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[Abstract]

Raising large numbers of animals in very narrow environments such as laying hens house can be 

very damaged from small environmental change. Previously researched about laying hens sound analysis 

system has a problem for applying to the laying hens house because considering only the limited 

situation of laying hens house. In this paper, to solve the problem, we propose a new laying hens 

sound analysis model using MFCC feature vector. This model can detect 7 situations that occur in 

actual laying hens house through 9 kinds of laying hens sound analysis. As a result of the performance 

evaluation of the proposed laying hens sound analysis model, the average AUC was 0.93, which is 

about 43% higher than that of the frequency feature analysis method. 
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[요   약]

산란계사와 같이 매우 좁은 환경에서 많은 개체를 사육하는 경우 작은 환경 변화에도 큰 피해

를 받을 수 있다. 이와 같은 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 끊임없이 소리를 발생하는 산

란계의 특성을 이용하여 산란계 발성음 분석 시스템을 제안한다. 기존의 산란계 발성음 시스템은 

산란계사의 제한된 상황만을 고려하거나 실제 산란계사에 적용하기에는 어려움을 가지고 있다. 

이러한 문제를 극복하기 위하여 본 논문에서는 MFCC 특징 벡터를 이용한 9가지의 산란계 소리 

분석을 통해 실제 산란계사 환경에서 발생하는 수 있는 7가지의 상황을 실시간으로 감지할 수 있

는 새로운 산란계 발성음 분석 모델을 제안한다. 본 논문에서 제안한 분석 모델을 실제 산란계사

에서 성능 평가를 진행한 결과, 평균 AUC 0.93의 분류 성능을 나타내어 기존의 주파수 기반의 특

징 분석 방법에 비해 약 43% 향상된 결과를 보여주었다.

▸주제어: 산란계, 분류, MFCC, 로지스틱 회귀, AUC

∙First Author: Heung Seok Jeon, Corresponding Author: Deayoung Na
  *Heung Seok Jeon (hsjeon@kku.ac.kr), Dept. of Computer Engineering, Konkuk University
  **Deayoung Na (soriru@handong.edu), School of Global Leadership, Handong Global University
∙Received: 2021. 03. 10, Revised: 2021. 03. 23, Accepted: 2021. 03. 25.

Copyright ⓒ 2021 The Korea Society of Computer and Information                                               
      http://www.ksci.re.kr pISSN:1598-849X | eISSN:2383-9945



128   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

I. Introduction

최근 동물복지에 대한 사회적 관심의 증가와 좋은 환경

에서 자란 건강한 식품을 소비하고자 하는 웰빙의 영향으

로 가축의 사육환경에 대한 중요성이 더욱 부각되고 있다.

이와 같은 사회적 변화에 따라 IoT를 이용한 가축 사육

환경 개선을 위한 다양한 연구들이 진행되고 있다. 대표적

으로 방목 환경관리의 어려움을 센서디바이스로 해결하고

자 한 가축방목 가상펜스 시스템[1], 소의 건강상태를 모니

터링 하는 연구[2], 뉴럴네트워크를 이용한 소의 절름발이 

검출 연구[3], Zigbee기반 가축 건강관리 시스템[4], 무선

네트워크에서 가축 건강관리를 위한 Fuzzy Query 

Processing[5], 가속도센서를 이용한 애완견의 행동을 분

석하기 위한 연구[6] 등이 있다.

이러한 연구들의 공통점은 센서를 가축의 몸에 장착하

여 가축 사육의 환경 문제를 해결하는데 초점이 맞추어져

있다. 그렇지만 산란계와 같이 몸집이 작으면서 사육 개체

수가 많은 가축의 경우 센서를 직접 몸에 부착하여 해결하

기에는 경제적인 어려움이 있다[7]. 

이와 같은 문제를 해결하기 위한 다양한 방법들 중에 끊

임없이 소리를 발생하는 산란계의 특성을 이용하는 연구

가 있다. 구체적으로 산란계의 발성음을 분류하고 발성음

의 분류결과를 이용하여 산란계사의 상태를 추정하여 사

용자가 산란계의 상황을 파악할 수 있도록 하는 것이다.

