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서   론

고래류는 높은 경제적 가치를 가지며, 생태계의 건강 상태를 
유지 및 감시하는 종으로서 매우 중요한 역할을 한다(Parsons 
et al., 2015; Usman et al., 2020). 연구자들을 비롯한 많은 사
람들은 고래류의 중요성으로 인해 보존과 보호에 관심이 많지
만 아직까지 고래류의 생태계 특성에 대한 지식은 아직 충분히 
확보되지 않은 상황이다(Zimmer, 2011; Putland et al., 2018; 
Usman et al., 2020). 고래류는 수중 환경에서 제한된 빛 투과로 
인해 일상 생활의 모든 측면에서 음파를 활용하는데 특정 종류
의 소리를 발생시킨다(Allen et al., 2021). 최근에는 고래류 관

찰에 친환경적인 방식으로 수중청음기를 사용하여 수중 환경에
서 고래류의 소리를 장시간 측정하여 연구하는 수동 음향 모니
터링(passive acoustic monitoring, PAM) 방법이 고래류 연구
에 활용되고 있는 추세이다(Mellinger et al., 2007; Gibb et al., 
2019, Usman et al., 2020). 수중음향을 이용한 방법은 고래류
를 기상 상태에 관계없이 연속적으로 모니터링이 가능하며, 사
람이 직접 관찰하기 어려운 지역을 조사할 수 있다는 장점이 있
다(Gridley et al., 2020; Allen et al., 2021). PAM을 통해 종의 
출현과 계절성(Clark et al., 2002; Širović et al., 2003; Munger 
et al., 2008), 개체 군 이동(Stafford et al., 1999; Burtenshaw et 
al., 2004), 소리 유형의 계절성(Winn and Winn, 1978; Oleson 
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et al., 2007) 및 발생빈도(McDonald and Fox, 1999; Marques 
et al., 2013; Küsel et al., 2016) 등을 조사할 수 있다. 또한, 장기 
관측을 통해 개체 수 변화와 이동 또는 서식지 환경에 대한 정보
를 획득할 수 있으며, 해양 환경 변화에 대한 인간의 영향을 파
악하거나 부정적인 결과를 줄이는 측면에서 중요한 역할을 할 
수 있다(André et al., 2011; Zimmer, 2011; Usman et al., 2020; 
Allen et al., 2021).
최근 수중음향 관측 기술의 발전과 고성능 장비가 개발됨에 
따라 고해상도 음향 자료의 양이 기하급수적으로 증가하고 있
는 추세이다. 이로 인해 현재는 자료 수집 보다는 분석하는 데 
걸리는 시간이 증가하므로 연구자들은 고래 소리 식별을 자동
화하여 음향 자료 분석 속도를 향상시키기 위하여 지속적으로 
노력하고 있는 추세이다(Bittle and Duncan, 2013; Allen et al., 
2021). 자동 탐지 기술은 다양한 신호 처리를 통한 음향 특성 기
반의 탐지 및 분류가 활용되었으나, 최근에는 기계 학습 기술을 
적용하여 향상된 탐지 및 분류 방법이 개발되고 있다(Caruso et 
al., 2020; Allen et al., 2021; Bergler et al., 2022; White et al., 
2022; Ziegenhorn et al., 2022; Frainer et al., 2023). 특히 이미
지 분류나 객체 식별에서 뛰어난 성능을 보이는 합성곱 신경
망(convolutional neural network, CNN) 기법을 활용한 생태
학 연구가 점점 증가하고 있다(Weinstein, 2018; Allen et al., 
2021; Kim et al., 2022). 국내에서 고래류에 대한 음향 연구는 
큰돌고래(Shin et al., 2002), 남방큰돌고래(Choi et al., 2019), 
참돌고래(Yoon et al., 2017), 흰고래(Choi et al., 2017), 상괭
이(Yoon et al., 2021; Kim et al., 2024) 등 국내에 서식하는 고
래 종에 대한 음향 특성 연구를 중심으로만 진행되어 왔다. 최
근에는 해양 포유류의 음향 신호를 자동으로 탐지하기 위해 인
공지능 기법을 적용한 연구도 수행되고 있다(Kim et al., 2022; 
Jeong et al., 2023). 그러나 이러한 인공지능 기법은 주로 음향 
신호의 탐지에만 활용되고 있으며, 종 식별 연구에는 아직 적용
되지 않아 고래 연구에서 PAM을 적용하기에는 여전히 제한적
인 상황이다.
본 연구에서는 한반도 인근 해역에서 주로 서식 및 출현하는 
대표적인 돌고래(Lee et al., 2022) 중 참돌고래(common dol-
phin Delphinus delphis), 흑범고래(false killer whale Pseudo-
rca crassidens), 큰돌고래(bottlenose dolphin Tursiops trunca-
tus)의 휘슬음을 기반으로 CNN 기법을 적용하여 자동 식별에 
대한 가능성을 확인해 보았다. 복잡한 수중음향 환경에서 나타
나는 고래의 휘슬음들이 인공지능 기법의 적용을 통해 효과적
으로 탐지 및 분류가 가능하다면, 현재까지 국내에서 많이 활용
되고 있지 않은 PAM의 활용성을 향상시킬 수 있을 것이다. 향
후, 국내에서 단기/장기간의 해양 포유류 모니터링을 포함한 수
중 사운드스케이프(underwater soundscape) 연구를 지속적으
로 수행하기 위해서는 대용량 수중음향 자료를 분석할 수 있는 
자동화된 음향 식별 기술 개발이 필수적이며, 이는 고래의 생
태학적 특성을 파악하고 이해하는데 많은 정보를 제공할 것으

