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요  약

우울증은 개인의 전반적인 삶에 영향을 주고 감정, 생각, 신체 상태, 그리고 행동 등에 변화를 일으키는 심

각한 정신질환이다. 따라서 우울증을 초기에 정확하게 진단하는 것이 중요하고 이를 위해 딥러닝을 이용한 여

러 가지 시스템 개발되고 있다. 본 논문에서는 음성신호를 이용하여 Bi-LSTM(Bi-directional Long Short-Term
Memory) 기반 우울증 진단을 위한 딥러닝 모델을 제안하고 성능을 비교하고 분석한다. 학습에는 딥러닝 모델 

중 하나인 Bi-LSTM 모델을 사용했다. 음성신호의 특징은 MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficient), GTCC
(Gammatone Cepstral Coefficients)를 이용해 추출했고, 클래스 불균형을 해결하기 위해 데이터 확장을 수행했

다. 데이터 확장 전 Bi-LSTM 모델의 성능은 약 56.58%였고, 확장 후의 성능은 약 98.49%로 학습데이터 확장을 

통해 클래스 불균형 문제를 해결함으로써 모델의 분류 성능을 개선했다.

Abstract

Depression is a serious mental illness that affects an individual's overall life and causes changes in emotions, 
thoughts, physical condition, and behavior. Therefore, it is important to accurately diagnose depression in the early 
stages, and to this end, several systems are being developed using deep learning. In this paper, we propose a deep 
learning model for bi-directional LSTM-based diagnosis of depression using speech signals and compare and analyze 
performance. For training is used bi-directional LSTM model, one of the deep learning models. Features of speech 
signals were extracted using Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) and Gammatone Cepstral Coefficient 
(GTCC), and data augmentation was performed to resolve imbalance of class. The performance of the Bi-LSTM 
model before data augmentation was about 56.58% and after data augmentation was about 98.49%, which improved 
the classification performance of the model by solving the imbalance of class through learning data augmentation.
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Ⅰ. 서  론

코로나 팬데믹이 시작된 후 세계 각국에서 우울

증 발생이 2배 이상 증가했고, 이는 전 세계의 수백

만 명의 사람들에게 부정적인 영향을 미치고 있다. 
우울증은 감기만큼이나 흔하게 발생할 수 있는 정

신질환이다. 하지만 우울증의 치료를 계속해서 미루

고 방치하게 된다면, 불안, 수면장애, 사회생활과 대

인관계 기피, 심할 경우 자살 등의 문제를 초래할 

수도 있다. 이러한 문제를 예방하기 위해 우울증을 

조기에 진단하여 빠른 치료에 도움을 줄 수 있는 

다양한 연구들이 진행되고 있다. 지금까지 보편적으

로 사용되던 우울증 진단 방법은 의사의 주관적인 

판단, 환자 스스로 증상을 설명하거나 자가 진단설

문지를 이용하는 것이었다. 그러나 이 경우에는 주

관적인 의견에만 의존하는 경향이 있어 우울증 진

단의 객관성이 떨어뜨리는 문제가 있다[1]. 이러한 

문제를 해결하기 위해 인공지능 기술을 이용하여 

우울증 조기 진단에 도움을 줄 수 있는 시스템 개

발에 대한 연구가 활발하게 진행되고 있다. 
우울증을 진단하는 기준이 되는 신호들로는 영

상, 음성, 텍스트, ECG, EEG와 같은 생체신호 등이 

있다. 그중 음성신호는 우울증을 겪고 있는 사람은 

평소 말했을 때와 말하는 방식, 억양 등이 달라진다

는 사실 때문에 우울증 진단에 많이 사용되고 있는 

신호이다. 이러한 음성신호를 기반으로 하여 우울증

을 진단하는 연구는 보통 2가지 방법으로 진행되고 

있다. 첫 번째로, 1차원 음성신호를 스펙트로그램/
멜 스펙트로그램 특징을 이용해 시간-주파수 표현

인 2차원 이미지로 변화하여 CNN 모델을 통해 분

류하는 방법이 있다. 
Lin[2]의 연구를 살펴보면 음성신호와 텍스트 신

호를 앙상블 하여 우울증을 자동으로 진단하는 연

구를 진행되었다. 여기서 음성신호의 특징은 멜 스

케일 스펙트로그램을 이용하여 추출되었고 1D-CNN 
모델을 통해 분류했을 때 꽤 높은 정확도를 보였다. 
Srimadhur[3]는 스펙트로그램을 기반으로 학습하는 

