 노이

즈처럼 합성하는 새로운 MixUp기법을 사용한다. 또한 

CutMix의 서로 다른 라벨값을 가지는 이미지를 합성하는 

방식과는 같은 라벨값을 가지는 데이터를 둘로 나누어 앞

뒤로 이어 붙이는 방식을 제시하고자 한다.

III. The Proposed Scheme

1. Crying classification through 3DV-ADA

1.1 3DV-ADA overview

울음소리 분류의 순서는 Fig. 3과 같다. 학습 데이터의 

양을 늘리기 위해 기존 6초의 데이터를 1~3 초 단위로 잘

라낸 후 데이터 전처리, 증강, 특징 벡터화를 거쳐 3D 벡

터화를 시킨다. 이후에 음성 분류 모델에서 뛰어난 성능을 

보여준 ResNet-50을 사용하여 모델 학습을 진행한다[11].

Fig. 3. 3DV-ADA Overview Diagram  
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1.2 Audio data augmentation

음성 데이터 증강에서는 총 5가지 증강 기법 Tempo, 

Pitch, Shift, Mixup-Noise, CutMix를 사용하여 음성 데

이터 증강을 수행한다. 데이터의 증강 후 파형 예시는 Fig. 

4와 같다.

1) Tempo

Tempo란 음성 신호의 속도의 빠르기를 뜻한다. 속도를 

조절하기 위해서는 음성 신호의 파형을 압축 또는 늘려야 

하는데 이 과정에서 진동수에도 영향을 미치게 된다. 이는 

곧 음의 높낮이 즉 Pitch가 변하게 된다.  

본 연구에서는 Samplerate의 Resample를 사용하여 

속도를 원본 대비 90%와 110%로 증가 또는 감소한 후 

PSOLA 알고리즘을 사용하여 Pitch를 정상화한다[16].

2) Pitch

Pitch란 음성 신호의 속도에 영향을 끼치지 않고 음의 

높낮이를 변경하는 것을 말한다. 

본 연구에서는 파이썬 라이브러리인 librosa의 

Pitch_Shift를 사용하여 Pitch를 조절을 진행한다. Pitch

의 파라미터 값은 (-1, 1)로 설정한다.

3) Shift

Shift는 시계열 데이터 형태인 음성 데이터를 지정한 만

큼 파형을 왼쪽 또는 오른쪽으로 이동시키는 방법으로 

Numpy의 Roll 함수를 사용하여 구현한다. Shift는 왼쪽 

오른쪽으로 원본 대비 10%와 –10%로 이동시킨다. 

4) Mixup-Noise

음성 분야에서 사용되는 백색 소음을 합성하는 노이즈 

증강이 아닌 다른 라벨값을 가지는 음성 파일을 10%에서 

30% 사이로 볼륨을 조절하여 합성하는 방식으로 진행한다.

5) CutMix

기존 이미지 처리 분야에서 사용하는 CutMix 방식은 

음성 분류에서 적합하지 않다고 판단하여 같은 라벨을 가

진 음성 파일을 반으로 나눈 후 서로 이어 붙이는 방식을 

채택하여 실험을 진행하였다. 이는 시계열 데이터 형식을 

가진 동일한 라벨값의 모든 학습용 음성 파일을 반으로 나

눠 랜덤 셔플을 진행한 뒤에 합치는 방식으로 진행한다.

Fig. 4. Audio Augmentation Sample

1.3 Audio feature vectorization

음성 신호는 아날로그 데이터인 원시 데이터 형태를 가

지고 있기 때문에 학습에 사용하기 위해서는 디지털 형태

로 변환해주는 작업이 필요하다[17,18]. 이러한 작업을 특

징 벡터화라고 하는데 대표적인 특징값 추출 방법에는 

Spectrogram, MFCC (Mel-Frequency Cepstral 

Coefficient), Mel Spectrogram 등이 있다.

본 연구에서는 MFCC, Spectrogram, Mel 

Spectrogram 3가지의 특징 벡터를 사용하여 실험을 진

행하였다. 음성 파일을 librosa 라이브러리를 사용하여 특

징 벡터화를 진행하였다. 특징 벡터화에 특징값 파라미터

를 (10, 80) 사이의 범위 내에서 진행하였으며 그 결과 

(20, 30) 사이의 성능이 가장 좋은 결과값을 보여주었기 
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때문에, 본 연구에서는 특징값의 파라미터의 값을 20으로 

설정하였다. 연구에 사용된 각 클래스 별 특징 벡터의 시

각화 자료는 Fig. 5와 같다.