산란계의 발성음을 분류하기 위한 기존의 연구들 중에 

Support Vector Machine(SVM)을 이용하여 산란계 발성

음에 대한 분류 모델을 만들고, 산란계사의 환경 상태를 

추정하는 연구들이 있다[8,9,10]. 그런데 이 연구들은 실제 

산란계사의 다양한 환경을 충분히 고려하지 않았고, 실시

간으로 산란계사 환경에서 사용하기에는 어려움이 있다.

Lee, Jonguk et al.[9]의 연구에서는 Linear-SVM을 

이용하여 산란계의 환경을 분류하는 연구로, 세 번의 이진 

SVM 분류를 진행하여 산란계사의 상태를 고온, 저온, 정

신적 충격(외부침입), 일반상태로 분류하는 모델을 제시하

였다. 산란계사의 상황을 비교적 단순화하여 분류정확도의 

향상을 가져왔다. 그렇지만 실제 산란계사에서 일어나는 

다양한 상황을 세 가지로 구분하여 분석하기에는 부족함

이 있다. 왜냐하면 실제 산란계사에서는 외부침입, 온도의 

변화 이외에도 점등, 사료공급, 산란 등의 특이 상황들이 

지속적으로 발생하며, 이와 같은 다양한 상황에 대한 정보

를 이용하여 산란계사의 환경을 더 정확하게 분석하여야 

산란계사의 문제점을 정확히 파악할 수 있기 때문이다. 예

를 들어 평소와 달리 산란계사에서 공격적 깃털쪼기 현상

Fig. 1. Laying Hens Sound Recognition System based 

on Logistic Regression / MFCC

이 빈번히 발생하는 경우, 산란계사 내에서 산란계에게 스

트레스를 발생시키는 원인이 있을 것이라 판단하여 농장

주가 선제적으로 대응할 수 있다.

Daeyoung Na et al.[10]의 연구에서는 산란계의 발성

음을 Nonliner-SVM을 이용하여 다양한 환경에 대해 분석

하는 모델을 제시하였다. 그렇지만 [10]에서 제시한 모델은 

실험을 위해 이미 분류된 발성음 단편 조각들과의 일치 여

부를 판단하는 방법을 사용하였기 때문에 실시간으로 끊임

없이 소리가 발생하는 경우 발성음의 시작과 끝을 판단할 

수 없는 어려움이 있다. 또한 실제 산란계사에는 환풍기 등

으로 인해 매우 다양한 소음들이 발생하는데 이러한 실제 

환경의 특성에 대한 고려가 추가적으로 필요하다. 

따라서 본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위하여 

실시간으로 실제 산란계사에서 발생하는 다양한 산란계 

발성음을 여러 상황으로 분석 가능한 산란계 발성음 인식 

시스템을 제안한다. 구체적으로, 본 연구에서는 산란계의 

발성음을 9가지로 분류하였다. 그리고 이러한 9가지의 발

성음을 통해 산란계사에서 발생할 수 있는 7가지의 상황을 

추정한다. 본 논문에서 제안하는 실시간 산란계 발성음 인

식 시스템은 산란계사의 환경을 추정하기 위해서 MFCC 

특징 벡터와 로지스틱 회기 분류 기법을 활용하여 산란계

의 발성음을 분류한다. 

성능평가를 위한 실험 결과에 의하면 기존에 많이 사용

되는 주파수를 이용한 분류의 경우 산란계 발성음 인식 성

능이 평균 AUC 0.65로 나타난것에 비해, MFCC를 이용한 

산란계의 발성음의 분류 성능은 평균 AUC 0.93으로 약 

43% 개선된 결과를 보여주었다. 

본 논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성된다. 2장에

서 산란계의 발성음에 대한 정의와 소리에서 나타나는 특

징에 대해서 기술하며, 이를 바탕으로 산란계 발성음을 분
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류하는 시스템 모델의 제안 내용에 대해 자세히 소개한다. 

그리고 3장에서 실험환경과 실험결과를 나타내었으며, 4

장에서 본 연구의 결론과 향후 연구에 대하여 제시한다.

