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요  약

본 연구는 CatMeows 데이터셋을 이용하여 반려묘의 먹이 제공 전 발성과 낯선 환경 격리 발성을 구분하는 

이진 분류 문제를 구성하고, 개체 간 전이 성능과 임계값 개인화 효과를 분석하였다. 전처리 후 17마리 고양이

의 273개 음원에서 발성 길이, 평균 로그 에너지, 평균 영교차율, 왜도, 첨도의 시간 영역 특징을 추출하였다.
개인화, 전이, 임계값 개인화 기반 전이 조건을 비교한 결과, XGBoost는 임계값 개인화 기반 전이 조건에서

Accuracy 0.881, Food Recall 0.783, PR-AUC 0.934로 가장 높은 평균 성능을 보였다. 특히 전이 조건에서 낮아

진 Food Recall은 test cat별 임계값 조정 후 증가하였다. 이는 새로운 고양이에 모델을 적용할 때 개체별 임계

값 조정의 필요성을 보여준다. 또한 향후 머신러닝 기반 자동 급식기에서 급식 전 발성 신호를 활용한 개체별 

상태 판단에 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

Abstract

This study used the CatMeows dataset to classify waiting-for-food vocalizations and vocalizations during isolation 
in an unfamiliar environment in cats, and analyzed inter-individual transfer performance with threshold personalization. 
Five time-domain features were extracted from 273 audio samples from 17 cats after preprocessing. Among the three 
evaluation conditions, XGBoost achieved the best average performance under transfer with threshold personalization, 
with an Accuracy of 0.881, Food Recall of 0.783, and PR-AUC of 0.934. Test cat-specific threshold adjustment 
improved Food Recall under the transfer condition. These results suggest that individual-specific threshold adjustment 
is needed when applying the model to new cats and may support machine learning-based automatic feeding systems.  
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Ⅰ. 서  론

반려묘의 비만과 체중 관리는 수의학 및 반려동

물 관리 분야에서 지속적으로 다루어져 온 문제이

며[1], 이를 위해서는 칼로리 섭취를 조절하는 급식 

관리가 필요하다[2]. 또한 급식 방식과 급식 환경은 

고양이의 정서 및 행동적 건강과도 관련되므로[3], 
급식 관리는 사료 제공량뿐 아니라 섭식 행동 변화

와 함께 이해될 필요가 있다. 하지만 보호자 또는 

관리자가 반려묘의 급식 상태와 섭식 행동을 연속

적으로 관찰하기 위해서는 지속적인 관찰 시간이 

요구되며, 시각적 관찰에 의존할 경우 드물게 나타

나는 행동을 놓칠 수 있다[4]. 이에 따라 자동 급식 

시스템은 정해진 급식량과 급식 빈도에 따라 사료

를 제공하거나, 특정 개체의 먹이 접근을 제한하는 

방식으로 활용되어왔다[5].
다만 기존 자동 급식 시스템은 주로 급식량, 급

식 빈도, 먹이 접근 여부와 같은 급식 관리 정보를 

다루기 때문에[5], 발성이나 먹이 요구 행동과 같이 

급식 상황에서 나타나는 요구 신호를 충분히 반영

하는 데 한계가 있다. 이러한 먹이 요구 행동은 발

성 신호로도 나타날 수 있으며, 실제로 먹이 요구 

상황에서 고양이가 특정 음향 신호를 사용할 수 있

음이 보고된 바 있다[6]. 이러한 관점에서 급식 관

련 상황을 포함한 고양이 발성 데이터셋을 이용한 

자동 분류 연구가 수행되어왔다[7]-[10]. Ntalampiras 
등은 먹이 제공 전 대기 상황(Waiting for food), 낯
선 환경에서의 격리 상황(Isolation in an unfamiliar 
environment), 빗질 상황(Brushing)에서 수집된 고양

이 발성을 자동으로 분류하였다[7]. 이후 해당 발성 

데이터는 CatMeows 데이터셋으로 공개되었고[8], 발
성 상황 분류와 성별, 품종 등 개체 특성 분류 연구

에 활용되었다[7]-[10].
기존 CatMeows 기반 분류 연구는 주로 전체 데

이터셋 수준에서 발성 상황 또는 개체 특성이 분류 

가능한지를 확인하는 데 초점을 두었다[7]-[10]. 이
러한 접근은 데이터셋 전체에서의 분류 가능성을 

확인하는 데에는 유용하지만, 학습에 포함되지 않은 

새로운 고양이에 대한 성능을 직접 보여주지는 못

한다. 또한 동물 발성에는 개체별 음향 특성이 포함

될 수 있으므로[11], 새로운 고양이에 대한 성능은 

학습 개체와 평가 개체를 분리한 조건에서 검증할 

필요가 있다. 
본 연구는 CatMeows 데이터셋의 먹이 제공 전 

대기 상황과 낯선 환경에서의 격리 상황에서 수집

된 발성을 구분하는 머신러닝 기반 이진 분류 과제

를 구성하고, 동일 고양이 내부 개인화 조건, 개체 

간 전이 조건, 임계값 개인화 기반 전이 조건에서의 

분류 성능을 비교하였다[7][8]. 또한 실제 반려묘 모

니터링 환경에서의 적용 가능성을 고려하여 입력 

특징을 구성하였다. 기존 CatMeows 기반 연구에서

는 MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficients)와 시간 

변조 특징(Temporal modulation features)을 사용하였

으며[7], 이들 특징과 시간 영역 특징은 모두 프레

임 단위 신호 처리를 기반으로 한다. 다만 MF-CC
와 시간 변조 특징은 Fourier transform 계열의 추가 

변환 절차를 포함하는 반면[12][13], 시간 영역 특징

은 원시 시계열 또는 프레임 단위 신호에서 직접 

계산할 수 있고[14], 상대적으로 낮은 계산 복잡도

를 갖는 특징군으로 활용될 수 있다[15]. 이에 본 

연구에서는 발성 길이(Vocalization length)[16], 로그 

에너지(Log-energy)[17], 영교차율(ZCR, Zero-crossing 
rate), 왜도(Skewness), 첨도(Kurtosis)의 5개 특징을 