로 기대된다.

재료 및 방법

돌고래 음원 자료 및 증강 방법

돌고래의 휘슬음 데이터는 “Whale FM” 웹 사이트 내에 공개
되어 있는 음원 파일 중, 국내 인근 해역에서 많이 출현하는 참
돌고래, 흑범고래, 큰돌고래를 선정하였다. 참돌고래 휘슬음의 
주파수 범위는 3–28 kHz, 흑범고래는 1–35 kHz, 큰돌고래는 
1–35 kHz로 알려져 있으며, 음향학적 특성은 지리적 위치, 사
회 구조 및 환경 조건에 따라 다양하게 변동한다(McCullough 
et al., 2021; Antichi et al., 2023; Carlón-Beltrán et al., 2023). 
휘슬음의 신호 길이는 고래 별로 상이하고, 한 개의 음원 파일 
내에 다수의 휘슬음이 기록되어 있는 데이터가 존재한다. 따라
서 음원 파일은 하나의 휘슬음이 포함된 1초 단위의 데이터로 
변환하였으며, 각각의 음원 파일은 50개, 40개, 23개이다. 
각각의 휘슬음은 학습·검증·평가으로 약 6:1:3으로 설정하였
으나, 학습을 위한 데이터의 양이 충분하지 않았다. 따라서, 데
이터 부족 문제를 해결하고 일반화 성능을 향상시키기 위해, 학
습 및 검증에 활용하기 위한 휘슬음이 포함되어 있는 1초 단위
의 원 신호 79개(전체 음원 파일의 약 70%)를 시계방향과 반시
계 방향으로 0.5˚로 각각 회전시켜 추가적인 데이터를 생성하였
으며 전체 237개의 데이터로 증강하였다. 또한, 증강한 데이터
에 가우시안 노이즈 및 랜덤 노이즈를 각각 0.3% 적용하여 추
가적인 자료 증강을 통해 총 711개의 데이터를 구축하였다. 학
습 및 검증에 사용된 돌고래 휘슬음 자료는 각각 참돌고래 315
개, 흑범고래 252개, 큰돌고래 144개이다. 자료 증강을 수행하
지 않고 모델 평가에 활용한 고래 휘슬음 원 자료는 34개(전체 
음원 파일의 약 30%)로 각각 참돌고래 15개, 흑범고래 12개, 큰
돌고래 7개이다.