II. Realtime Classification Model 

본 연구에서는 실제 산란계사의 환경에서 산란계의 발

성음을 분석하기 위하여 그림 1과 같은 시스템을 제안한

다. 전체적인 시스템 동작 과정을 설명하자면, 먼저 산란

계의 발성음을 마이크로 입력받아 발성음의 특징을 추출

하기 위하여 Feature Extraction 모듈로 전달한다. 

Feature Extraction모듈에서는 발성음에 해당하는 

MFCC 특징 벡터를 추출하여 이를 Classification 모듈로 

전달하게 된다. Classification 모듈에서는 로지스틱 회기 

분석 기법을 이용하여 발성음을 9가지의 종류로 구분하게 

되고, 이를 통해 7가지의 산란계사의 상황을 진단하게 된

다. 산란계사의 상황이 진단되면, 산란계사의 환경 정보를 

누적하여 저장하고 또한 이 결과를 모바일 디바이스를 통

해 사용자에게 전달하여 산란계사가 잘 관리되고 있는지

를 파악할 수 있게 한다. 이러한 시스템 구성의 자세한 설

계 내용 및 과정에 대해서 다음 절에서 설명한다.

1. Types and characteristics of Laying Hens Sound

닭은 수면이나 휴식을 취하는 때를 제외하고는 평소에 

끊임없이 발성을 하는 특징을 가지고 있다. 이와 같은 산

란계의 발성음에는 다양한 정보가 포함되어 있다. 따라서 

본 연구에서는 다양한 산란계의 상황을 분석하기 위한 발

성음을 표1과 같이 9가지로 분류하였다. 

Ordinary Call(OC)은 일상적으로 발성되는 소리로 

Mono Contact Call을 내기 전에 발성하는 경향이 있다. 

Mono Contact Call(MCC)은 짧고 강도가 약한 일반음이 

점점 길고 강한 강도로 발성되는 특이음으로 오전에 발현해

서 오후 4시 이전까지 빈번히 발성되는 특징을 가지고 있다. 

Poly Contact Call(PCC)은 Mono Contact Call이 연속적

으로 발생하는 특이음으로 주로 사료 급이 시, 관리인이 등

장할 때 나타나는 소리이다. Squawk Call(SC)은 ‘꽥’하며 

놀라는 발성음으로 동료의 날개짓이나 깃털 쪼기, 외부의 소

리 등에 놀라서 반응하는 소리이다. Alarm Call(ACo)은 가

장 많이 나타나는 소리 중 하나로 ‘꼭’하는 소리이며 주변을 

경계하는 경우 발성하는 짧은 음으로 정향반응을 보일 가능

성이 있다. ACo가 연속해서 발성하면 ACg의 소리가 된다. 

Moan Thread Call(MTC)은 저녁에서 새벽시간대에 나타

나는 소리로 적의 소리, SC나 AC 직후, 기타 날개짓이나 

정적을 깨는 놀라는 일이 벌어질 경우 발현될 가능성이 큰 

발성음이다. Gakel Call(GC)은 산란계가 산란할 장소를 찾

으면서 빈번하게 발성하는 특이음이다. 가끔씩 낮에 들리는 

경우도 있으며 저온환경에서는 낮에 들리는 경우가 더 많아

진다. High Intensity Call(HIC)은 갑자기 불특정 미확인 물

체가 나타났을 때 산란계들이 동시에 내는 소리로 주로 큰 

자극이 있을 때 발생하는 소리이다. 이와 같은 산란계의 발

성음을 기준으로 상황별 발생할 수 있는 산란계의 소리를 

정리하면 표2와 같다. 먼저 OC의 경우는 일상적으로 발생

하는 소리이고, MCC와 PCC 또한 점등직후 혹은 사료급이

기의 작동 등 특별한 조치를 필요로 하지 않는 정상 상태이

므로 정상음으로 구분한다. 그러나 깃털쪼기를 당하거나 고

온 상태, 혹은 천적의 소리 등 낯선 대상의 출현으로 인해 

발생하는 경우는 위급한 상황이므로 즉각적인 조치를 필요

로 하는 위급 상황으로 볼 수 있다. 그 외에 산란직전이나 

주변 경계의 경우에는 필요한 경우에 적절한 조치를 취하면 

되는 주의 상태로 구분할 수 있다.

sign
laying hens 

sound
Characteristic

OC Ordinary Call The sound of 'Gouwoo'

MCC
Mono Contact 

Call

A special sound with a shorter 

and weaker general tone 

being uttered with a longer 

and stronger strength.

