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1. 서론

마비말장애는 중추 신경계 및 자율 신경계의 손상으로 말소

리 산출과 관련된 근육의 마비 및 약화로 나타나는 말장애이다

(Darley et al., 1969). 마비말장애 진단 및 치료 시 주로 사용되는 

지표는 말 명료도(speech intelligibility)이다. 언어재활사는 말 명

료도 평가를 통해 화자가 의사소통 상황에서 얼마나 어려움을 

겪고 있는지 확인하고, 그에 따라 알맞은 중재 방안을 모색한다

(Lee et al., 2012). 그러나 임상에서 주로 사용되는 말 명료도 평

가는 청지각적 평가로, 주관적일 뿐만 아니라 많은 시간과 노력

이 소요된다. 반면 마비말장애 중증도 자동 분류 기술은 추출된 

음성 특징을 바탕으로 음성 질환을 진단 또는 분류한다. 해당 
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Abstract 

This study focuses on the issue of automatic severity classification of dysarthric speakers based on speech intelligibility. 
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기술이 숙련된 언어재활사의 말 명료도 평가와 유사한 결과를 

산출한다면, 객관적, 일관적 결과를 제공함으로써 언어재활사

를 보조할 수 있을 것이다(Hernandez et al., 2020a; Kim et al., 
2015; Narendra & Alku, 2021). 더 나아가 현재까지 국내에는 마

비말장애 진단 목적의 표준화 도구가 없으며, 어떤 평가 요소가 

한국어를 사용하는 마비말장애 화자의 말 특성을 대표하는지

에 대한 연구는 아직 부족한 실정이다(Hong et al., 2018). 중증도 

자동 분류에서 유의미하게 사용되는 특징에 대한 분석은 한국

어를 사용하는 마비말장애 화자의 말 특성 연구에도 중요한 통

찰력을 제공할 수 있다.
최근 딥러닝 기술이 발전함에 따라 마비말장애 중증도 자동 

분류 연구 분야에서도 딥러닝 방법론이 적용되고 있다. 이는 

MFCCs(mel frequency cepstral coefficients), log filter bank와 같은 

기본적인 음성 특징을 심층 신경망의 입력값으로 사용하는 방

법이다(Bhat & Strik, 2020; Janbakhshi et al., 2019). 이 방법론은 

데이터 준비 과정이 간단하다는 장점이 있지만, 각 집단 별로 

대량의 데이터가 필요할 뿐만 아니라 분류 결과에 대한 해석이 

직관적이지 않아 해석을 위한 후처리 과정이 필요하다는 단점

이 있다. 반면 음성 특징을 추출하여 머신러닝 분류기의 입력값

으로 사용하는 방법도 있다. 이 방법론에서는 분류 집단 간 차

이를 반영하는 최적의 특징 셋을 찾는 것이 중요하다. 본 연구

의 목적은 마비말장애 중증도 분류를 위한 최적의 특징 셋을 탐

색하는 것으로, 두 번째 방법론을 사용한다.
선행연구에서는 마비말장애 중증도 자동 분류를 위해 말 명

료도에 영향을 미친다고 알려진 특징들을 중심으로 특징 셋을 

구성하였다. 사용된 특징들로는 음질(Narendra & Alku, 2021), 
운율(Hernandez et al., 2020a; Hernandez et al., 2020b; Kadi et al., 
2013), 조음 관련 특징(Hernandez et al., 2020; Kim et al., 2015; 
Lansford & Liss, 2014)이 있다. 이처럼 대부분의 선행연구는 한 

가지 말 기능 특징에 집중하여 특징 셋을 구성하였다. 그러나 

말 명료도는 호흡, 발성, 조음, 공명, 운율 다섯 가지의 말 기능 

특징의 복합적인 영향을 받는 척도로(Hong et al., 2018), 한 가지

의 말 기능 특징만으로는 충분히 설명되기 어렵다. 반면 Kim & 
Kim(2012)은 말 명료도 예측을 위해 음성의 장애 특징을 음성의 

질, 운율, 음질로 구분하여 다양한 말 기능 특징을 반영하고자 

했다. 이때 음성의 질은 조음을 반영하는 특징을 포함한다. 그
러나 해당 연구에서 사용된 특징은 임상 현장에서 사용되는 특

징들과 거리가 있어 결과에 대한 직관적인 해석이 어렵다는 한

계가 있다. 
말 명료도는 다양한 말 기능 특징의 종합적인 영향을 받는다. 