CNN과 End-to-End CNN 모델을 제안했고, 이 중 

End-to-End CNN 모델이 우울증 진단에 있어 더 높

은 성능을 가지는 것을 증명했다. 두 번째로, 1차원 

음성신호를 기반으로 하여 LSTM(Long Short-Term 

Memory)을 이용해 우울증은 진단하는 방법이 있다. 
Alhanai[4]의 연구에서 1차원 음성신호는 3개의 

Bi-LSTM(Bi-directional LSTM) 계층이 있는 모델을, 
텍스트는 2개의 Bi-LSTM 계층이 있는 모델을 통해 

학습시키고 이를 앙상블하여 우울증 진단 시스템을 

제안하였다. Rejaibi[5]의 연구에서는 음성신호의 특

징을 추출하기 위해 MFCC(Mel Frequency Cepstral 
Coefficient)를 이용하였고, 추출된 시퀀스 특징을 이

용하여 LSTM을 기반으로 우울증을 진단하는 연구

를 진행했다. 
본 논문에서는 1차원 음성신호를 이용하여 딥러

닝 모델 중 하나인 RNN(Recurrent Neural Network) 
모델의 일부인 Bi-LSTM을 기반으로 하여 우울증을 

진단하는 시스템을 제안하고 분류 성능을 비교 분

석한다. 사용된 음성 데이터베이스는 현재 우울증 

진단에 많이 사용되고 있는 DAIC-WOZ 우울증 데

이터베이스로 총 189명의 데이터를 포함한다. 본 데

이터베이스는 가상 인터뷰 진행자 ‘Elie’와 환자가 

대화하는 인터뷰 형식으로 녹음된 음성 데이터로 

데이터 사용 전 가상 인터뷰 진행자 음성과 묵음을 

제거하는 전처리 작업이 필요하다. 전처리가 완료된 

1차원 음성신호를 MFCC(Mel Frequency Cepstral 
Coefficient)와 GTCC(Gammatone Cepstral Coefficients)
를 사용하여 학습에 필요한 시퀀스 특징을 추출한

다. 추출된 특징을 Bi-LSTM 모델을 2층으로 쌓아 

설계한 알고리즘 모델을 통해 학습을 진행하고, 마
지막으로 검증데이터를 사용해 알고리즘의 분류 성

능을 확인하고, Confusion Matrix를 통해 예측성능과 

실제 성능을 비교 및 분석한다.
본 논문은 다음과 같이 구성되어있다. 2장에서는 

제안된 음성신호 기반 우울증 진단 딥러닝 모델의 

학습에 사용된 DAIC-WOZ라는 우울증 데이터베이

스를 소개한다. 또한 인터뷰 형식의 데이터에서 묵

음과 가상 인터뷰어의 소리를 제거하는 데이터 전

처리 방식에 관해 기술한다. 3장에서는 1차원 음성

신호에서 특징을 추출하는 방법들을 제시하고, 사용

된 딥러닝 모델 중 하나인 LSTM, Bi-LSTM에 대한 

개념과 구조 등을 자세하게 기술한다. 4장에서는 제

안된 우울증 진단 모델의 실험 진행 과정 및 결과, 
성능을 비교 분석한다. 마지막으로 5장에서는 결론 

및 향후 연구 계획에 관해 기술하고 마무리된다.
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Ⅱ. 데이터베이스 및 전처리 과정