시간 영역 특징으로 사용하였다[18]. 이후 동일 고

양이 내부 평가를 통해 개체 내 발성 구분 가능성

을 확인하고, 여러 고양이로 학습한 모델을 학습에 

포함되지 않은 고양이에 적용하여 개체 간 전이 성

능을 평가하였다. 마지막으로 소량의 대상 고양이 

데이터를 이용한 임계값 조정을 통해 임계값 개인

화가 분류 성능에 미치는 영향을 분석하였다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 반려묘 자동 모니터링 연구

반려묘의 상태를 자동으로 파악하기 위한 연구

에서는 웨어러블 센서와 영상 분석 기반 접근이 

활용되어 왔다. Smit et al.[4]은 반려묘에 3축 가속

도 센서를 부착한 뒤, 수집된 센서 데이터에 기계

학습 알고리즘을 적용하여 행동 상태를 분류하였
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다. 같은 연구진은 이후 실제 가정 환경에서 얻은 

가속도 데이터를 이용해 활동, 섭식, 그루밍, 배변, 
휴식 등의 일상 행동을 정량화하였다[19]. 이들 연

구는 보호자나 관리자의 장시간 관찰 없이도 센서 

데이터를 통해 반려묘의 행동 변화를 추적할 수 

있음을 보여준다.
영상 기반 방법도 반려묘 행동 모니터링에 사용

되어왔다. Chen et al.[20]은 Raspberry Pi와 

YOLOv3-Tiny 기반 객체 탐지 모델을 이용하여 가

정 내 반려묘 행동을 실시간으로 감지하는 시스템

을 제안하였다. 카메라 기반 방법은 반려묘의 위치, 
자세, 움직임을 직접 확인할 수 있다는 장점이 있으

며, 웨어러블 센서와 함께 반려묘 행동 정보를 자동

으로 기록하는 방법으로 활용될 수 있다.
다만 이러한 연구들은 주로 움직임, 자세, 활동량

과 같이 외부에서 관찰 가능한 행동 지표를 다룬다. 
반면 발성은 비접촉 방식으로 수집할 수 있는 신호

이므로, 반려묘 모니터링에서 기존 센서 및 영상 기

반 방법을 보완하는 입력으로 활용될 수 있다.

2.2 고양이 발성 분류

고양이 발성에 관한 초기 연구에서는 발성의 음

성학적 특성과 기능적 의미를 분석하려는 시도가 

이루어졌다. Moelk[21]는 고양이 발성을 발성 방식

에 따라 여러 유형으로 구분하였고, Schötz et al.[22]
은 집 고양이 울음소리(Meow)의 f0, duration, f0 
contour가 발성 상황과 정서 상태에 따라 달라질 수 

있음을 보고하였다. 또한 인간 청취자를 대상으로 

한 연구에서도 고양이 발성에 상황 정보가 포함될 

가능성이 검토되었다[23][24]. Nicastro와 Owren[23]
은 인간 청취자가 고양이 발성 상황을 무작위 선택

보다 높은 정확도로 분류할 수 있음을 보고하였고, 
Prato-Previde et  al.[24]도 인간이 일부 고양이 발성

의 맥락을 구분할 수 있음을 보였다. 이러한 결과는 

고양이 발성에 상황 정보를 반영하는 음향적 단서

가 포함될 가능성을 보여준다.
이후 기계학습 기반 고양이 발성 상황 분류 연구

도 수행되었다. Ntalampiras et al.[7]은 Maine Coon과 

E-uropean Shorthair 고양이의 발성을 먹이 제공 전 

대기 상황, 낯선 환경에서의 격리 상황, 빗질 상황

의 세 가지 상황에서 수집하고, MFCC와 temporal 
modulation features 및 HMM(Hidden Markov Model) 
기반 분류 구조를 이용하여 발성 상황을 자동 분류

하였다. 실험 결과, DAG-HMM(Directed Acyclic 
Graph Hidd-en Markov Model) 모델은 세 가지 발성 

상황 분류에서 95.94%의 인식률을 보였다[7]. 이는 

CatMeows 데이터셋 전체에서 발성 상황이 높은 정

확도로 분류될 수 있음을 보여준다. 이후 해당 데이

터는 CatMeows 데이터셋으로 공개되어[8], 고양이 

성별 및 품종 분류와 같은 개체 특성 분류 연구에

도 활용되었다[9][10].
그러나 기존 CatMeows 기반 연구는 주로 전체 

데이터셋 수준에서 발성 상황 또는 개체 특성이 분

류 가능한지를 확인하는 데 초점을 두었다[7]-[10]. 
반면 학습에 포함되지 않은 새로운 고양이에 대한 

개체 간 전이 성능과, 새로운 개체의 발성 분포 차

이를 반영하기 위한 분류 기준 조정 효과는 상대적

으로 충분히 분석되지 않았다[7][11][25]. 또한 기존 

연구에서 사용된 MFCC와 시간 변조 특징은 프레

임 단위의 주파수 분석 및 변환 절차를 포함하므로, 
실제 센서 기반 모니터링 환경에서는 특징 추출 과

정의 계산 부담을 함께 고려할 필요가 있다[12][13]. 
이에 본 연구는 먹이 제공 전 대기 상황 발성의 자

동 식별을 위한 이진 분류 과제를 구성하고, FFT 
기반 주파수 분석을 수행하지 않는 시간 영역 특징

을 사용하여 동일 고양이 내부 개인화 성능, 새로운 

고양이에 대한 개체 간 전이 성능, 임계값 기반 개

인화 효과를 함께 평가하였다.