하지만 대부분의 선행연구는 한 가지 말 기능 특징에 초점을 맞

추어 음성의 장애 특성을 제한적으로 반영하였다. 본 논문에서

는 음질, 운율, 발음 세 가지 말 기능 특징 조합을 사용하여 장애 

특성을 보다 다면적으로 포착하고자 한다. 더 나아가, 중증도 

자동 분류의 특징 셋으로 임상 현장에서 마비말장애 중증도 분

류 시 사용되는 특징들을 사용함으로써, 청지각적 기준인 말 명

료도를 더욱 잘 반영하고, 실험 결과에 대한 직관적 해석을 제

공하고자 한다. 

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문에서 제안하

는 방법론을 소개하고, 3장에서는 실험에 사용된 데이터베이스

와 통계분석을 제시한다. 4장에서는 실험 결과를 요약하고, 5장
에서는 본 연구의 한계점과 향후 진행할 연구를 소개하며 마무

리한다.

2. 방법론 

2.1. 중증도 자동 분류

본 연구는 세 가지 말 기능 특징인 음질, 운율, 발음 특징의 다

양한 조합을 중증도 자동 분류에 사용할 것을 제안한다. 먼저 

기본 특징인 MFCCs 외에, 다양한 말 기능 특징을 반영하는 음

질, 운율, 발음과 관련된 특징들을 추출한다. 그 다음, 특징 선택 

과정을 거쳐 추출된 특징들 중 분류에 도움이 되는 특징들만으

로 간추린다. 이때 MFCCs는 음성의 기본 특성으로 특징 선택 

과정에서 제외한다. 마지막으로, MFCCs와 선택된 특징들을 머

신러닝 분류기의 입력값으로 넣어준다. 분류기는 입력된 특징

들을 바탕으로 음성을 비장애, 경도, 경도-중등도, 중등도-중도, 
중도 다섯 가지의 중증도로 분류한다. 분류기의 성능은 F1- 
score로 평가한다. 그림 1은 중증도 자동 분류 개요도이다. 

그림 1. 실험 개요도
Figure 1. Design of the experiment

2.2. 특징 추출

2.2장에서는 실험에서 사용된 특징들을 설명한다. 전체 특징 

리스트는 표 1에 제시하였다.

2.2.1. MFCCs (Mel frequency cepstral coefficients)
MFCCs는 소리의 고유한 특징을 나타내는 값으로, 음성인식, 

음성합성 등 오디오 도메인에서 기본적으로 사용하는 음성 특

징이다. MFCCs는 특히 조음 특징을 반영하는 것으로 알려져 있

으며, 장애 자동 진단 및 분류 연구에서도 기본 특징으로 사용

되어 왔다(Bhat & Strik, 2020; Hernandez et al., 2020, Janbakhshi 
et al., 2019). 해당 연구에서 MFCCs는 librosa(McFee et al., 2015)
로 추출했으며, 발화 당 프레임의 평균값을 사용하였다.

2.2.2. 음질 특징

본 연구에서는 음질 특징으로 jitter, shimmer, harmonic to noise 
ratio(HNR), voice breaks 개수, voice breaks 정도를 사용하였다. 
Jitter, shimmer, HNR은 언어 병리학 분야에서 음성 장애를 진단
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할 때, voice breaks 관련 특징들은 화자의 유성음 유지 능력을 

확인할 때 사용되는 특징이다. 모든 음질 특징은 Praat(Boersma 
& Weenink, 2001)로 추출하였다.

특징 종류 특징
스펙트럼 Mel frequency cepstral coefficients (MFCCs)

음질
Jitter, shimmer, harmonic to noise ratio (HNR), 

voice breaks 개수, voice breaks 정도

운
율

발화 
속도

전체 길이, 말 길이, 말 속도, 조음 속도

음높이
F0 평균값/표준편차/최솟값/최댓값/중앙값/

25분위수/75분위수
리듬 %V, deltas, Varcos, rPVIs, nPVIs

발
음

음소 
정확도

자음 정확도(PCC),
모음 정확도(PCV), 

전체 음소 정확도(PCT)

모음
왜곡도

Vowel space area (VSA)
Formant centralized ratio (FCR), 
Vowel articulatory index (VAI),

F2-ratio
PCC, percentage of correct consonants; PCV, percentage of correct -
vowels; PCT, percentage of total correct phonemes.