2.1 DAIC-WOZ 우울증 데이터베이스

DAIC-WOZ 우울증 데이터베이스는 더 큰 데이터

베이스인 DAIC(Distress Analysis Interview Corpus)의 

일부이다. 이는 불안, 우울증, 외상 후 스트레스 장

애 등 심리적인 상태를 진단하는 데 도움을 주기 

위해 고안된 임상 인터뷰를 포함한다. 인터뷰는 그

림 1과 같이 애니메이션 가상 인터뷰 진행자 ‘Elie’
와 그를 통제라는 사람, 환자를 통해 진행되고 환자

는 우울증 증상이 있는 사람과 증상이 없는 사람 

모두를 포함한다[6][7]. 우울증의 여부를 판단하는 

기준은 PHQ-8(Patient Health Questionnaire) 사전 설

문조사의 점수를 기준으로 한다. PHQ-8은 8개의 질

문으로 구성된 우울증의 척도로 대규모 임상 연구

에서 우울증에 대한 유효한 진단 및 중증도를 기준

을 확립된 설문조사 항목이다[8]. 
본 데이터베이스는 참가자에 대한 얼굴 영상, 음

성, 텍스트 정보를 포함하고, 본 연구에서는 음성 

파일만을 사용하여 실험이 진행되었다. 참가자는 총 

189명이고 한 참가자당 7분에서 33분(평균 16분) 사
이의 길이를 가지는 1개의 음성 파일을 포함한다. 
모든 오디오 파일(웨이브 형식)은 16kHz로 녹음되

었다. 참가자들은 인터뷰를 하기 전에 사전 설문지

인 PHQ-8를 작성하였고, 작성한 PHQ-8의 점수가 

10점 이상이면 우울증 증상이 있는 사람, 10점 미만

이면 우울증이 없는 사람으로 구분하였다. 

그림 1. 가상 인터뷰 진행자 ‘엘리’와의 인터뷰[7]
Fig. 1. Interview with the virtual interviewer ‘Ellie’

표 1을 보면 남녀 참가자 수를 파악할 수 있다. 
여기서 남성이 약 20명 정도 더 참여했지만, 우울증 

증상을 가지고 있는 참가자는 여성 참가자가 많은 

것을 확인할 수 있다. 본 데이터는 실험에 사용할 

수 있도록 표 2와 같이 학습 107명, 검증 35명, 테
스트 47명으로 데이터가 분리되어있고 우울증 데이

터와 비교해 볼 때, 비우울증 데이터가 더 많은 것

을 알 수 있다. 

표 1. 남녀 참가자 수
Table 1. Number of male and female participants

Gender Participants Depression
Non-depre
ssion

Male 102 25 77

Female 87 31 56

Total 189 56 133

표 2. 실험 데이터 세트 – 데이터 분리
Table 2. Experimental data sets – data separation

Class Train Validation Test

Depression
30

(Male:13,
Female:17)

12
(Male:5,
Female:7)

14
(Male:7,
Female:7)

Non-depre
ssion

77
(Male:50,
Female:27)

23
(Male:11,
Female:12)

33
(Male:16,
Female:17)

Total 107 35 47

2.2 전처리 과정

음성 데이터는 묵음, 소음 등 다양한 노이즈들이 

포함되어 있어 이를 제거하는 데이터 전처리 과정

이 필요하다. DAIC-WOZ 데이터베이스를 구축하기 

위해 참가했던 참가자들은 인터뷰를 진행할 때, 소
음이 최대한 없는 환경 속에서 품질이 좋은 근접 

마이크를 착용하고 있어 노이즈가 많이 발생하지 

않았다. 따라서 가상 인터뷰어 ‘Elie’의 말소리와 묵

음은 파이썬 라이브러리 중 하나인 pyAudioAnalysis
의 세분화 모듈 사용하여 제거할 수 있었다. 

pyAudio-Analysis는 공개 소스 파이썬 라이브러리

로, 특징 추출, 오디오 신호 분류, 분할, 콘텐츠 시

각화 등 광범위한 오디오 분석 과정을 제공한다. 이
는 이미 오디오 이벤트 감지, 음성 감정 인식, 시청
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각 특징에 기반한 우울증 분류, 멀티모달 콘텐츠 기

반 영화 추천 및 식습관 모니터링 애플리케이션 등 

여러 오디오 분석 연구에서 사용되었다[9]. 
그림 2는 전처리 전의 우울증, 비우울증 음성 데

이터를 각각 시각화한 그림이다. 그림 3에서는 전처

리한 후의 음성 데이터를 확인할 수 있다. 이는 그

림 2와 비교했을 때, 묵음과 다른 화자의 말소리가 

제거된 것을 시각적으로 확인할 수 있다. 
 