Ⅲ. 방법론

3.1 데이터셋 및 특징 추출

3.1.1 데이터셋 및 이진 분류 과제

 본 연구에서는 공개 고양이 발성 데이터셋인  

CatMeows를 사용하였다[8]. CatMeows 데이터셋은 

Maine Coon과 European Shorthair 두 품종에 속하는 

총 21마리의 고양이로부터 수집된 440개의 wav 파
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일로 구성되어 있으며, 상황별로는 빗질 상황 127
개, 낯선 환경에서의 격리 상황 221개, 먹이 제공 

전 대기 상황 92개의 음원 파일을 포함한다. 각 음

원 파일은 단일 발성을 포함하며, 평균 길이는 약 

1.83초이고, 발성 시작과 종료 구간에 각각 약 0.5초
의 무음 구간을 포함하고 있다[8].

세 가지 발성 상황 중 빗질 상황은 보호자가 고

양이를 직접 빗질하는 과정에서 수집된 발성으로, 
보호자와의 지속적인 신체 접촉이 포함된 상호작용 

상황에 해당한다. 반면 먹이 제공 전 대기 상황과 

낯선 환경에서의 격리 상황은 각각 음식 제공 지연 

상황과 낯선 환경에서의 고립 상황에서 수집된 발

성으로, 보호자 또는 관리자의 대응이 필요한 상태

와 관련될 수 있다. 이에 본 연구에서는 빗질 상황

을 제외하고, 먹이 제공 전 대기 상황과 낯선 환경

에서의 격리 상황에서의 발성을 각각 food와 

isolat-ion으로 표기하여 2-클래스 분류 과제를 구성

하였다. 이때 food 클래스는 음식 제공이 지연되는 

상황에서의 발성을, isolation 클래스는 낯선 환경에

서 혼자 남겨진 상황에서의 발성을 의미한다.

3.1.2 음원 전처리

본 연구에서는 무음 구간이 음향 특징 추출 결과

에 미치는 영향을 줄이기 위해 음원의 시작 및 종

료 부분의 0.5초 무음 구간을 제거하였다. 최대 절

대 진폭 max는 다음과 같이 정의하였다.

max  ≤ ≤max                  (1) 

식 (1)에서   는 무음 구간 제거 후 남은 파

형의 번째 샘플값을, 은 해당 파형의 전체 샘

플 수를 의미한다. 선행연구의 저진폭 신호 제외 

절차를 참고하여[26], max ≤ 인 음원을 유효

한 고양이 발성 신호가 충분하지 않은 음원으로 

판단하여 분석 대상에서 제외하였다. 최종적으로 

17마리 고양이의 273개 음원이 특징 추출에 사용

되었으며, 이 중 food 클래스는 63개, isolation 클래

스는 210개였다. 

3.1.3 특징 추출

전처리된 파형으로부터 시간 영역 특징을 추출하

였다. 시간 영역 특징은 음원 신호의 시간적 길이와 

파형 진폭 분포의 특성을 반영하기 위해 추출하였

다[18][27][28]. 본 연구에서는 발성 길이(Vocalization 
length)[16], 로그 에너지(Log-energy)[17], 영교차율

(ZCR), 왜도(Skewness), 첨도(Kurtosis)[18]의 5개 특징

을 시간 영역 특징으로 사용하였다.
Vocalization length는 발성 구간의 시간적 길이를 

나타내는 특징으로 사용된다[16]. Vocalization leng-th
는 전처리 후 남은 유효 발성 구간의 시간적 길이

로 정의하였다. 전처리된 파형 의 전체 샘플수

를  , 샘플링 주파수를 라 할 때, vocalization 
length 는   으로 계산하였다.

Log-energy와 ZCR는 전처리된 파형을 일정 길이

의 프레임으로 분할한 뒤, 프레임 단위로 계산하였

다. 이후 각 음원에 대해 프레임별 값의 평균을 최

종 특징으로 사용하였다. 이때, 번째 프레임의 
번째 샘플값을     , 번째 프레임에 포함된 샘

플 수를  , 한 음원에서 분할된 전체 프레임 수

를 이라 하였다.
Log-energy는 프레임 단위로 파형 샘플값의 제곱

합에 로그를 취해 계산한 시간 영역 에너지 특징이

다[17]. 번째 프레임의 log-energy 은 식 (2)와 

같이 계산하였다. 

  log                             (2)

이후 한 음원에 포함된 전체 개 프레임에 대

해 의 평균을 계산하여 해당 음원의 mean 
log-energy로 사용하였다. 

ZCR은 파형이 시간 영역에서 0을 기준으로 부호

가 변화하는 빈도를 나타내는 특징으로, 신호의 진

동 특성 및 고주파 성분의 상대적 변화를 반영한다.번째 프레임의 ZCR을 이라 하면, 은 식 (3)
과 같이 나타낼 수 있다. 
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             
             (3)   

                                                
여기서 는 의 부호를 나타내는 함수로,  ≥ 인 경우 1,  ≺ 인 경우 –1이다. 전체 
개 프레임의 ZCR을 평균하여 해당 음원의 mean 
zero-crossing rate을 최종 특징으로 사용하였다.

Skewness와 kurtosis는 파형 진폭 분포의 형태를 

나타내기 위해 사용하였다. Skewness는 진폭 분포의 

비대칭성을 나타내며, kurtosis는 진폭 분포의 첨도

를 나타낸다. 본 연구에서 kurtosis로 표기한 특징은 

SciPy 라이브러리의 기본 설정인 Fisher 정의에 따

라 계산된 excess kurtosis를 의미한다[29]. 일반적인 

kurtosis는 정규분포에서 3의 값을 가지며, excess 
kurtosis는 일반적인 kurtosis에서 3을 뺀 값으로 정

규분포에서 0의 값을 가진다[29]. 이에 따라 본 연

구에서는 정규분포를 중립 기준점으로 두고 파형 

진폭 분포의 첨도 차이를 해석하기 위해 excess 
kurtosis를 사용하였다. 

전처리된 전체 음원 파형의 번째 샘플값을 

   , 파형 샘플값의 평균을  , 전체 샘플 수를  , 차 중심 모멘트를 이라 할 때, 와  각
각 식 (4)와 식 (5)와 같이 정의하였다.

                                   (4)

                           (5)

이를 이용하여 skewness 와 excess kurtosis 를 

각각 식 (6)과 식 (7)과 같이 계산하였다.