CNN 모델 구축 및 하이퍼파라미터 설정

최근 자연어 처리 모델의 성능이 향상됨에 따라 다양한 분
야에서 높은 성능을 내기 때문에, 딥러닝 기반의 모델이 사용
되고 있다. 대표적인 연구 중 하나가 컴퓨터 비전 분야의 비전 
트랜스포머(vision transformer, ViT)이다(Dosovitskiy et al., 
2020). ViT는 이미지 인식 분야에서 현재 최고 수준의 결과를 
보여주는 SOTA (state of the art) 모델로서 입력 이미지를 패치
(patch) 단위로 나누고 패치 임베딩(Patch embedding)을 거쳐 
결과를 도출하는 모델구조를 가진다. 또한 ViT 구조는 일반적
인 CNN에 비해 더 작은 귀납적 편향을 가진다 (Dosovitskiy et 
al., 2020; Hatamizadeh et al., 2023; Li et al., 2022). 귀납적 편
향이 적다는 것은 이미지 전체에서 정보를 찾을 수 있다는 것을 
의미지만 지역해를 찾기 위한 공간도 커지기 때문에 자료만 충
분하다면 기존 대비 높은 성능을 발휘하는 장점을 가질 수 있다.

CNN 모델은 2차원 구조의 인식 및 분류에 적합한 컨볼루
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션 신경망 기반의 모델이며, 주로 이미지, 비디오, 텍스트 등의 
다양한 영역에서 특징 추출 및 분류에 적용되고 있다(Kim et 
al., 2020). 수중음향 분야에서는 스펙트로그램(spectrogram), 
로파/데몬 그램(lofar/demon grams), bearing time recorder와 
같은 이미지 분류에 많이 활용되었으며, 특히 PAM을 활용하
는 해양포유류 신호 탐지 및 식별 연구에도 스펙트로그램을 입
력 데이터로 하여 CNN 기법을 많이 활용하고 있다(Kim et al., 
2022). 
따라서, 본 연구에서는 Vision Transformer-Base 16 model에 

dense layer를 추가하여 CNN 모델을 구성하였다. Dense layer
는 완전 연결층으로 모델에서 출력되어 나온 vector 특징을 명
확히 하여 모델의 분류 성능 향상에 기여할 수 있다(Huang et 
al., 2017). CNN 모델 내 하이퍼파라미터의 경우 반복적으로 
다양한 실험을 통해 획득한 최적의 파라미터를 지정하였으며, 
최적화 함수는 ADAM (adaptive moment estimation) 알고리
즘을 사용하였고, 학습율은 0.00001로 설정하고 다중 분류 손
실함수를 활용하였다. 입력 자료의 크기는 249×666×3이지
만 학습을 위하여 224×224×3형태로 변환하였으며, 제안된 
CNN 모델은 한번의 epoch를 자료의 분할 없이 수행 가능하
도록 하였다. 총 epoch는 30이며 1회의 iteration에 활용되는 
batch size는 16으로 하였다. Epoch는 전체 데이터셋을 한 번 
학습하는 과정을 의미하며, 일반적으로 한 번의 epoch에서 모
든 데이터를 한꺼번에 처리하지 않고, mini-batch 단위로 나눠
서 처리한다. Iteration은 하나의 mini-batch 를 학습에 사용하는 
과정을 의미하며, epoch내에서 mini-batch 개수에 따라 itera-
tion횟수가 결정된다. 본 연구에서 제안된 CNN 모델의 세부 파
라미터는 Table 1에 정리하였다.

CNN 모델 기반 자동 분류 기법 적용 및 모델 정확도 
평가 방법

3종의 돌고래 휘슬음은 3가지 방법으로 변환한 이미지를 모
델에 적용하였다. 먼저, 종별로 획득한 돌고래 휘슬음을 스펙트
로그램으로 변환한 원본 이미지를 학습에 활용하였다(Fig. 1a). 
두번째로, 원본 이미지에 노이즈를 제거에 사용되는 미디언 필
터(median filter)를 적용하여 필터링한 이미지를 학습에 사용

하였다(Fig. 1b). 마지막으로, 미디언 필터가 적용된 데이터에 
추가적으로 특징 추출 방법 중 하나인 윤곽선 검출(edge detec-
tion)을 적용해서 주파수 대역에서 우세한 신호만을 추출한 이
미지를 학습에 활용하였다(Fig. 1c). 동일한 조건을 유지하기 위
해 모든 이미지의 크기는 통일하여 사용하였다. 고래 휘슬음 자
료의 전처리 과정 및 자료 증강 방법, CNN 모델 적용 기법의 상
세 모식도는 Fig. 2에 나타내었다.