(a) 비우울증 음성
(a) Non-depression speech

(b) 우울증 음성
(b) Depression speech

그림 2. 전처리 전 음성 데이터 시각화
Fig. 2. Visualize speech data before pre-processing

(a) 비우울증 음성
(a) Non-depression speech

(b) 우울증 음성
(b) Depression speech

그림 3. 전처리 후 음성 데이터 시각화
Fig. 3. Visualize speech data after pre-processing

가상 인터뷰어 ‘Elie’의 말소리 및 묵음을 제거하

는 데이터 전처리 과정은 구글 코랩 환경에서 

Python을 사용하여 이루어졌고, 이 외 데이터 증강, 
특징추출, 학습, 검증 등 모든 실험은 MATLAB 
R2021a 환경에서 구현되었다.

Ⅲ. 특징추출 및 딥러닝 모델

3.1 MFCC

MFCC는 오디오 신호에서 추출할 수 있는 특징

으로, 음성의 고유한 특징을 나타내는 수치이다. 이
는 사람의 달팽이관 특성을 모방한 Mel-scale을 사

용하기 때문에 주로 음성인식, 화자 인식, 음성 합

성, 음악 장르 분류 등 오디오 도메인의 문제를 해

결하는 데 사용된다. MFCC는 주파수 도메인 특징

으로 간주되며, 시간 도메인 특징보다 더 정확하다

는 장점이 있다. 이러한 MFCC를 기술적인 측면에

서 말하면, 멜 스펙트럼에서 켑스트럴 분석을 통해 

추출된 특징값이다. 
MFCC는 그림 4와 같은 방법으로 계산할 수 있

다. 첫째, 오디로 신호를 프레임별로 나누어 FFT 
(Fast Fourier Transform)를 적용해 스펙트럼을 구한

다. 그 후 앞서 구한 스펙트럼에 Mel Filter Bank를 

적용해 멜 스펙트럼을 구한다. 마지막으로 이렇게 

구한 멜 스펙트럼에 켑스트럴 분석을 적용하면 

MFCC 값을 얻을 수 있다[10].

그림 4. MFCC의 특징추출 방법
Fig. 4. Features extract method of MFCC
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3.2 GTCC

감마톤 켑스트럴 계수는 감마톤 필터 뱅크를 기

반으로 생성된 계수이며, 이를 사용하면 MFCC 추출 
방식과 유사한 방법으로 GTCC를 계산할 수 있다. 
첫째, 원시 음성신호는 10~50ms 정도의 짧은 프레

임으로 윈도우가 설정되는데, 본 연구에서 윈도우는 

30ms로 설정했다. 그 후 각 프레임에 대해 FFT를 

적용하여 프레임 스펙트럼을 분석한다. 다음으로 필

터의 개수, 대역폭 등을 고려하여 GT 필터 뱅크를 

생성하여 에너지를 계산한다. 마지막으로 신호가 로

그 함수를 통해 전달되고 이산 코사인 변환을 적용

하면 GTCC를 얻을 수 있다. GTCC는 식 (1)과 같이 

계산할 수 있다.

     log cos  
  ≤ ≤

(1)

여기서 은 n번째 sub-band의 에너지이고, N은 감

마톤 필터 개수, M은 GTCC의 개수를 나타낸다[11]. 

3.3 LSTM

LSTM은 기울기가 사라져버리는 장기의존성 문

제를 가지고 있는 RNN 모델의 문제를 극복하기 위

해 제안된 딥러닝 모델이다. 이는 메모리를 가지고 

있는 셀(Cell) 상태를 유지하고 그림 5에서 보는 것

과 같이 입력, 출력, 삭제 게이트를 통해 제어되는 

구조이다. 