표 1. 특징 리스트
Table 1. Feature list

2.2.3. 운율 특징

본 연구에서는 운율 특징을 발화 속도, 음높이, 리듬으로 세

분화하였다. 특징들은 마비말장애 중증도 분류 과제에서 운율 

특징의 다양한 조합을 살펴본 Hernandez et al.(2020)에서 사용한 

특징 셋을 참고하였다.
발화 속도 특징으로 전체 길이(total duration), 말 길이(speaking 

duration), 말 속도(speaking rate), 조음 속도(articulation rate)를 사

용하였다. 전체 길이는 음성의 길이를, 말 길이는 전체 길이 중 

휴지 구간을 제외한 구간을 의미한다. 말 속도는 전체 음절 수

를 전체 길이로 나눈 값을, 조음 속도는 전체 음절 수를 말 길이

로 나눈 값을 의미한다. 발화 속도 특징들은 모두 Parselmouth 
(Jadoul et al., 2018)를 사용하여 추출하였다.

음높이 특징으로 F0의 평균값, 표준편차, 최솟값, 최댓값, 중
앙값, 25 분위수, 75 분위수를 사용하였다. 음높이 특징들은 모

두 Praat로 추출하였다. 
리듬 특징은 %V, deltaV, deltaC, Varco-V, Varco-C, VrPVI, 

CrPVI, VnPVI, CnPVI가 사용되었다. 리듬의 경우, 특정한 음향

학적 특징이 없으므로 리듬 요소와 강한 상관관계를 보이는 것

으로 알려진 특징들을 사용하였다(Dellwo & Wagner, 2003). %V
는 음성 전체 중 모음이 차지하는 비율을, deltaV와 deltaC는 델

타값으로 각각 모음 또는 자음 길이의 표준편차를 의미한다. 
Varco-V와 Varco-C는 발화 속도에 영향을 받는 델타값들을 정

규화하기 위해 제안된 값으로, 각각 델타값을 모음 또는 자음의 

평균 길이로 나눈 값이다. PVI(pairwise variability index)는 rPVI
와 nPVI로 구분되는데, rPVI는 raw PVI를 뜻하는 용어로 VrPVI
와 CrPVI는 각각 연속된 모음 또는 자음 간의 간격을 나타낸다. 
nPVI는 normalized PVI를 뜻하며, 각 rPVI를 정규화한 값이다. 

모든 리듬 특징들은 Correlatore(Mairano & Romano, 2010)를 사

용하여 추출하였다.

2.2.4. 발음 특징

발음 특징으로 음소 정확도와 모음 왜곡도를 사용하였다. 음
소 정확도는 자음 정확도(percentage of correct consonants, PCC), 
모음 정확도(percentage of correct vowels, PCV), 그리고 전체 음

소 정확도(percentage of total correct phonemes, PCT)로 구성하였

다. PCC, PCV, PCT는 국내 조음 장애 평가 도구인 APAC과 

U-TAP을 참고하였다. 음소 정확도 특징은 6,000시간 가량의 비

장애 음성으로 학습한 음성인식기를 이용하여 추출하였다.
모음 왜곡도 특징으로는 모음 공간 면적(vowel space area, 

VSA), formant centralized ratio(FCR), vowel articulatory index 
(VAI), F2-Ratio를 사용하였다. 각 특징에 대한 수식은 Kang et 
al.(2010)과 Kim et al.(2014)을 참고하였다. 단, 데이터베이스의 

한계로 /우/를 비슷한 조음 위치의 /오/로 대치하여 추출하였음

을 밝힌다. VSA는 F1-F2 모음 사각형의 면적을 구하는 공식으

로, 화자의 조음기관 움직임 범위를 반영한다. FCR과 VAI는 모

음 포먼트 중앙화의 지표이고, F2-ratio는 평순 모음의 대표인 /
이/와 원순 모음의 대표인 /오/의 F2 값의 비율이다. 모음 왜곡도 

특징은 위에 언급된 음성인식기와 Praat로 추출되었다. 음성인

식기를 이용해 음성을 음소 단위로 강제정렬하고, Praat 스크립

트를 이용해 필요한 모음 구간의 중앙에서 F1, F2 포먼트를 추

출하였다. 포먼트 추출 시 여성 음성은 최대 포먼트 주파수를 

5,500 Hz, 남성 음성은 5,000 Hz로 설정하였다. 표 2는 각 모음 

왜곡 특징에 대한 산출식을 제시한다.
 