CNN 모델의 정확도 평가를 위해서는 일반적으로 AI 및 통계
학적 방법이 사용된 분류 모델에서 알고리즘의 성능을 시각화
하기 위해 일반적으로 혼동행렬(confusion matrix)을 활용한다
(Table 2). 이를 통해 정확도(accuracy), 정밀도(precision), 재
현율(recall) 및 F1-Score를 도출하여 비교 평가한다(Grandini 
et al., 2020). 

Accuracy=  |TP|+|TN|
|TP|+|TN|+|FP|+|FN|

Precision=  |TP|
|TP|+|FP|

Recall=  |TP|
|TP|+|FN|

F1-Score=2*  Precision ×Recall
Precision+Recall

Table 1. Hyperparameters for deep learning training

Proposed model (ViT-Base Model)
Splitting data (Raw data) Train dataset (60%) : Validation dataset (10%) : Test dataset (30%)
Input shape (224, 224, 3)
Epoch 30
Optimization Adaptive moment estimation (ADAM)
Initial learning rate 0.00001
Mini-batch size 16
Validation frequency Every 1 epoch
Number of parameters (Million) 85.82

Table 2. Confusion matrix for multi-class classification

Confusion matrix
Predictive values

Case 1 Case 2 Case 3

Actual 
values

Case 1 TP (Case 1) FP (Case 2)
FN (Case 1)

FP (Case 3)
FN (Case 1)

Case 2 FP (Case 1)
FN (Case 2) TP (Case 2) FP (Case 3)

FN (Case 2)

Case 3 FP (Case 1)
FN (Case 3)

FP (Case 2)
FN (Case 3) TP (Case 3)
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위 식에서 정확도는 분류 모델의 성능을 평가하는 가장 기본
적인 지표 중 하나로, 전체 데이터 중에서 모델이 올바르게 예측
한 비율을 나타낸다. 여기서 true positives는 모델이 실제로 긍
정인 경우를 긍정으로 예측한 수를 의미하고, true negatives는 
모델이 실제로 부정인 경우를 부정으로 예측한 수를 의미한다. 
정확도는 모델이 얼마나 많은 경우에서 올바르게 예측했는지를 
보여주지만, 데이터의 클래스 불균형이 있을 경우 성능을 적절
히 평가하지 못하는 단점이 존재한다. 
정밀도는 모델이 긍정 클래스로 예측한 결과 중에서 실제로 
긍정인 경우의 비율을 나타낸다. 여기서 false positives (FP)는 
실제로는 부정인 경우를 모델이 긍정으로 잘못 예측한 수를 의
미합니다. 정밀도는 모델이 긍정 클래스에 대해 얼마나 정확하
게 예측했는지를 평가하는 지표로, 특히 FP가 중요한 상황에서 
유용하다. 재현율은 실제 긍정 클래스 중에서 모델이 이를 얼마

나 잘 찾아냈는지를 나타내는 비율이다. 여기서 false negatives 
(FN)는 실제로 긍정인 경우를 모델이 부정으로 잘못 예측한 수
를 의미하며, 재현율은 모델이 긍정 클래스를 놓치지 않고 얼마
나 잘 탐지하는지를 평가하는 지표로, FN를 최소화하는 것이 
중요한 상황에서 매우 중요하다. 
또한, 정확도, 정밀도, 재현율과 함께 F1-score도 중요한 평
가 지표로 사용된다. F1-score는 정밀도와 재현율의 조화 평균
(harmonic mean)으로, 이 두 지표의 균형을 평가하는 데 유용
하다. 특히, F1-score는 데이터의 클래스 간 불균형이 있을 때 
더욱 중요하게 고려되며, 높은 정밀도와 재현율을 모두 유지하
기 어려운 상황에서 F1-score는 이들 간의 균형을 잘 반영하여 
모델의 성능을 평가할 수 있다. F1-score가 1에 가까울수록 모
델이 잘 작동한다고 볼 수 있으며, 0에 가까울수록 성능이 떨어
지는 것으로 평가된다.