 
                                   (6)

 
                                 (7)

3.2 분류 성능 평가 조건

3.2.1 평가 조건 개요

고양이 발성에는 개체별 음향 특성이 포함될 수 

있으므로, food와 isolation을 구분하는 음향적 단서

가 모든 고양이에서 동일하게 나타난다고 가정하기 

어렵다[11]. 이에 본 연구에서는 먼저 동일 고양이 

내부에서 food와 isolation 발성을 구분할 수 있는지

를 확인하는 개인화 조건을 설정하였다. 기계학습에

서 개인화는 특정 개인을 대상으로 성능을 최적화

하는 접근으로 설명되며[30], 본 연구에서는 고양이

별 특징 부분집합을 사용하는 방식으로 개인화 조

건을 구성하였다.
또한 음성 기반 분류 연구에서는 평가 대상 화자

가 학습 데이터에 포함되는 경우와 포함되지 않는 

경우를 구분하여 성능을 비교한 바 있다[31]. 이는 

동일 발성 주체 내부에서의 성능과 새로운 발성 주

체에 대한 성능이 서로 다를 수 있기 때문이다. 본 

연구에서는 이러한 평가 관점을 고양이 개체 단위

로 적용하여, 학습 고양이와 평가 고양이를 분리한 

전이 조건을 설정하였다.
마지막으로, 전이 모델을 새로운 고양이에 적용

할 때 동일한 판정 임계값이 모든 고양이에게 적합

하지 않을 수 있다. 이진 분류에서는 예측 확률을 

클래스 라벨로 변환하기 위한 임계값이 필요하며, 
해당 임계값은 특정 성능 기준에 맞게 조정될 수 

있다[32]. 이에 본 연구에서는 test cat의 enrollment 
set을 이용해 임계값을 조정한 뒤 evaluation set에서 

성능을 평가하는 임계값 개인화 기반 전이 조건을 

설정하였다.
본 연구의 세 가지 조건은 개인화 조건(A), 전이 

조건(B), 임계값 개인화 기반 전이 조건(C)으로 정

의하였다. 각 조건의 학습 데이터, 개인화 방식, 평
가데이터는 표 1에 정리하였다. 앞서 설명한 음원 

전처리 이후 17마리 고양이의 273개 음원이 최종 

특징 추출 대상에 포함되었다. 이 중 food와 

isolation 클래스 모두에서 최소 4개 이상의 음원이 

남아 있어 개체별 평가와 enrollment/evaluation 분할

이 가능한 6마리를 test cat 후보로 선정하였다. 
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표 1. 실험 조건별 학습 및 평가 설정
Table 1. Training and evaluation settings for each experimental condition

Condition Training data Personalization method Evaluation data
A. Personalization Train folds within the same cat Cat-specific feature selection Test folds from the same cat

B. Transfer
Vocalization samples from the
16 cats excluding the test cat Not applied

Vocalization samples from the
excluded test cat

C. Transfer with
threshold personalization

Vocalization samples from the
16 cats excluding the test cat

Test cat-specific threshold
adjustment

Evaluation set of the test cat

그림 1. 임계값 개인화 기반 전이 조건(C 조건)의 평가 구조
Fig. 1. Evaluation framework for transfer with threshold personalization

전이 조건과 임계값 개인화 기반 조건에서는 개

체 단위 평가를 LOSO(Leave-One-Subject-Out) 방식

으로 수행하였다. 즉, 6마리의 test cat 후보 중 한 

마리를 평가 대상 고양이로 지정하고, 해당 고양이

를 제외한 16마리의 음원 파일로 모델을 학습하였

다. 이 과정을 6마리의 test cat 후보에 대해 각각 

반복하여 학습에 포함되지 않은 새로운 고양이에 

대한 성능을 평가하였다. 이 중 임계값 개인화 기반 

전이 조건(C)의 평가 구조는 그림 1과 같다.
데이터 분할 및 모델 학습 과정에서 발생할 수 

있는 난수성의 영향을 줄이고 결과의 안정성을 확

인하기 위해 각 실험은 seed 0부터 9까지 총 10회 

반복하였다. A 조건에서는 동일 고양이 내부 음원 

파일의 cross-validation 분할을 seed마다 다르게 구성

하였고, B 조건에서는 동일한 LOSO 분할을 유지한 

상태에서 모델 학습 과정의 난수성을 반영하였다. 
C 조건에서는 test cat의 enrollment set과 evaluation 
set 분할을 seed마다 새로 구성하였다.

3.2.2 개인화 조건

개인화 조건에서는 각 고양이의 음원 파일만을 

사용하여 개체별 분류 모델을 학습하고 평가하였다. 
다른 고양이의 음원 파일은 학습에 포함하지 않았

으며, 동일 고양이 내부에서 train set과 test set을 나

누었다. 이를 통해 특정 고양이 내부에서 food와 

isolation 발성이 구분 가능한지를 평가하였다. 
또한 개인화 조건에서는 모든 고양이에게 동일한 

입력 특징을 적용하지 않고, 고양이별로 food와 

isolation 구분에 상대적으로 유용한 특징을 선택하

였다. 이를 위해 각 고양이에 대해 5개 후보 특징별

로 food 클래스와 isolation 클래스 간 차이를 평가하

였다. 두 클래스의 표본 수와 분산이 동일하지 않을 

수 있으므로 Welch’s two-sample t-test를 적용하였다

[33]. p-value는 클래스 간 평균 차이가 통계적으로 

유의한지를 판단하는 데 사용될 수 있으나, 해당 차

이의 실제 크기를 직접적으로 나타내지는 않는다. 
따라서 고양이별 특징 선택에서는 클래스 간 차이

의 유의성뿐 아니라 차이의 크기도 함께 고려하기 

위해 각 후보 특징에 대해 p-value와 He-dges’g 기반 

effect size를 함께 산출하였다[34]. 
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Hedges’g는 food 클래스와 isolation 클래스 간 평