그림 5. LSTM 구조
Fig. 5. Structure of LSTM

이를 통해 기울기가 사라지는 것을 방지하고 오

래전의 정보도 기억할 수 있게 하여 시계열/자연어 

처리, 음성인식 등 다양한 분야에서 사용되고 있다. 
그림 5에서 보면 LSTM은 RNN과 같이 체인 구

조로 되어 있지만, 각 반복 모듈은 다른 구조로 되

어 있다. 단순히 단일 신경망 layer가 아닌, 4개의 

layer가 특별한 방식으로 서로의 정보를 주고받을 

수 있도록 설계되어 있다[12].

3.4 Bi-LSTM

일반적인 LSTM 모델은 시계열 개념이 추가된 

것으로 은닉층에서 과거의 정보를 기억할 수 있다. 
하지만 입력 신호를 시간순으로 처리하기 때문에 

직전 패턴을 기반으로 출력이 나오는 한계가 있다

[13]. 이러한 문제를 해결하기 위해 Bi-LSTM은 두 

개의 독립적인 LSTM 아키텍처를 함께 사용하는 구

조이다. 그림 6에서 구조를 살펴보면 순방향으로 학

습하는 LSTM에 역방향으로 학습할 수 있는 은닉층

을 추가해 시퀀스 특징을 양방향으로 학습할 수 있

도록 하여 의미적인 정보를 반영하고 그 정보를 충

분히 이해할 수 있도록 설계되어 있다. 이는 추가된 

역방향 은닉층을 통해 LSTM 모델보다 더 좋은 성

능을 얻을 수 있다.
본 논문에서는 인터뷰 형식의 음성신호 이용하여 

우울증을 진단하는 모델의 성능을 비교하기 위해 

딥러닝 모델 중 하나인 Bi-LSTM 모델을 간단하게 

설계하였다.

그림 6. Bi-LSTM 구조
Fig. 6. Structure of bi-directional LSTM
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그림 7. 제안된 알고리즘 구조
Fig. 7. Structure of the proposed algorithm

제안된 알고리즘의 구조를 그림 7을 통해 살펴보

면, MFCC, GTCC 방법을 이용해 음성의 특징을 추

출하였고 Bi-LSTM 계층 2개를 쌓아 네트워크를 구

성했다. Bi-LSTM 계층 중간에 30%의 확률을 가지

는 드롭아웃 계층을 쌓아 데이터의 과적합 문제를 

방지한다. 이렇게 구성된 네트워크를 통해 학습을 

진행하고, 완전 연결계층과 소프트맥스 계층을 통과

하여 이를 이진 분류한다. 

Ⅳ. 실험 진행 과정 및 결과

4.1 실험 환경

본 논문에서 음성기반 우울증 데이터로 DAIC- 
WOZ 우울증 데이터베이스를 사용하였으며, 누락 

된 1개의 데이터를 제외한 188명의 음성 데이터를 

시용하였다. 데이터의 80%는 학습데이터로, 나머지 

20%는 검증 데이터로 사용하여 실험을 진행하였다. 
본래 데이터베이스는 우울증 데이터 55개, 비우울증 

데이터 133개로 비우울증 데이터가 우울증 데이터

와 비교했을 때 약 3배 더 많아 클래스 불균형 문

제가 발생한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 추가

로 데이터 확장 후에 Bi-LSTM의 검증 성능을 비교

하는 실험을 진행하였다. 우울증 데이터를 pitch shi- 
fting, time shifting, adding noise 등을 이용하여 각 

파일마다 3개씩 데이터 확장을 진행하였고, 이를 통

해 두 데이터에 대한 클래스 불균형을 해결해주었

다. 우울증 진단 시스템의 성능을 확인하기 위해 제

안된 모델에 대한 혼동 행렬을 시각화하여 실제 성

능과 예측성능을 비교 및 분석하였다. 이 모든 실험

은 MATLAB R2021a 환경에서 수행되었다. 