Fig. 1. (a) Images of Spectrogram, (b) images with median-filtering applied, and (c) images obtained through feature extraction method 
(edge detection) of common dolphins Delphinus delphis, false killer whales Pseudorca crassidens, and bottlenose dolphins Tursiops trunca-
tus living in the oceans near the Korean Peninsula.
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결   과

본 연구에서는 한반도 인근 해역에 서식하는 참돌고래, 흑범
고래, 큰돌고래의 휘슬음 신호를 스펙트로그램 이미지로 변환
하여, CNN 기반의 제안 모델을 이용하여 돌고래 휘슬음 자동 
분류를 수행하였다. 또한 3종의 돌고래 휘슬음 이미지는 스펙트
로그램으로 변환한 원본 이미지(Case 1), 미디언 필터를 적용한 
이미지(Case 2), 윤곽선 검출 기법을 적용한 이미지(Case 3)로 

구성하여 입력 데이터에 따라 자동 분류를 수행하였다. 고래 종
별 평가 데이터셋의 혼동행렬을 확인한 결과(Fig. 3), Case 3을 
제외하고 전반적으로 정확하게 자동 식별되었다. 참돌고래와 
큰돌고래는 Case 1, 2번에서 성능이 높게 나타났으며, 흑범고래
만 Case 3에서 성능이 더 높게 나타났다. 또한 모든 케이스에서 
흑범고래와 큰돌고래는 참돌고래로 잘못 식별되는 경우가 발
생하였다. 각 Case별 각각의 정확도, 정밀도, 재현율, F1-score
를 산출하였다(Table 3). 스펙트로그램 이미지 원본으로 학습한 

Fig. 2. A schematic diagram of the automatic classification method for three whale species using a convolution neural network (CNN) 
model.

Data preprocessing

Sound signal to spectrogram images (249, 663, 3)

Raw data

Data augmentation

Augmentation method : Added gaussian noise (0.3 %)

Normalization and data split

Min-Max normalization

Resize image : (249, 666, 3) -> (224, 224, 3)

Train : Validation : Test = 60% : 10% : 30%

Sampling rate : 22050
Frame length : 0.02, Frame stride : 0.01

Common dolphin 
(45)

False killer whale 
(59)

Bottlenose dolphin 
(26)

Common dolphin 
(155)

False killer whale 
(205)

Bottlenose dolphin 
(90)

Common dolphin 
(310)

False killer whale 
(410)

Bottlenose dolphin 
(180)

Common dolphin 
(310)

False killer whale 
(410)

Bottlenose dolphin 
(180)

* Train + Validation = 70 %

Added gaussian noise (0.3 %)

Linear projection of flattened patches

Transformer encoder

MLP head

Batch normalization

Class classification

Fig. 3. Confusion matrix of predictive values with raw data (Case 1), median filtering data (Case 2), and edge detection data (Case 3).
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모델에 대한 평가 성능 지표는 정확도 85.29%, 정밀도 85.78%, 
재현율 84.68%, F1-score 84.40%로 나타났다. 미디언 필터를 
적용한 이미지로 학습한 모델에 대한 평가 성능 지표는 정확
도 85.29%, 정밀도 88.22%, 재현율 84.13%, F1-score 84.65%
로 나타나, 스펙트로그램 이미지 원본으로 학습한 모델에 비해 
전반적으로 소폭 상승하였다. 반면에 윤곽선 검출 기법을 적용
한 이미지의 성능 지표는 정확도 82.36%, 정밀도 86.67%, 재
현율 78.49%, F1-score 80.29%로 3개의 이미지 중 가장 성능
이 낮았다. 
우수한 성능을 보인 미디언 필터를 적용한 모델(Case 2)에서 
고래 종에 따른 정확도, 정밀도, 재현율, F1 점수를 산출하였다
(Table 4). 참돌고래의 성능 지표는 정확도 및 F1-score가 각각 
100.00%, 90.90%로 나타났으며, 정확도랑 재현율이 높게 나타
나 실제 참돌고래 신호를 정확하게 식별하였다. 반면에 흑범고
래의 성능 지표는 정확도 및 재현율이 66.67%로 다른 두 고래
에 비해 낮게 나타났으며, 정밀도는 더 높아 다른 고래의 신호를 
흑범고래로 오 식별하는 경우가 없었다. 큰돌고래의 성능 지표
는 정확도, 정밀도, 재현율, F1-score가 85.71%로 동일하게 나
타났다. 종합적으로 정확도와 F1-score는 각 고래 종류마다 데
이터의 불균형 정도에 따라 차이를 보였으나, 돌고래 휘슬음 신
호를 탐지하고 자동 분류함이 가능함을 확인하였다.