균 차이의 크기를 표준화하여 정량화하기 위해 사

용하였다[34]. 이에 따라 본 연구에서는 통계적으로 

유의한 차이를 보이면서도 클래스 간 차이의 크기

가 충분한 특징을 선택하기 위해, p<0.05를 만족하

고 Hedges’g의 절댓값이 0.8 이상인 특징을 해당 고

양이의 개인화 모델 입력 특징으로 선택하였다[34].
이렇게 정의한 개인화 특징 부분집합은 해당 고

양이의 모든 교차검증 fold에 동일하게 적용하였다. 
예를 들어, 특정 고양이에서 mean log-energy과 

vocalization length가 선택된 경우, 해당 고양이의 모

든 fold에서 두 특징만을 입력으로 사용하였다.
각 고양이 내부 학습 및 평가는 stratified k-fold 

cross-validation으로 수행하였다[35]. Fold 수는 해당 

고양이에서 두 클래스 중 더 적은 음원 파일 수에 

맞추어 설정하였으며, food와 isolation 음원 수가 각

각  , 일 때  min  정의

하였다. 예를 들어, food 음원이 5개, isolation 음원

이 12개인 고양이의 경우   로 설정하였다. 이
와 같이 fold 수를 소수 클래스의 음원 수 이하로 

제한함으로써, 각 test fold에 food와 isolation 클래스

가 모두 포함되도록 하였다. 최종 성능은 각 fold의 

평가 결과를 종합하여 고양이별로 산출하였으며, 이
를 바탕으로 6마리 고양이에 대한 개체별 성능을 

계산하였다.

3.2.3 전이 조건

전이 조건에서는 여러 고양이로부터 학습한 분류 

모델이 학습에 사용되지 않은 새로운 고양이에게 

적용될 수 있는지를 평가하였다. 본 연구에서 전이

는 별도의 pre-training/fine-tuning 절차가 아니라, 여
러 고양이로 학습한 모델을 학습에 포함되지 않은 

새로운 고양이에게 적용하는 개체 간 전이 설정을 

의미한다. 이를 위해 LOSO 방식을 사용하였다. 각 

반복에서 6마리의 test cat 후보 중 한 마리를 t-est 
cat으로 지정하고, 해당 고양이의 음원 파일은 학습 

과정에서 완전히 제외하였다. 모델은 test cat을 제

외한 16마리의 음원 파일로 학습되었으며, 학습된 

분류 모델을 test cat의 음원 파일에 적용하여 성능

을 평가하였다. 이 조건에서는 test cat에 대한 특징 

선택이나 임계값 조정을 적용하지 않고, vocalization 
length, mean log-energy, mean zero-cross ing rate, 
skewness, kurtosis의 5개 음향 특징 모두 분류 모델

의 입력으로 사용하였다.

3.2.4 임계값 개인화 기반 전이 조건

임계값 개인화 기반 전이 조건에서는 전이 조건

과 동일한 LOSO 구조를 사용하되, test cat의 일부 

라벨 데이터를 이용하여 판정 임계값을 조정하였다. 
각 반복에서 한 마리의 고양이를 test cat으로 지정

하고, test cat을 제외한 16마리의 음원 파일로 분류 

모델을 학습하였다. 입력 특징은 전이 조건과 동일

하게 vocalization length, mean log-energy, mean  
zero-crossing rate, skewness, kurtosis의 5개 음향 특징 

전체를 사용하였다.
이후 학습에 사용되지 않은 test cat의 음원 파일

을 stratified split으로 enrollment set과 evaluation  set
으로 나누었다. Test cat 후보는 두 클래스 모두에서 

최소 4개 이상의 음원이 남아 있는 고양이로 제한

하였으므로, 50:50 분할을 통해 enrollment set과 

evaluation set 모두에 양 클래스 샘플이 포함되도록 

하였다.
Enrollment set은 모델 파라미터를 재학습하는 데 

사용하지 않고, 해당 test cat의 판정 임계값을 선택

하는 데에만 사용하였다. Evaluation set은 임계값 선

택 과정에서 제외하고, 선택된 임계값을 적용한 최

종 성능 평가에만 사용하였다[36]. 임계값 조정은 

enrollment set에서 산출된 food 클래스 예측 확률을 

기준으로 수행하였다. 먼저 예측 확률값을 정렬한 

뒤, 인접한 확률값 사이의 중간값을 후보 임계값으

로 설정하였다[37]. 각 후보 임계값을 적용했을 때 

enrollment set의 accuracy가 가장 높은 값을 해당 

test cat의 개인화 임계값으로 선택하였고[32], 선택

된 임계값을 evaluation set에 적용하여 최종 성능을 

평가하였다. 이 조건에서 개인화는 모델 구조나 입

력 특징을 새로 학습하는 방식이 아니라, test cat의 

소량 라벨 데이터를 이용해 임계값을 조정하는 방

식으로 수행되었다. 

3.3 분류 모델 및 평가 방법
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본 연구에서는 전이 및 개인화 전략의 효과가 분

류 모델 종류에 따라 달라지는지를 확인하기 위해 

총 다섯 가지 분류 모델을 비교하였다. 후보 모델은 

SVM(Support Vector Machine), R-F(Random Forest), 
XGBoost[38], DT(Decision Tree)[39], CNN(Convolutional 
Neural Network)[40]으로 구성하였다. 모든 모델은 동

일한 음향 특징 세트를 입력으로 사용하였다.
SVM은 특징 공간에서의 선형 분리를 기반으로 

하는 linear kernel을 적용하였으며, decision tree,  
random forest, XGBoost는 특징 간 비선형 관계와 

상호작용을 반영할 수 있는 트리 기반 모델로 포함

하였다[38][39]. CNN의 경우 5개 음향 특징 벡터를 

1D 입력으로 구성하여 신경망 기반 분류 모델로 사

용하였다[40].
본 연구의 데이터는 food 클래스와 isolation 클래

스의 음원 수가 불균형하므로, 단순 Accuracy뿐 아니

라 food 클래스 탐지 성능을 나타내는 Food Recall과 

불균형 데이터에서 양성 클래스 탐지 성능을 반영하

는 PR-AUC를 함께 고려하였다. 또한 isolation 클래

스에 대한 탐지 성능을 확인하기 위해 Isolation 
Recall을 산출하였고, 여러 임계값에서의 전반적인 

분류 가능성을 평가하기 위해 ROC-AUC도 계산하였

다. 성능 지표는 각 고양이에 대해 10개 seed 반복 

결과를 평균한 뒤, 6마리 고양이의 개체별 평균 성

능을 기준으로 평균±표준편차로 산출하였다.