PCC Poly Contact Call
MCC's continuous vocal 

sounds

SC Squawk Call
A loud ‘quack’ sound that 

appears once

ACo
single Alarm 

Call(once) 
A single 'kkok' sound

ACg Alarm Call(group) repeated 'kkok' sound

MTC Moan Thread Call The sound of 'qurooroo'

GC Gakel Call
The sound of 

‘kkoko-kko-kko-kko’

HIC High Intensity Call The sound of ‘Kwaah-ak'

Table 1. Types and characteristics of laying hens sound

status possible situation
type of 

sound

normal sound Occurs in everyday situations OC

special 

sound

no-pro

blem

Immediately after lighting, feed 

feeding operation

MCC, 

PCC

warning
Just before spawning GC

Watching out the surrounding AC

emerge

ncy

Aggressive feather pecking, high 

temperature
SC

A surprise to break the silence MTC

Voices of natural enemies, 

unfamiliar objects and sounds 

appear

HIC

Table 2. Situations and sound of aying hens
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(a)Ordinary call (b) Poly Contact Call

(c) Mono Contact Call (d) Moan And Threat Call

(e) High Intensity Call (f) Gakel Call

(g) Squawk Call (h) Alarm Call

Fig. 2. Spectrum graph for each laying hens sound 

이와 같이 산란계의 발성음에는 많은 정보가 담겨있고 

이를 이용하면 다양한 산란계사의 환경을 분석할 수 있다. 

그림 2는 산란계 각 발성음의 주파수데이터를 스펙트럼 그

래프로 나타낸 것으로 시작부터 1초 동안 0Hz~25000Hz

까지의 주파수를 스펙트럼 그래프로 나타낸 것이다. 그림

을 보면 다양한 발성음의 종류에 따라 주파수 및 밀도의 

차이가 다양함을 알 수 있다. 산란계의 발성음을 분류하기 

위해서 소리가 가지고 있는 특징 및 특징 벡터 추출과정에 

대해서 자세히 알아보도록 하겠다.

2. Sound feature analysis and MFCC vector 

extraction

소리가 가지는 특징은 일반적으로 시간영역(time 

domain)의 특징과 주파수 영역(frequency domain)의 특

징으로 나눌 수 있다[9]. 

시간영역의 특징이란 시간을 독립변수로 하여 해석하는 

특징을 말하며 Duration, Pitch, Intensity, Root Mean 

Square(RMS), Shimmer, Jitter, Harmonics-to-Noise 

Ratio (HNR), Power, Absolute extremum 등의 특징이 

대표적이다.

주파수영역의 특징은 시간순서대로 입력되는 신호를 

FFT(Fast Fourier Transform)를 이용하여 주파수데이터

로 변환하여 획득할 수 있는 특징으로 대표적으로 Power 

Spectral Density(PSD), Formant 등이 있다.

[9][10]에서는 산란계의 발성음을 분류하기 위해 소리에

서 측정할 수 있는 일반적인 특징들을 사용하고 있다. [9]

에서는 주파수 영역의 특징 3개 (Formant1, Formant3, 

PSD38)와 시간 영역의 특징 5개(RMS, Mean Pitch, 

Max. Pitch, Shimmer, Jitter)를 사용하여 산란계의 발성

음을 분류 하였다. [10]에서는 시간영역의 특징 3개

(Duration, Pitch, Intensity) 주파수 영역의 특징 4개

(Formant1-4)를 사용하여 산란계 발성음을 분류하였다.