Fig. 5. Feature Vectorization Sample

1.4 3D feature vector

본 연구에서 데이터의 특징 개수를 20개로 설정하여 진

행하였다. 하나의 특징 벡터는 20 * 600의 크기를 가지고 

있으며 이러한 2차원 형태의 특징 벡터를 RGB 채널의 개

념으로 각각의 채널을 담당하게 하여 3차원 특징 벡터로 

구성하여 학습에 사용하였다. 이러한 3차원 특징 벡터의 

모양은 (2* 20 *600) 또는 (3 * 20 * 600)으로 (3 * 20 * 

600) 의 그림은 다음 Fig. 6과 같다.

Fig. 6. 3D Feature Vector Example

2. Experiment

2.1 Audio dataset

학습과 평가에 사용되는 음성 데이터는 Donate a cry 

corpus, Dunstrun baby language를 사용하였다[9,19]. 

Donate a cry 데이터 세트는 ‘wav’, 샘플레이트 8000hz, 

6 초의 길이로 구성되어 있다. Dunstrun baby는 DVD내

에서 영아의 울음소리를 추출하여 데이터 세트를 구성하였

다. 데이터 세트의 클래스는 belly pain, burping, 

discomfort, hungry, tired 5종류로 분류되어 있다. 음성 

데이터의 경우 어떠한 길이를 가졌을 때 최적의 성능을 보

여주는지 찾아 내기 위해 데이터를 분할한다. 1초, 2초, 3

초로 나눈 데이터와 기존 6초의 데이터를 가지고 3D 특징 

벡터를 사용하여 학습을 진행한 결과는 Fig. 7과 같다. 오

리지널 데이터인 6초의 경우 검증 세트의 F1-Score의 변

동이 없는 모습을 보였다. 3초의 경우 모델의 성능이 낮은 

모습을 보이고 그래프의 형태도 불안정한 모습을 보인다. 

2초의 경우 검증 세트의 최고 F1-Score가 0.71로 가장 좋

은 모습을 보여주지만, 수치의 변동이 커 안정성이 떨어지

는 모습을 보여준다. 1초의 경우 준수한 Val F1-Score과 

안정적으로 상승 폭을 그리는 그래프의 결과 보여주었다.

Fig. 7. Performance Evaluation Graphs

결론적으로, 본 연구에서는 준수한 성능과 안정적인 수

치를 보여준 1초 단위로 음성 파일을 나누어 실험을 진행

한다. 모든 음성 데이터를 1초 단위로 나눈 데이터의 수는 

다음 Table 1과 같다.

Class Train Test

belly pain 124 14

burping 119 17

discomfort 165 23

hungry 206 24

tired 232 38

Table 1. Experimental Data Set
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2.2 Experiment environment & evaluation methods

실험 환경은 Table 2와 같다. 성능 측정의 지표는 

Precision, Recall, F1-Score를 사용한다. Precision은 

모델이 양성으로 예측한 샘플 중에서 실제로 양성인 샘플

의 비율을 계산한다. Recall은 실제로 양성인 샘플 중에서 

모델이 정확하게 양성으로 예측한 샘플의 비율을 계산한

다. F1-Score는 식(1)과 같이 Precision과 Recall의 조화 

평균을 계산한 값이다.

CPU Intel i9-9900k

RAM 64G

VGA GeForce Titan RTX 2way

CUDA 11.7

Pytorch 1.13.0

MODEL
ResNet-50

(Pretrained)

Table 2. Experimental Environment

   ∙

 ∙ 
(1)  

2.3 Evaluation of 3D feature vectors

3D 특징 벡터 성능 실험은 2차원의 특징 벡터만을 사용

했을 때와 2차원 특징 벡터로 묶어 사용했을 때의 성능을 

측정하였다. 

단일 특징 벡터를 사용하였을 때의 가장 높은 성능을 보

여준 모델은 Spectrogram 사용 모델로 테스트 스코어 기

준으로 58.11%의 성능을 보여주었다. 하지만 MFCC 사용 

모델은 33.62%로 가장 낮은 성능을 보여주었다. 

각각의 2차원 특징 벡터를 합친 3차원 특징 벡터들의 

학습 결과에서 단일 특징 벡터에서 낮은 점수를 기록한 

MFCC와 다른 특징 벡터들을 묶어 학습에 사용하였을 때 

수치가 단일 Spectrogram 모델보다 낮은 점수를 기록하

였다. 하지만 Table 3의 6번 결과는 MEL-Spectrogram

과 Spectrogram으로 합쳐 만든 모델의 경우는 기존 단일 

특징 벡터 모델 중 가장 높은 점수보다 검증 세트 기준 

4.14% 성능이 향상되었다.