Ⅳ. 결  과

4.1 평가 조건별 특징 적용 결과

본 연구의 평가 조건은 개인화 조건(A), 전이 조

건(B), 임계값 개인화 기반 전이 조건(C)으로 구성하

였다. 개인화 조건에서는 고양이별로 선택된 특징 

부분집합을 입력으로 사용하였고, 전이 조건과 임계

값 개인화 기반 전이 조건에서는 별도의 특징 선택 

없이 5개 후보 특징 전체를 입력으로 사용하였다. 
그림 2는 개인화 조건에서의 특징 선택 결과를 해

석하기 위해, 6마리 평가 대상 고양이에 대해 food 
클래스와 isolation 클래스 간 5개 후보 특징의 분포

를 box plot으로 나타낸 것이다. 고양이별 특징 선택

은 Welch’s two-sample t-test 결과를 기준으로 수행하

였다. 그림 2에서 5개 후보 특징의 클래스별 분포는 

고양이별로 서로 다른 양상을 보였다. 일부 고양이

에서는 mean log-energy 또는 vocalization  length에서 

food와 isolation 클래스 간 중앙값 차이가 관찰되었

고, mean ZCR은 여러 고양이에서 food 클래스가 

isolation 클래스보다 높은 값의 분포를 보였다. 반면 

skewness와 kurtosis는 고양이에 따라 클래스 간 분포

의 겹침 정도와 차이의 방향이 다르게 나타났다. 이
는 두 클래스 간 분포 차이가 모든 고양이에서 동

일한 특징으로 나타나지 않음을 보여준다.
개인화 조건 특징 선택 결과, 고양이별로 서로 

다른 특징 조합이 선택되었다. MEG01에서는 mean 
log-energy만 선택된 반면, WHO01에서는 vocalization 
length, mean ZCR, mean log-energy의 세 가지 특징

이 선택되었다. BAC01에서는 mean ZCR과 ku-rtosis, 
DAK01과 MIN01에서는 vocalization length와 mean 
log-energy, SPI01에서는 vocalization length와 mean 
ZCR이 선택되었다. 이는 food와 isolation 클래스 간 

차이를 설명하는 음향적 단서가 개체마다 다를 수 

있음을 의미한다.

4.2 평가 조건별 분류 모델 성능 비교

본 절에서는 먼저 개인화, 전이, 임계값 개인화 

기반 전이 각 조건에서 분류 모델별 성능을 비교하

였다. 비교 대상 모델은 XGBoost, SVM, RF(Random 
Forest), DT, CNN으로 구성하였다. 표에서 Acc는 

accuracy를, Food Rec와 Iso Rec는 각각 food 클래스

와 isolation 클래스에 대한 recall을 의미한다.

4.2.1 개인화 조건에서 분류 모델 성능 비교

표 2에서 확인할 수 있듯이, 개인화 조건에서는 

평가 지표에 따라 가장 높은 평균값을 보인 분류 

모델이 다르게 나타났다. RF는 Accuracy와 

ROC-AUC에서 각각 0.858±0.124, 0.888±0.111로 가장 

높은 평균값을 보였고, CNN은 Food Recall, Isolation 
Recall, PR-AUC에서 각각 0.854±0.151, 0.849±0.063, 
0.847±0.159로 가장 높은 평균값을 보였다. SVM은 

PR-AUC가 0.816±0.193으로 나타났으나, Food  Recall
은 0.661±0.277로 다섯 모델 중 가장 낮았다.
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그림 2. 개인화 조건에서의 고양이별 후보 특징 분포
Fig. 2. Cat-specific distributions of candidate features for the personalization condition

표 2. 개인화 조건에서 분류 모델별 성능 비교
Table 2. Performance comparison of classification models under the personalization condition

Model Acc Food Rec Iso Rec ROC-AUC PR-AUC
XGBoost 0.795±0.090 0.773±0.176 0.820±0.103 0.866±0.065 0.796±0.141
SVM 0.817±0.135 0.661±0.277 0.810±0.272 0.847±0.156 0.816±0.193
RF 0.858±0.124 0.805±0.098 0.833±0.224 0.888±0.111 0.836±0.145
DT 0.823±0.123 0.773±0.075 0.814±0.179 0.793±0.119 0.687±0.091
CNN 0.834±0.079 0.854±0.151 0.849±0.063 0.886±0.094 0.847±0.159
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DT는 Accuracy 0.823±0.123, Food Recall 
0.773±0.075, Isolation Recall 0.814±0.179로 나타났으

나, PR-AUC는 0.687±0.091로 다섯 모델 중 가장 낮

았다. 따라서 개인화 조건에서는 특정 모델이 모든 

평가 지표에서 일관되게 가장 높은 평균값을 보이

지 않았다. 모델별 성능 양상은 Accuracy, Food 
Recall, Isolation Recall, ROC-AUC, PR-AUC에 따라 

다르게 나타났다.

4.2.2 전이 조건에서 분류 모델 성능 비교

표 3에 제시된 결과와 같이, 전이 조건에서는 

XGBoost가 Accuracy, ROC-AUC, PR-AUC에서 각각

0.835±0.122, 0.926±0.071, 0.924±0.070으로 가장 

높은 평균값을 보였다. RF 역시 ROC-AUC와 PR- 
AUC에서 XGBoost와 유사한 수준의 성능을 보였으

나, Food Recall은 0.494±0.313으로 낮게 나타났다.
전이 조건에서는 XGBoost가 Accuracy, ROC-AUC, 

PR-AUC에서 가장 높은 평균값을 보였다. 다만 

XGBoost의 Food Recall은 0.644±0.417로 Isolation 
Recall보다 낮았고, 고양이별 편차도 크게 나타났다. 
SVM은 class 간 recall 차이가 가장 뚜렷한 모델로, 
Isolation Recall은 전체 모델 중 가장 높았으나 

Fo-od Recall은 0.300±0.286으로 가장 낮았다. RF 역
시ROC-AUC와 PR-AUC는 XGBoost와 유사한 수준

이었지만, Food Recall은 상대적으로 낮게 나타났다. 
반면 CNN은 Food Recall이 XGBoost보다 높았으나, 
Accuracy와 Isolation Recall은 낮았다.