4.2 성능평가 및 결과

본 논문에서는 Bi-LSTM의 은닉유닛 개수를 10개
로 지정하고, MFCC와 GTCC를 같이 이용하여 음성

신호의 특징을 추출하는 방법을 제안한다. 제안된 

방법의 성능을 비교 및 평가하기 위해 음성신호의 

특징추출 방법과 은닉유닛 개수를 변경해가며 실험

을 진행하였다. 사용된 특징추출 방법에는 MFCC, 
GTCC, MFCC+GTCC가 있고, 은닉유닛 개수는 임의

로 10개, 50개, 100개로 지정하였다. 본 실험은 음성 

데이터 확장 전과 후로 나누어 Bi-LSTM의 검증 성

능을 비교하고 분석하였다. 
표 3에서는 데이터 확장 전, 특징추출 방법, 은닉

유닛의 개수를 바꿔가며 실험을 진행한 Bi- LSTM
의 검증 성능을 확인할 수 있다. 이 실험에서는 특

징추출 방법은 GTCC를 사용하고 Bi-LSTM의 은닉

유닛 개수가 10개일 때 검증 성능이 62.41%로 가장 

높았다. 

표 3. 데이터 확장 전, Bi-LSTM 검증 성능 비교
Table 3. Comparison of bi-directional LSTM verification
performance before data augmentation

Hidden units
Feature extract

10 50 100

MFCC 62.01% 59.49% 60.15%
GTCC 62.41% 59.76% 60.25%

MFCC+GTCC
(Proposed method) 56.58% 59.02% 59.21%
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반면에 본 논문에서 제안한 방법인 은닉유닛 개

수가 10개이고 MFCC와 GTCC를 같이 이용하여 특

징을 추출했을 때, 약 56.58%로 가장 낮은 성능을 

보인다. 그림 8에서 이에 대한 혼동 행렬을 볼 수 

있다. 
그림 8(a)는 은닉유닛 개수는 10개, GTCC 방법을 

이용했을 때의 혼동 행렬을 (b)는 은닉유닛 개수는 

10개, MFCC+GTCC 방법을 이용했을 때의 혼동 행

렬을 나타내고 있다. GTCC 방법만을 이용했을 때, 
비우울증 데이터는 대체적으로 잘 분류하고 있지만, 
우울증 데이터는 거의 분류하지 못하는 것을 확인

할 수 있다. 반면 MFCC+GTCC 방법을 이용했을 

때, GTCC 방법만 이용한 것에 비해 우울증 데이터

를 조금 더 잘 분류하는 것을 볼 수 있다.

(a) 은닉유닛 10개, GTCC 이용
(a) 10 hidden units, using GTCC

(b) 은닉유닛 10개, MFCC+GTCC 이용
(b) 10 hidden units, using MFCC+GTCC

그림 8. 데이터 확장 전, Bi-LSTM 모델의 혼동 행렬
Fig. 8. Confusion matrix of bi-directional LSTM models

before data augmentation

데이터 확장 전에는 클래스 불균형 문제로 데이

터가 많은 비우울증 데이터는 우울증 데이터에 비

해 잘 분류하지만, 우울증 데이터는 제대로 분류하

지 못한 것을 확인할 수 있다.
표 4에서는 우울증 데이터를 각 파일마다 3개씩 

확장 후, 특징추출 방법, 은닉유닛의 개수에 따른 

Bi-LSTM의 검증 성능을 확인할 수 있다. 

표 4. 데이터 확장 후, Bi-LSTM 검증 성능 비교
Table 4. Comparison of bi-directional LSTM verification
performance after data augmentation

Hidden units

Feature extract
10 50 100

MFCC 98.27% 98.11% 97.99%
GTCC 96.99% 96.66% 97.52%

MFCC+GTCC
(Proposed method)

98.49% 97.90% 97.86%

이 실험에서는 본 논문에서 제안한 방법인 

MFCC와 GTCC를 같이 사용하여 특징을 추출하는 

방법을 사용하고 은닉유닛의 개수가 10개일 때 

Bi-LSTM의 성능이 98.49%로 가장 높았다. 임의로 

설정한 은닉유닛의 개수는 반복적인 실험을 통해 

은닉유닛 개수가 10개였을 때 가장 적합하다는 결

론을 도출했다. 
그림 9에서 이에 대한 혼동 행렬을 살펴보면, 예

측 클래스와 실제 클래스에서 우울증과 비우울증을 

대체적으로 잘 분류하고 있는 것을 확인할 수 있다. 