특징 산출식

Vowel space area (VSA)

1/2*|[(F2/이/*F1/애/+F2/애/*F1/
아/+F2/아/*F1/오/+F2/오/*F1/이/ 
–(F1/이/*F2/애/+F1/애/*F2/아

/+F1/아/*F2/오/+F1/오/*F2/이/)]|

Formant centralized ratio (FCR) (F2/오/+F2/아/+F1/이/+F1/오/) / 
(F2/이/+F1/아/)

Vowel articulatory index (VAI) (F2/이/+F1/아/) / 
(F1/이/+F1/오/+F2/오/+F2/아/)

F2-Ratio (F2/이/) / (F2/오/)

표 2. 모음 왜곡 특징 산출식
Table 2. Formula for vowel distortion feature

2.3. 특징 선택

특징 선택의 목적은 추출된 특징 중 학습에 불필요한 특징을 

제거하는 것에 있다. 본 연구에서는 scikit-learn 툴킷에서 제공

하는 recursive feature elimination(RFE)와 extra trees classifier 
(ETC)를 사용하였다. RFE는 우선 특징 모두를 포함한 다음, 중
요도가 낮은 특징들을 하나씩 제거하여 중요한 특징들을 골라

내는 알고리즘이다. 중요도는 독립 변수와 종속 변수 간의 관계

를 계산하는 로지스틱 회귀 방식을 바탕으로 산출된다. ETC는 

앙상블 알고리즘으로, 여러 개의 의사 결정 트리를 형성한 후 

각 의사 결정 트리로부터 분류 결과를 취합하여 결론을 내린다. 



60 Eun Jung Yeo et al. / Phonetics and Speech Sciences Vol.13 No.2 (2021) 57-66

ETC는 무작위로 데이터를 나눈 다음 최상의 분할을 선택하는

데, 각 집단 안에 다른 집단의 데이터가 최대한 섞여 있지 않도

록 학습한다.

2.4. 중증도 분류

중증도 분류를 위한 머신러닝 분류기로는 SVM(support vector 
machine)과 MLP(machine layer perceptron)를 사용하였다. SVM
은 장애 발화처럼 소규모의 데이터 분류 과제에서 좋은 성능을 

보이는 것으로 알려져 있다(Kadi et al., 2013; Narendra & Alku, 
2018). SVM의 하이퍼파라미터인 C와 gamma는 10−4에서 104 사
이에서 그리드 서치(grid search)를 통해 최적화하였다. MLP는 

딥러닝 모델 중 하나이다. MLP의 하이퍼파라미터인 은닉층 개

수(1~5개), 학습률(0.0001~0.1), 옵티마이저(SGD, lbfgs, adam), 
활성화 함수(logistic, tanh, ReLU)도 그리드 서치를 통해 최적화

하였다.

3. 데이터베이스

3.1. 음성 데이터

본 논문에서는 한국어 마비말장애 데이터베이스로 QoLT 코
퍼스(Choi et al., 2012)를 사용하였다. QoLT 코퍼스는 뇌성마비 

마비말장애인 대상 음성인식기 개발을 위해 구축되었으며, 고
립단어와 문장으로 구성된다. 본 연구에서는 문장만을 사용했

는데, 이는 음질 특징, 운율 특징, 발음 특징 모두를 종합적으로 

평가하기 위해서는 고립단어보다 문장이 적합하기 때문이다. 
화자는 비장애인 화자 10명과 마비말장애 화자 70명으로 구성

되며, 화자 당 5개의 문장을 2회 반복하였다. 그러나 본 논문에

서는 모음 왜곡도 추출을 위해 모음 /ᅩ/를 포함하고 있지 않은 

한 문장을 제외하고 사용하였다. 이에 따라 실험에는 화자별 4
개의 문장을 2회 반복한 자료로, 총 640개(80명×8문장)의 발화

가 사용되었다. 표 3은 데이터베이스의 문장 5개를 제시한다.

문장 발화
추석에는 온 가족이 함께 송편을 만든다.

갑자기 미국에 있는 오빠 얼굴이 보고 싶다.
어제 하늘이 컴컴해지더니 비가 쏟아졌다.

동생이랑 싸워서 엄마한테 혼났다.
(제외) 시원한 물 한 잔 주세요. 