No.
Feature

Vector

Val 

F1-Score

Test

F1-Score

1 MFCC 37.57 33.62

2 MEL-Spectrogram 60.11 54.31

3 Spectrogram 61.64 58.11

4

MFCC 

+

MEL-Spectrogram

58.38 54.31

5

MFCC 

+

Spectrogram

54.33 56.03

6

MEL-Spectrogram 

+

Spectrogram

65.78 62.20

7

MFCC 

+

MEL-Spectrogram 

+

Spectrogram

53.57 55.17

Table 3. Performance Evaluation Results by Feature 

Vector

2.4 Evaluation of data augmentation techniques

데이터들을 각각 증강 기법에 적용하였을 때의 성능을 

측정하였다. 학습 방법은 3D 특징 벡터 성능 중 가장 성능

이 좋게 평가된 MEL-Spectrogram과 Spectrogram 특

징 벡터를 사용하여 실험을 진행하였으며, 증강 방법을 

Original 데이터에 적용하였을 때 성능을 측정하였다.

No. Augmentation
Val 

F1-Score

Test

F1-Score

1 Original 65.78 62.20

2 Pitch 68.78 60.34

3 Tempo 70.52 67.24

4 Shift 72.14 66.47

5 CutMix 69.94 64.93

6 MixUp-Noise 67.05 62.93

Table 4. Performance assessments and results for 

data augmentation methods

기존 Original 데이터만을 사용하였을 때보다 Tempo, 

Shift, CutMix의 증강 기법에서 테스트 F1-Score 기준 

각각 5.04%, 4.27%, 2.73% 성능 향상을 보여주었다. 또

한 MixUp의 경우 미미한 성능 향상을 보여주었다.

2.5 Experiment result

이전 실험에서 가장 우수한 성능을 보인 3D 특징 벡터

(MEL-Spectrogram, Spectrogram)와 증강기법(Tempo, 

Shift, CutMix)을 사용하여 최종 모델 학습을 수행한 결과

이다. Table 5는 최종 베스트 모델의 테스트 결과 값 표이

다. 테스트 F1-Score는 75.86%로 원본 데이터를 

Spectrogram으로 변환하여 구성한 모델의 테스트 성능

보다 17.75% 향상된 것을 보여주었다.
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Class Precision Recall F1-Score

belly pain 71.35 71.69 71.31

burping 83.52 59.91 69.05

discomfort 77.33 74.83 76.11

hungry 72.68 88.55 79.34

tired 77.58 79.16 78.87

Table 5. Final Experimental results

Fig. 8. Performance Evaluation Graph

또한 Fig. 8과 같이 학습이 진행될 때의 val_f1 스코어의 

그래프 형태를 보면 안정적인 그래프를 확인할 수 있다.

IV. Conclusions

본 연구에서는 5가지 클래스(belly pain, burping, 

discomfort, hungry, tired)로 구성된 영아의 울음소리를 

분류하기 위해 음성을 Spectrogram, Mel Spectrogram, 

MFCC으로 특징 벡터화한 후 2차원 특징 벡터를 3차원 특

징 벡터로 합쳤다. 또한 Pitch, Tempo, Shift, CutMix, 

Mixup-Noise 데이터 증강 기법을 통하여 음성 데이터를 

증강하였다. 이러한 음성 데이터들을 CNN기반의 

ResNet50 모델을 활용하여 영아의 울음소리를 분류하였

다. 울음소리 분류 모델의 성능 향상을 위해 특징 벡터 개

수와 종류, 데이터 증강 기법들이 영향을 주는지를 실험하

였다. 실험 결과 Spectrogram, Mel Spectrogram으로 구

성된 3차원 특징 벡터가 2차원 특징 벡터보다 좋은 성능을 

보여주었다. 데이터 증강 기법은 Pitch, MixUp-Noise를 

제외한 Tempo, Shift, CutMix 기법을 적용하였을 때 성능 

향상을 보여주었다. 최종적으로 우수한 특징 벡터들과 데

이터 증강 기법들을 적용한 결과 성능 향상을 보였다.

본 연구는 영아를 보육함에 있어서 양육자의 부담을 덜

어주고 영아의 스트레스를 줄여 뇌 관련 질환에 걸릴 확률

을 낮춰줄 수 있다. 또한 비언어적 소리 분류 분야에서 여

러 데이터 증강 기법을 사용하는 데에 있어서 도움을 줄 

것으로 기대된다. 
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