그렇지만 시간영역의 일부특징들은 소음이나 잡음에 강

한 특징이 아니라서 실제 산란계사 환경에서 사용하기에

는 어려움이 있다. 특히 실시간 소리 분석 같은 경우 같은 

소리에서도 Duration의 길이가 매우 다양하게 나타나고, 

끝임 없이 소리가 발생하기 때문에 소리의 시작과 끝을 판

별하기에 매우 어려운 문제점이 있다. 그리고 Pitch와 같

은 특징은 개체별로 최댓값 및 최솟값이 달라져 분류 특징

으로 사용하기에 적절하지 않다. 또한, 주파수의 특징에서 

Formant는 모음의 주파수에서 에너지가 집중적으로 나타

나는 특징으로 모음과 자음이 구별되는 특징이 명확할 경

우 사용하기 좋으나 산란계의 발성음과 같은 경우 사용하

기에는 어려움이 있다.

이와 같이 소리의 일부 특징들은 음향 소스에 의존적인 

특징으로 말하는 사람, 소리가 나는 물체에 따라 같은 의미

를 가지더라도 다른 특징 벡터 값을 나타내는 문제점이 있

다. 이와 같은 시간 영역 혹은 주파수 영역 기반의 일반적인 

특징들은 주변 소음에 강하지 못하고 화자의 나이, 성별, 발

음에 따라 음성의 특징이 변화하기 때문에 산란계의 발성음

을 구별하기 위해 사용하기에는 어려움이 존재한다[16]. 

화자(음향소스)에 따라 특징 벡터 데이터가 변화하는 문
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제를 해결하기 위해 MFCC, FBANK, MELSPEC, LPCC, 

PLP, PNCC 등 다양한 특징들이 개발되었다[13]. 본 논문에

서는 음성인식을 위해 개발된 이러한 다양한 특징들 중에서 

음성인식분야에서 가장 널리 사용되며 사람이 음성을 인식

하는 방법을 모방한 Mel Frequency Cepstral 

Coefficient(MFCC) 특징을 이용하여 산란계 발성음 분류를 

진행하고자 한다. MFCC는 1974년 Bridle and Brown가 사

람의 청각시스템을 모방하는 아이디어를 제안하였고, 1976

년에 Mermelstein이 개발한 특징으로 자동음성인식(Auto 

Speech Recognition)분야에서 널리 사용되고 있다[11].

MFCC 특징의 기본 개념은 입력된 소리를 짧은 단위

(20~40ms)로 나누고 파워스펙트럼을 분석하여 특징을 추출

하는 기법이다. 즉 하나의 소리에서 나타나는 여러 

MFC(Mel-Frequency Cepstrum)를 모아 놓은 계수를 의

미하며, 이와 같은 과정을 통해 사람이 말하는 과정과 음성

을 듣는 과정의 일부를 모방한다. 그리고 기본 주파수와 고

주파를 배제하여 화자 의존적인 특성을 제거함으로 잡음에 

강한 특징을 가진다. MFCC의 특징을 산란계 발성음으로부

터 획득하기 위해 아래의 총 5단계의 추출 과정을 진행한다.

① 짧은 단위로 나누어진 입력된 신호(산란계 발성음)를 

Fast Fourier Transform으로 변환하여 입력된 산

란계 발성음을 주파수 영역으로 변환한다.

② 산란계 발성음의 주파수를 이용하여 Mel-frequency 

spectrum을 계산하기 위해, 여기서 spectrum이 Nd

different band-pass filters로 걸러지게 되며 각 주파

수 밴드의 파워가 계산되어 진다.

③ 산란계 발성음의 세기를 사람의 듣는 형태로 나타내가 

위해서 Mel-frequency의 power에 log를 취한다. 

④ Cepstral coefficients를 계산하여 산란계 개별로 나

타나는 특성을 제거한다. 이를 위해 mel-frequency 

power에 discrete cosine transform을 취한다.

⑤ 산란계 발성음의 동적인 특성을 나타내기 위하여 

first and second order(동적인특성)에 미분을 한

다. 이를 통해 512의 차원이 39의 차원으로 줄어들

게 된다. 이와 같은 결과 spectrum의 진폭들이 산

란계 발성음으로부터 획득된 MFCC이다.