4.2.3 임계값 개인화 기반 전이 조건에서 분류    

        모델 성능 비교

표 4에서 확인할 수 있듯이, 임계값 개인화 기반 

전이 조건에서는 XGBoost가 모든 평가 지표에서 

가장 높은 평균값을 보였다. 전이 조건과 비교했을 

때, XGBoost의 Food Recall은 0.644±0.417에서 

0.783±0.175로 증가하였고, Accuracy도 함께 증가하

였다. 반면 PR-AUC는 전이 조건과 유사한 수준을 

유지하였다. 모델별 비교에서도 XGBoost의 우위가 

유지되었으며, SVM과 RF 모두 전이 조건보다 

Food Recall 평균값은 증가했지만 전체 평가 지표

의 평균값은 XGBoost보다 낮았다. RF는 ROC-AUC
와 PR-AUC에서 각각 0.932±0.061, 0.924±0.050으로 

XGBoost와 유사한 수준을 보였으나, Food Recall은 

0.718±0.076으로 상대적으로 낮았다. SVM은 Food 
Recall이 0.751±0.135로 비교적 높았지만, ROC-AUC
와 PR-AUC는 XGBoost와 RF보다 낮았다. DT와 

CNN은 전반적으로 낮은 성능을 보였으며, 특히 

DT는 Food Rec-all과 PR-AUC에서 가장 낮은 값을 

보였다. 

표 3. 전이 조건에서 분류 모델별 성능 비교

Table 3. Performance comparison of classification models under the transfer condition

Model Acc Food Rec Iso Rec ROC-AUC PR-AUC
XGBoost 0.835±0.122 0.644±0.417 0.938±0.087 0.926±0.071 0.924±0.070
SVM 0.719±0.196 0.300±0.286 0.983±0.041 0.883±0.112 0.873±0.110
RF 0.792±0.130 0.494±0.313 0.953±0.073 0.925±0.061 0.908±0.051
DT 0.770±0.073 0.463±0.284 0.923±0.113 0.693±0.100 0.525±0.186
CNN 0.685±0.125 0.673±0.380 0.650±0.392 0.792±0.192 0.764±0.160

표 4. 임계값 개인화 기반 전이 조건에서 분류 모델별 성능 비교
Table 4. Performance comparison of classification models under the transfer with threshold personalization condition

Model Acc Food Rec Iso Rec ROC-AUC PR-AUC
XGBoost 0.881±0.070 0.783±0.175 0.910±0.121 0.934±0.063 0.934±0.061
SVM 0.825±0.101 0.751±0.135 0.822±0.200 0.888±0.108 0.896±0.084
RF 0.840±0.088 0.718±0.076 0.863±0.173 0.932±0.061 0.924±0.050
DT 0.757±0.075 0.475±0.322 0.854±0.190 0.703±0.076 0.578±0.154
CNN 0.790±0.070 0.731±0.229 0.742±0.098 0.796±0.096 0.799±0.114
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반면 XG-Boost는 Accuracy, Food Recall, Isolation 
Recall, ROC-AUC, PR-AUC의 모든 평가 지표에서 

가장 높은 평균값을 보였다. 특히 Food Recall과 

Isolation Recall이 각각 0.783±0.175, 0.910±0.121로 

함께 높게 나타났고, ROC-AUC와 PR-AUC도 각각 

0.934±0.063, 0.934±0.061로 가장 높은 값을 보였다. 
따라서 임계값 개인화 기반 전이 조건에서는 

XGB-oost가 food 클래스와 isolation 클래스 관련 지

표에서 모두에서 가장 높은 평균값을 보였다. 이에 

따라 다음 절에서는 XGBoost를 기준 모델로 사용

하여 개인화, 전이, 임계값 개인화 기반 전이 조건 

간 성능 변화를 비교하였다.

4.3 XGBoost 기준 실험 조건별 성능 비교

앞 절의 분류 모델 비교에서 XGBoost가 임계값 

개인화 기반 전이 조건의 모든 평가 지표에서 가장 

높은 평균 성능을 보였으므로, 본 절에서는 

XGBoost를 기준 모델로 설정하고 개인화, 전이, 임
계값 개인화 기반 전이 조건의 성능을 표 5에 제시

하여 비교하였다. 

표 5. XGBoost 기준 실험 조건별 주요 성능 비교
Table 5. Comparison of key performance metrics across
experimental conditions based on XGBoost

Condition Accuracy Food Recall PR-AUC
Personalization 0.795±0.090 0.773±0.176 0.796±0.141
Transfer 0.835±0.122 0.644±0.417 0.924±0.070

Transfer with
threshold

personalization
0.881±0.070 0.783±0.175 0.934±0.061

XGBoost 기준 조건 비교에서 가장 두드러진 변

화는 전이 조건에서 PR-AUC와 Food Recall이 서

로 다른 방향으로 변한 점이다. 전이 조건의 

PR-AUC는 개인화 조건보다 높았으나, Food Recall
은 낮았다. 또한 Food Recall의 표준편차는 개인화 

조건보다 크게 나타나, test cat에 따른 차이가 크

게 나타났다.
임계값 개인화 기반 전이 조건에서는 Accuracy, 

Food Recall, PR-AUC가 세 조건 중 가장 높은 평균

값을 보였다. 특히 Food Recall은 전이 조건보다 높

아졌고, 표준편차는 감소하였다. 반면 PR-AUC는 전

이 조건과 유사한 수준을 유지하였다. 따라서 

XGB-oost 기준 조건 비교에서는 전이 조건에서 

Food   Recall의 감소와 변동성 증가가 관찰되었고, 
임계값 개인화 기반 전이 조건에서는 Food Recall의 

평균값 증가와 변동성 감소가 함께 확인되었다. 