표 3. QoLT 문장 발화
Table 3. Speech stimuli from the QoLT database

  

마비말장애 화자 70명은 말 명료도에 기반하여 장애 중증도

가 평가되었다. 말 명료도 평가는 5점 척도의 청지각적 평가로 

진행되었으며, 2년 이상의 임상 경험이 있는 언어재활사 5명이 

실시하였다. 언어재활사는 각 화자가 발화한 문장 8개를 모두 

청취한 다음 화자의 말 명료도를 판단하였다. 말 명료도 평가는 

신뢰도 평가를 위해 일주일 간격으로 두 차례 진행되었으며, 평
가마다 화자의 순서는 무선배치되었다. 그 결과, 평가자 간 신

뢰도는 급내상관계수 .95, 평가자 내 신뢰도는 각각 .92, .98, .84, 

.93, .93로 양호하였다. 각 화자의 중증도는 해당 화자에 대한 10
개의 중증도 평가 결과(5명×2회) 중 최빈치의 점수로 정하였다. 
이에 따라 중증도별 화자의 수는 경도 24명, 경도-중등도 24명, 
중등도-중도 15명, 중도 화자 7명이었다. 

중증도 자동 분류 실험에 사용된 훈련 화자와 테스트 화자는 

장애 중증도 집단별 7:3으로 구성하였으며, 훈련과 테스트에서 

서로 겹치지 않도록 구성하였다. 

3.2. 통계분석

 3.2장에서는 추출된 특징들이 중증도 집단 별 유의미한 차이

가 있는지 two-way mixed ANOVA와 Bonferroni 사후분석을 통

해 알아보았다. ANOVA 분석에서 개체 내 요인은 말 기능 특징

으로, 개체 간 요인은 중증도 집단으로 설정하였다. 더 나아가, 
분석 결과가 선행연구와 비슷한 양상을 따르는지 살펴보았다.

3.2.1. 음질 특징

음질 특징인 jitter, shimmer, HNR, voice breaks 개수, voice 
breaks 정도를 장애 중증도 집단별로 비교하였다. ANOVA 분석 

결과, 집단 간 유의미한 차이가 있었다, F(4, 630)=121.87, 
p<0.05. 사후분석 실시 결과, 음질 특징 모두 유의미한 효과가 

있었지만, 특히 voice breaks 관련 특징들이 뚜렷한 차이를 보였

다: voice breaks 개수는 (경도, 경도-중등도), (중등도-중도, 중
도)를 제외한 모든 집단에서 유의한 차이를 보였고, voice breaks 
정도는 모든 집단에서 유의한 차이를 보였다(p<0.05). 음질 특

징 모두 마비말장애 화자 집단이 비장애 화자 집단보다 높아 선

행연구 결과와 유사한 양상이 나타났다(Seo, 2014; Seo & Seong, 
2013). 그림 2는 음질 특징의 평균 그래프이다.

그림 2. 음질 특징 평균
Figure 2. Mean values for voice quality measurements

3.2.2. 운율 특징

발화 속도 특징인 전체 길이, 말 길이, 말 속도, 조음 속도를 

장애 중증도 집단 별로 비교하였다. ANOVA 분석 결과, 장애 중

증도 집단 별 발화 속도 특징 간에는 유의미한 차이가 있었다, 
F(4, 630)=126.89, p<0.05. 사후검정 결과 전체 길이, 말 길이, 말 

속도, 조음 속도 모두 모든 집단 간 유의미한 차이가 나타났다

(p<0.05). 전반적으로 마비말장애 화자는 비장애 화자보다 말 

길이와 전체 길이는 길고, 말 속도와 조음 속도는 느렸다. 이는 

선행 연구의 보고와 동일한 결과이다(Hong & Byeon, 2014; Lee 
& Kim, 2012). 그림 3은 발화 속도 특징의 평균 그래프이다.
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그림 3. 발화 속도 특징 평균
Figure 3. Mean values for speech rate measurements

음높이 특징인 F0의 평균, 표준편차, 중앙값, 최솟값, 최댓값, 
25 분위수, 75 분위수를 장애 중증도 집단별로 살펴보았다. 
ANOVA 분석 결과, 장애 중증도 집단별 음높이 특징 간에는 유

의미한 차이가 있었다, F(4, 630)=16.37, p<0.05. 사후검정 결과, 
최댓값은 (경도, 경도-중등도), (경도-중등도, 중도), (중등도-중
도, 중도)를 제외한 모든 집단에서, 75 분위수는 (비장애, 경도), 
(경도, 경도-중등도), (중등도-중도, 중도)를 제외한 모든 집단에

서 유의미한 차이를 보였다(p<0.05). 반면 F0의 평균, 표준편차, 
중앙값, 25 분위수는 중도 집단을 제외한 집단에서 유의미한 차

이가 나타나지 않았으며, F0 최솟값은 모든 집단에서 차이를 보

이지 않았다. 그림 4는 음높이 특징의 평균 그래프이다.