3. Sound classification using logistic regression 

analysis

입력된 산란계 발성음에서 MFCC 특징을 추출하고 이를 

바탕으로 9가지로 소리로 구분하게 된다. 또한 9가지로 구

분된 산란계 소리를 종류에 따라 표2에서 보여주는 것과 같

이 7가지 경우의 산란계사의 상황으로 추정한다. 이러한 소

리 분류를 위하여 본 논문에서는 로지스틱 회기 분석 기법을 

이용한다. 로지스틱 회기분석은 분류를 통한 결과가 범주형

일 경우 사용되며, 독립변수의 선형 결합을 이용하여 사건의 

발생 가능성을 예측하는 확률 모델이다[12,13]. 로지스틱 회

귀분석기법은 O(N2)의 시간복잡도를 나타내어, O(N3)을 나

타내는 SVM 기법에 비해 계산량을 줄일 수 있어 본 연구와 

같이 하드웨어 성능이 충분하지 않고 입력데이터를 실시간

으로 분석해야 하는 환경에 더 적합하다고 판단하였다.

 


 


          (1)

수식 1은 로지스틱 함수이다. 로지스틱 함수는 그림 3

의 굵은 실선과 같이 x값의 증감에 따라 y축의 값은 0과 1

사이의 값을 가지게 된다. 

Fig. 3. Type of logistic function

로지스틱 함수를 분류기로 사용하면 x의 값이 속성을 의

미하고 y가 범주를 의미하게 되며, 성공과 실패를 나타내는 

수식 2의 오즈비(odds ratio)를 이용하여 유도할 수 있다.

    
  

    (2)

수식 2의 경우 그림 4의(a)와 같이 오즈비의 범위가 0에

서 무한대로 나타난다. 이와 같은 최소값이 0인 문제점을 

해결하기 위해서 오즈비에 자연로그를 취하여 입력값의 

범위가 0과 1일 때 출력값의 범위를 음의 무한대부터 양의 

무한대로 대응시켜 그림 4(b)와 같이 변환한다. 이와 같이 

확률에 자연로그를 취하는 것을 로짓변환이라 한다.

   (a) classification    (b) logit transition

Fig. 4. Percentage of odds ratio



132   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

로짓변환된 오즈비를 1차 방정식과 연관하여 수식 3과 

같이 나타낼 수 있다.

ln
            (3)

수식 3을 성공확률을 찾기 위해 p로 방정식을 정리하

고, 일반화하여 수식 4와 같이 로지스틱 함수와 유사한 형

태의 결과를 얻을 수 있다. 수식 4는 분류에 사용되는 로

지스틱 회귀분석을 나타내는 수식이다.

 


   


      (4)

본 연구에서는 산란계의 발성음을 분류하기 위해서 마

이크에서 입력된 산란계 소리에서 MFCC 특징을 추출하였

으며, 로지스틱 회귀분석으로 산란계 발성음을 분류하기 

위하여 수식 4의 입력데이터로 추출된 MFCC 특징을 사용

하였다.

Item Value

CPU Clock Speed 100 ~ 500 MIPS

Memory Size 32 ~ 256 MB

System File Size 16 MB

Table 3. System Environment

III. Performance Evaluation

1. Experimental Environment

본 논문에서 제안한 산란계 발성음 인식 시스템의 성능

을 평가하기 위하여 실제 산란계사 농장에서 실험을 진행

하였다. 산란계사의 형태는 크게 무창계사, 유창계사, 동

물복지계사로 나눌 수 있다. 세 가지 형태의 산란계사 중

에서 동물 복지 기준에 적합한 동물복지계사에서 실험을 

진행하였다. 실험을 진행한 계사의 넓이는 24m x 24m이

고 실험에 참여한 산란계 개체 수는 약 5,000마리 정도이

다. 그림 5는 실험을 진행한 산란계사의 모습을 보여준다. 

실험은 전체 24시간 동안의 산란계의 발성음을 분류하도

록 하였다.

Fig. 5. Experimental Environment

산란계 음성을 분석하기 위한 하드웨어 시스템은 

Raspberry Pi2 B+(A 900MHz quad-core ARM 

Cortex-A7 CPU, 1GB RAM)를 이용하여 제작하였다. 그

리고 서버의 음성 분석 프로그램은 Python과 node.js를 

이용하여 구현하였다. 로지스틱 회귀 분석 분류기법에서 

정규화 강도 역행 C파라미터의 값은 14.0으로 설정하여 

실험을 진행하였다. 