고   찰

최근에는 해양 생태계를 파악하기 위한 방법으로 PAM 기법
을 통해 수집된 대용량 수중음향 자료에서 해양 포유류의 소리
를 탐지하고 식별하기 위하여 CNN 기법을 활용한 연구가 많이 

활용되고 있다(Lindseth and Lobel, 2018). 본 연구에서는 국내
에서 관찰되는 돌고래 3종(참돌고래, 흑범고래, 큰돌고래)에 대
한 휘슬음 데이터를 CNN 모델을 이용하여 자동 신호 분류를 
수행하였다. 또한 스펙트로그램 기반의 3가지 이미지를 학습시
켜 모델 간의 성능을 비교하였으며, 제안된 CNN 모델은 다양
한 성능 지표에서 우수한 결과가 나타나 돌고래 3종의 자동 분
류의 적용 가능성을 확인하였다. 
분석 결과 성능지표는 Case 2에서 정확도 85.29%, F1-score 

84.65%로 Case1과 차이는 크지 않았지만 가장 높게 나타났다. 
CNN 모델은 입력 데이터의 특징을 추출하여 패턴을 학습하므
로, 신호처리 과정을 통해 입력 데이터의 노이즈를 제거하면 모
델의 성능이 더 높아질 것으로 예상하였다. 그러나 본 연구 결
과에서는 윤곽선 검출 기법까지 활용한 Case 3의 성능은 원본 
이미지보다 더 낮은 성능이 나타났다. 이는 윤곽선 검출 기법이 
과도하게 노이즈를 제거하며 각각의 돌고래가 가지는 휘슬음
의 특징도 같이 약해져 상대적으로 성능이 낮아 지거나, 윤곽선 
검출 기법에 저주파의 일부 강한 노이즈가 포함되어 신호의 특
징과 혼동되었을 수도 있으나 정확한 원인에 대해서는 추가적
인 검토가 필요하다. 고래 종에 따른 성능 지표는 참돌고래, 큰
돌고래, 흑범고래 순서로 나타났다. 특히, 참돌고래는 학습 데
이터의 양도 많았지만 다른 돌고래의 주파수 대역보다 휘슬음 
신호가 상대적으로 길게 나타나서 성능지표가 높게 나타난 것
으로 생각된다. 
스크립스 해양 연구소를 비롯한 선진 해양 연구기관에서는 해
양포유류를 추적하고 식별하기 위하여, PAM을 통해 수천만개 
이상의 고래류 음향 신호를 구축하여 머신 러닝 기반의 알고리
즘이 개발되어 적용하고 있다(Shamir et al., 2014; Usman et 
al., 2020). 국내에서는 고래류의 음향 신호에 대한 데이터가 충
분하지 않아, 인공지능 기법을 활용한 자동 탐지에 대한 연구만 
수행되었으며 고래류 자동 분류에 적용한 사례는 없었다. 본 연
구에서도 웹에서 공개되어 있는 자료를 활용하였으나 제한적
인 자료를 이용하여 증강 기법을 이용하여 학습 및 분류를 수
행하였다. 향후에는 국내 연안 해역에 서식하는 고래 소리를 측
정하여 데이터를 추가적으로 확보할 계획이며, 지속적인 연구
를 통해 고래류 종에 대한 확장과 탐지 및 분류의 정확성을 증
가시킬 예정이다. 본 연구를 기반으로 고래류에 대해 PAM 기
법이 더 효율적으로 활용된다면 종 분류, 서식 해역, 분포 특성, 
자원량 추정 등 고래류 생태 특성에 많은 정보를 제공할 것으
로 판단된다.
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Table 4. The accuracy, precision, recall, and F1-score of the com-
mon dolphin Delphinus delphis, false killer whale Pseudorca 
crassidens, and bottlenose dolphin Tursiops truncatus (only Case 2)

Case 2 Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)
Common 
dolphin 100.00 83.33 100.00 90.90

False killer 
whale 66.67 100.00 66.67 80.00

Bottlenose 
dolphin 85.71 85.71 85.71 85.71

Table 3. The accuracy, precision, recall, and F1-score of the spec-
trogram image, median filtered image, and edge detection image 
(Case 1–3)

Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)
Case 1 85.29 85.78 84.68 84.40
Case 2 85.29 88.22 84.13 84.65
Case 3 82.36 86.67 78.49 80.29
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