그림 4. 음높이 특징 평균
Figure 4. Mean values for F0 measurements

리듬 특징인 %V, deltas, Varcos, rPVIs, nPVIs를 장애 중증도 

별로 비교하였다. ANOVA 분석 결과, 장애 중증도 집단별 리듬 

특징 간에는 유의미한 차이가 있었다, F(4, 630)=133.72, p<0.05. 
사후검정 결과, deltaV, deltaC, Varco-C, rPVI-V, rPVI-C, nPVI-C
에서 모든 집단 간 유의미한 차이가 나타났다(p<0.05). 마비말

장애 집단의 리듬 특징은 비장애 집단보다 높아 선행연구와 유

사한 경향을 보였다(Hernandez et al., 2020). 그림 5는 리듬 특징

의 평균 그래프이다.

그림 5. 리듬 특징 평균
Figure 5. Mean values for rhythm metrics

3.2.3. 발음 특징

음소 정확도 특징인 PCC, PCV, PCT를 장애 중증도별로 살펴

보았다. ANOVA 분석 결과, 장애 중증도 집단별 음소 정확도 특

징 간에는 유의미한 차이가 있었다, F(4, 630)=8,101.36, p<0.05. 
사후검정 결과, PCC, PCV, PCT 모두 모든 집단 간 차이는 유의

미했다(p<0.05). 음소 정확도 특징 모두 마비말장애 집단이 비

장애 집단보다 낮았으며, 장애 중증도가 심할수록 더 낮아지는 

경향이 나타났다. 이는 분절음 산출 능력이 말 명료도와 강력한 

상관관계를 보인다는 선행연구와 동일한 양상이다(Clarke & 
Hoops, 1980; Lee et al., 2012; Whitehill & Ciocca, 2000). 그림 6은 

음소 정확도 특징의 평균 그래프이다.

그림 6. 음소 정확도 특징 평균
Figure 6. Mean values for percentage of correct phonemes

모음 왜곡도 특징인 VSA, FCR, VAI, F2-ratio를 장애 중증도 

집단 간 비교하였다. ANOVA 분석 결과, 장애 중증도 집단별 모

음 왜곡도 특징 간에는 유의미한 차이가 있었다, F(4, 630)= 
840.31, p<0.05. 사후검정 결과, VSA, FCR, VAI, F2-Ratio 모두 

비장애 집단과 경도 집단은 다른 집단과 유의미한 차이를 보였

지만(p<0.05), 장애 집단 간에는 유의미한 차이가 나타나지 않

았다. 마비말장애 화자는 비장애 화자보다 좁은 모음 공간 면적, 
높은 FCR, 그리고 낮은 VAI와 F2-Ratio를 보였다. 이는 마비말

장애인의 모음이 비장애인보다 모음 공간 면적이 축소되고, 모
음 포먼트가 중앙화되며, 모음 대비가 감소된다는 선행연구의 

보고와 일치하는 결과이다(Kang et al., 2010; Kim et al., 2014). 
그림 7은 모음 왜곡도 특징의 평균 그래프이다.
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FCR, formant centralized ratio; VAI, vowel articulatory index.

그림 7. 모음 왜곡도 특징 평균
Figure 7. Mean values for vowel distortion measurements

3.2.4. 데이터 분석 정리

ANOVA 분석 결과, 음질 특징, 운율 특징, 발음 특징 모두 집

단 간 유의미한 결과를 보였다. 사후분석 결과 모든 집단 간 유

의미한 차이를 보인 특징은 다음과 같았다: degree of voice 
breaks, 전체 길이, 말 길이, 말 속도, 조음 속도, deltaV, deltaC, 
Varco-C, rPvI-V, rPVI-C, nPVI-C, PCC, PCV, PCT. 비장애 화자

와 마비말장애 화자 간 뚜렷한 차이를 보인 특징은 모음 왜곡도 

특징인 VSA, FCR, VAI, F2-ratio였다. 더불어, 데이터베이스 내 

특징들의 양상은 선행 연구 결과와 유사하였다.