본 논문에서 제안한 MFCC 특징을 이용한 소리 분류 기

법의 성능을 평가하기 위하여 기존에 많이 사용되는 주파

수 특징을 이용하는 방법과 비교하였다. 주파수는 파워스

펙트럼밀도를 나타내는 데이터로 비교적 음을 생성하는 

음원(화자 등)에 의존적이지 않은 특징을 가지고 있다. 산

란계 발성음에서 주파수 특징 벡터를 획득하기 위해 산란

계 발성음의 시간 영역의 데이터를 FFT를 이용하여 주파

수 영역 데이터로 변환한다. 이를 통해 여러 주파수가 합

쳐진 합성음(산란계 발성음)에 포함되어 있는 주파수데이

터를 획득할 수 있다. 즉, 산란계의 발성음을 구성하고 있

는 기본 데이터인 주파수를 분석하고 이를 이용하여 산란

계의 발성음을 분류하는 것이다.

2. Result and Analysis

분류 모델의 성능을 평가하기 위하여 다중분류모델의 

성능을 한 번에 확인할 수 있는 오차행렬(Confusion 

Matrix)와 ROC(Receiver Operating Characteristic 

Curve)-AUC(Area Under Vurve) 를 측정하였다.

다중범주분류(multiclass classification)의 경우 오차

행렬(Confusion matrix)를 이용한 성능 평가를 활용하는 

것이 유용하다. 왜냐하면 데이터가 어떻게 분류 되는지와 

다른 데이터와 어떻게 혼동하는지를 요약하여 보여주기 

때문에 분류 성능을 잘 나타내어 준다. 그리고 세밀한 분

류기의 성능평가를 위해 개별 클래스의 분류성능을 

ROC-AUC를 이용하여 확인하였다.
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1.1 Confusion Matrix 분석

Fig. 6. Confusion Matrix Result using FFT

Fig. 7. Confusion Matrix Result using MFCC

그림 6은 로지스틱 회귀분석에 주파수를 특징 벡터로 

입력하여 산란계 발성음 분류를 진행하여 획득한 

confusion matrix이다. FFT를 이용하여 1000개의 주파

수 성분을 추출하도록 하였다. confusion matrix의 x축

은 산란계 소리의 예측한 결과를 나타내며, y축은 산란계 

발성음의 실제 분류된 범주를 의미한다. 즉, 대각선 영역

이 정확하게 분류되었음을 나타내는 영역이며, 색의 농도

가 짙을수록 분류의 성능이 좋음을 나타낸다. 그림6의 실

험 결과를 보면, PCC 발성음은 분류정확도가 약 70%인 

것을 확인할 수 있으나, 나머지 발성음들은 분류는 정확도

가 낮은 것을 볼 수 있다. 특히 MTC, SC, HIC, GC의 경

우 분류가 전혀 다른 음으로 분류되는 오류가 있음을 확인

할 수 있다.

반면 MFCC를 이용한 그림 7의 분류 결과를 보면 전체

적으로 산란계 발성음 분류정확도가 약 70%~100%에서 

나타나고 있으며, 주파수를 이용하였을 때 보다 좋은 성능

을 내고 있음을 확인할 수 있다.

1.2 ROC-AUC Analysis

그림 8과 9는 FFT와 MFCC 특징을 이용하여 개별 산란

계 발성음의 분류정확도를 ROC (Receiver-Operator-Ch

aracteristic) 그래프를 이용하여 소리별 분류 결과를 각

각 나타낸 것이다. x축은 틀린 것을 맞다고 할 확률(False 

Positive Rate, FPR), y축은 맞는 것을 맞다고 할 확률

(True Positive Rate, TPR)를 나타낸다. 그래프의 축에 

대한 자세한 정의는 표 4에 나타내었다. TP는 True 

Positive를 나타내는 것으로 참인 것을 참이라고 한 경우, 

FP는 False Positive를 나타내는 거짓인 것을 참으로 한 

경우, TN은 True Negative로 거짓인데 거짓으로 맞춘 경

우, FN은 False Negative로 참인데 거짓으로 나타낸 경

우를 의미한다.

x-axis y-axis

ROC 





Table 4. ROC graph definition

또한, 그래프에서 분류의 성능을 나타내는 영역인 Area 

Under Curve(AUC)영역은 넓을수록 좋은 분류 성능을 가

지고 있음을 나타낸다. 