Ⅴ. 논  의

본 연구에서 가장 중요한 결과는 전이 조건에서 

PR-AUC와 Food Recall이 서로 다른 양상을 보였다

는 점이다. XGBoost 기준으로 전이 조건은 개인화 

조건보다 높은 PR-AUC를 보였지만, 기본 임계값을 

적용했을 때의 Food Recall은 낮게 나타났다. 
이는 여러 고양이의 데이터를 이용해 학습한 모

델이 food 클래스에 해당하는 발성을 비교적 높은

확률 순위에 배치할 수 있더라도, 기본 임계값을 그

대로 적용하면 최종 분류 결과에서는 food 클래스

로 충분히 판정하지 못할 수 있음을 의미한다.
임계값 개인화 기반 전이 조건에서는 모델을 다

시 학습하지 않고 test cat의 enrollment set만을 이용

해 임계값을 조정하였다. 그 결과 Food Recall은 전

이 조건보다 증가하였고, PR-AUC는 전이 조건과 유

사한 수준을 유지하였다. PR-AUC가 여러 임계값에

서의 precision-recall 관계를 반영하는 지표라는 점을 

고려하면, 이러한 결과는 모델의 확률 기반 순위화 

성능 자체가 크게 변했다기보다는, test cat에 맞는 

판정 기준을 적용하면서 최종 분류 결과 기준의 

food 클래스 판정 성능이 달라진 것으로 해석할 수 

있다. 따라서 새로운 고양이에 모델을 적용할 때에

는 모델 성능뿐 아니라, 예측 확률을 최종 클래스로 

변환하는 임계값 설정도 함께 고려할 필요가 있다.
개인화 조건에서 선택된 특징이 고양이마다 다르

게 나타난 점도 주목할 만하다. 일부 고양이에서는

mean log-energy가 food 클래스와 isolation 클래스를 

구분하는 데 사용되었지만, 다른 고양이에서는 mean 
zero-crossing rate나 vocalization length가 선택되었다. 
이는 food 클래스 발성과 isolation 클래스 발성을 구

분하는 음향적 단서가 모든 고양이에서 동일하게 

나타나지 않을 수 있음을 시사한다. 다만 본 연구에

서 사용한 특징은 평균적인 시간 영역 특성에 중심
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을 두고 있으므로, 발성 내부의 시간적 변화나 프레

임 간 변동성을 충분히 반영하지는 못한다. 
본 연구의 결과를 해석할 때에는 데이터 규모와 

클래스 불균형을 함께 고려해야 한다. 품질 필터링 

이후 최종 분석에 포함된 음원은 17마리 고양이의 

273개였으며, 이 중 개체별 평가가 가능했던 test  
cat은 6마리였다. 또한 food 클래스의 음원 수가 

isolation 클래스보다 적어, Food Recall의 변화가 일

부 test cat의 데이터 분포나 분할 방식에 영향을 받

을 가능성이 있다. 따라서 본 연구의 결과는 전체 

반려묘 집단에 대한 일반적인 결론이라기보다는, 제
한된 공개 데이터셋 조건에서 관찰된 전이 성능과 

임계값 조정 효과로 해석하는 것이 적절하다.
또한 본 연구는 공개 데이터셋을 기반으로 수행

되었기 때문에 실제 환경에서 발생하는 입력 조건

을 충분히 반영하지 못했다. 실제 가정이나 보호소

에서는 배경소음, 마이크 위치 변화, 녹음 장치 차

이, 여러 고양이의 동시 발성 등이 함께 나타날 수 

있다. 또한 실제 기기에 적용하기 위해서는 연속 녹

음 데이터에서 발성 구간을 먼저 검출하고, 이후 해

당 발성이 실제 급식 요구 상황에서 나타나는 발성

인지 판단하는 과정이 필요하다. 따라서 후속 연구

에서는 실제 급식 전후 환경에서 수집한 반려묘 발

성 데이터를 이용하여, 발성 구간 검출과 급식 요구 

발성의 자동 식별을 함께 평가할 필요가 있다.
그럼에도 본 연구는 CatMeows 데이터셋을 이용

해 새로운 고양이에 대한 개체 간 전이 성능과 test 
cat별 임계값 조정 효과를 분리하여 분석했다는 점

에서 의의가 있다. 특히 모델을 재학습하지 않더라

도 소량의 test cat 라벨 데이터를 이용한 임계값 조

정만으로 먹이 제공 전 대기 상황 발성의 최종 판

정 성능이 달라질 수 있음을 확인하였다. 따라서 실

제 급식 요구 발성 자동 식별 시스템에 새로운 개

체를 적용할 때에는, 소량의 개체별 데이터를 이용

한 임계값 보정 절차를 함께 고려할 필요가 있다.

Ⅵ. 결  론

본 연구는 CatMeows 데이터셋을 이용하여 food 
클래스와 isolation 클래스를 구분하는 이진 분류 문

제를 구성하고, 개인화 조건, 전이 조건, 임계값 개

인화 기반 전이 조건의 성능을 비교하였다. 실험 결

과, XGBoost 기준으로 임계값 개인화 기반 전이 조

건에서 Accuracy, Food Recall, PR-AUC의 평균값이 

가장 높게 나타났다. 특히 전이 조건에서는 

PR-AUC가 높게 나타났음에도 기본 임계값에서의 

Food Recall이 낮았으나, test cat의 enrollment set을 

이용해 임계값을 조정한 후에는 Food Recall이 증가

하고 PR-AUC는 유사한 수준을 유지하였다. 따라서 

본 연구는 food 클래스와 isolation 클래스를 구분하

는 이진 분류 과제에서, 새로운 고양이에 대한 전이 

성능을 평가할 때 임계값 조정 효과를 함께 고려할 

필요가 있음을 보였다는 점에서 의의가 있다.
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