그림 9. 데이터 확장 후, Bi-LSTM 모델의 혼동 행렬
Fig. 9. Confusion matrix of bi-directional LSTM models

after data augmentation
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그림 10은 히트맵을 통해 시간 지남에 따른 

Bi-LSTM의 은닉유닛의 활성화 영역을 보여주고 있

다. 히트맵은 각 유닛이 얼마나 강력하게 활성화되

는지 보여주고 시간이 지남에 따라 활성화가 어떻

게 변하는지 강조한다. 그림 10(b)를 통해 두 번째 

Bi-LSTM 계층 은닉유닛의 활성화 영역을 보면, 6번
째 은닉유닛이 가장 강하게 활성화되었고, 이는 다

른 은닉유닛들과 비교했을 때 최종 출력에 가장 많

은 영향을 미친다는 것을 알 수 있다. 

(a) 첫 번째 Bi-LSTM 계층
(a) First Bi-LSTM layer

(b) 두 번째 Bi-LSTM 계층
(b) Second Bi-LSTM layer

그림 10. Bi-LSTM Layers 활성화 영역
Fig. 10. Visualize activations of Bi-LSTM network

데이터 확장 전과 확장 후 Bi-LSTM 모델의 우울

증 진단 성능을 비교해보았을 때, 데이터 확장 전은 

약 56.58%, 확장 후는 98.49%로 데이터 확장을 통

해 성능이 약 42% 정도 개선되었다. 클래스 불균형 

문제가 해결되기 전에는 본 논문에서 제안한 방법

이 가장 낮은 성능을 보였다. 그러나 이러한 클래스 

불균형 문제가 해결되었을 때, 본 논문에서 제안한 

은닉유닛의 개수를 10개로 지정하고 MFCC와 

GTCC를 같이 사용해 특징을 추출하여 학습을 진행

하는 방법이 가장 효율적인 것을 증명했다.

Ⅴ. 결론 및 향후 연구 계획

본 논문에서는 1차원 음성신호를 이용하여 Bi- 
LSTM 기반으로 우울증을 진단하는 모델을 제안하

고 그 성능을 비교 분석했다. 우울증 진단 모델을 

설계하기 위해 사용된 음성 데이터베이스는 DAIC- 
WOZ 우울증 데이터베이스로 총 189명의 인터뷰 

형식으로 된 음성 파일을 포함한다. 본 실험에서는 

1개의 누락 된 파일을 제외한 188명에 대한 데이터

를 사용하였고, 클래스 불균형을 해결하기 위해 데

이터 확장을 수행하였다. 본 논문에서는 Bi-LSTM의 

은닉유닛 개수를 10개로 지정하고, MFCC와 GTCC
를 같이 이용하여 음성신호의 시퀀스 특징을 추출

하는 방법을 제안하였다. 
제안된 방법의 성능평가를 위해 실험은 데이터 

확장 전과 후 두 가지로 나누어 진행하였고, Bi- 
LSTM 모델에 대한 검증 성능을 확인하였다. 데이

터 확장 전과 후 제안된 방법에 대한 성능을 비교

했을 때, 데이터 확장 전에는 가장 낮은 성능을 보

였지만 데이터 확장을 통해 클래스 불균형 문제가 

해결됨으로써 분류 성능이 개선되어 가장 높은 성

능을 갖는다는 것을 증명했다. 
향후에는 1차원 음성신호가 아닌, 이를 시간-주파

수 표현의 2차원 이미지로 변환하여 CNN 기반 전

이 학습 모델을 통해 우울증을 진단하는 연구를 진

행할 예정이다. 또한 LSTM 모델과 CNN 모델을 앙

상블하여 시스템을 구현하는 연구를 진행하게 된다

면 더 정확하게 우울증을 진단할 수 있는 시스템으

로 발전할 가능성이 높아질 것으로 예상된다.
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