개별 발성음에 대한 FFT를 이용한 분류 결과와 MFCC

를 이용한 분류 결과를 나타낸 그림 8과 그림 9를 보면 

MFCC를 사용한 그림 9의 결과가 FFT를 사용한 경우보다 

모든 산란계의 발성음에서 분류 성능이 향상되었음을 확

인할 수 있다. MFCC를 이용한 산란계 발성음 분석의 경

우 전체적인 분류 성능은 평균 AUC 0.93으로 나타난 것

에 비해 주파수를 이용한 산란계의 발성음 분류 성능은 평

균 AUC 0.65로 나타났다.

발성음에 대한 개별 분류 결과는 PCC는 0.87에서 0.9

로, HIC의 경우 0.14에서 0.99, SC의 경우 0.77에서 

0.98, GC의 경우 0.38에서 0.9로 MFCC를 사용할 경우 

분류 성능이 매우 향상되었음을 확인할 수 있다.

이와 같은 결과를 통해 산란계 발성음 인식에서 MFCC

의 특징이 FFT보다 더 좋은 성능을 가지고 있음을 확인할 

수 있었으며 사람의 음성을 구별하기 위해 만들어진 

MFCC 특징이 산란계의 발성음 구별에서도 매우 효과적인 

것을 파악할 수 있다.
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(a) ACg(AUC=0.70) (b) ACo(AUC=0.81) (c) GC(AUC=0.38) (d) HIC(AUC=0.14) (e) MCC(AUC=0.75)

(f) MTC(AUC=0.70) (g) OC(AUC=0.71) (h) PCC(AUC=0.87) (i) SC(AUC=0.77)

Fig. 8. ROC graph for Frequency-Laying Hens Sound Classification

(a) ACg(AUC=0.99) (b) ACo(AUC=0.90) (c) GC(AUC=0.90) (d) HIC(AUC=0.99) (e) MCC(AUC=0.87)

(f) MTC(AUC=0.96) (g) OC(AUC=0.92) (h) PCC(AUC=0.90) (i) SC(AUC=0.98)

Fig. 9. ROC graph for MFCC-Laying Hens Sound Classification

IV. Conclusions

동물복지에 대한 사람들의 관심이 증가하면서 가축들이 

어떤 환경에서 사육되는지에 대한 중요성이 커지고 있다. 

또한, 대형화된 농장에서 가축이 생활하는 환경을 빠르게 

판단하는 일은 가축을 관리하는 입장에서 매우 중요한 문

제이다. 특히 산란계와 같은 몸집이 작으면서 매우 많은 

수의 가축을 한 공간에서 사육하는 환경일수록 더 중요하

다. 이와 같은 사육환경에서는 환경의 작은 변화로 인해 

매우 많은 피해를 볼 수 있기 때문이다.

이와 같은 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 MFCC 

특징 벡터를 이용한 산란계의 발성음 인식 시스템을 제안

하였다. 본 연구에서 제안한 산란계 발성음 인식 시스템은 

산란계의 소리를 실시간으로 입력받고 이를 분석하여 현

재 산란계사가 어떠한 상황인지 실시간 판단하며, 결과를 

누적하여 통계적 데이터를 사용자에게 제공하도록 하였다. 

시스템의 성능을 확인하기 위해서 실제 동물복지산란계사

에서 실험을 진행하였으며, 실험을 통해 FFT특징을 이용

한 방식보다 MFCC특징을 이용한 방식이 더 좋은 성능을 

발휘함을 확인할 수 있었다.

향후 연구에서는 동물복지산란계사 외의 유창계사, 무

창계사 등 기존의 다양한 산란계사 환경에서 본 논문에서 

제안한 시스템의 성능을 확인할 것이다. 또한, 실제 산란

계사 환경에서 발생할 수 있는 환풍기 잡음 등의 환경요소

에 대해서도 추가적인 연구를 진행할 것이다.
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