4. 실험 결과

4.1. 중증도 자동 분류 

우선, 특징 선택 알고리즘의 필요성을 확인하기 위해 특징 선

택 적용 전후의 F1-score를 살펴보았다. 그 결과, 한 개의 말 기

능 특징만을 사용한 경우 특징 선택을 적용하지 않았을 때 성능

이 더 높았지만, 두 개 이상의 말 기능 특징을 사용했을 때에는 

특징 선택 과정을 거쳤을 때 더 높은 성능이 나타났다. 이는 분

류에 사용되는 특징 개수가 많다고 해서 반드시 좋은 성능으로 

귀결되는 것은 아님을 시사한다. 또한 RFE보다 ETC를 사용했

을 때 더 높은 성능을 보였다. 그림 8은 특징 선택 전, RFE 특징 

선택 후, ETC 특징 선택 후의 실험 결과(F1-score)를 제시한 그

래프이다.

SVM, support vector machine; MLP, multiple layer perceptron.

그림 8. 특징 선택 과정 유무에 따른 실험 결과(SVM, MLP)
Figure 8. Experiment result without and with feature selection(SVM, MLP)

표 4는 각 분류 실험별 F1-score를 제시한다. #F는 분류에 사

용된 특징 개수를 의미하며, 가장 좋은 성능을 보인 실험은 볼

드체로 표시하였다. MFCCs만을 사용한 베이스라인 분류 실험 

결과, SVM은 53.69%, MLP는 42.52%로 나타났다. MFCCs와 함

께 다양한 특징 조합을 실험한 결과, 두 가지 양상이 확인되었

다. 첫째, SVM 실험의 MFCCs+음질 특징 조합을 제외한 모든 

특징 조합 실험이 베이스라인 실험보다 높은 성능을 보였다. 이
는 사용된 말 기능 특징들이 음성의 장애 특성을 반영함을 시사

한다. 둘째, 말 기능 특징을 다양하게 사용할수록 분류 성능이 

높아졌다. 말 기능 특징을 한 개만 사용했을 때보다 두 개를 사

용했을 때 성능이 더 높았으며, 음질, 운율, 발음 세 가지 말 기

능 특징을 모두 사용했을 때 SVM 80.15%, MLP 78.09% F1-score
로 가장 높은 성능이 나타났다. 이는 다양한 말 기능 특징을 반

영했을 때 음성의 장애 특성을 충분히 반영됨을 의미한다. 표 5
는 각 실험별 베이스라인과의 상대적 증가율을 제시하며, 그림 

9는 baseline_SVM 실험(왼쪽)과 본 연구에서 가장 높은 성능을 

보인 ETC_SVM 실험(오른쪽)의 혼동 행렬이다.

특징 조합 FS #F SVM MLP
MFCCs (baseline) - 13 53.69 46.52

MFCCs+음질
- 13+5 52.73 51.10

RFE 13+2 53.31 48.29
ETC 13+2 53.31 48.29

MFCCs+운율
- 13+20 59.80 56.14

RFE 13+8 58.8 51.11
ETC 13+7 57.51 50.18

MFCCs+발음
- 13+7 74.45 64.45

RFE 13+3 73.23 66.56
ETC 13+5 72.03 67.37

MFCCs+음질+운율
- 13+25 60.09 59.96

RFE 13+11 58.97 48.19
ETC 13+9 63.42 54.94

MFCCs+음질+발음
- 13+12 72.89 68.79

RFE 13+6 76.87 73.85
ETC 13+6 76.77 73.02

MFCCs+운율+발음
- 13+27 74.20 66.17

RFE 13+12 76.47 74.91
ETC 13+9 78.13 68.22

MFCCs+음질+
운율 +발음

- 13+32 69.41 69.13
RFE 13+14 77.28 65.51
ETC 13+10 80.15 78.09

SVM, support vector machine; MLP, multiple layer perceptron; 
MFCCs, mel frequency cepstral coefficients; RFE, recursive feature 
elimination; ETC, extra trees classifier.

표 4. 실험 결과(F1-score)
Table 4. Experimental result (F1-score)

특징 조합 SVM MLP
MFCCs+음질 –0.71 3.80
MFCCs+운율 7.11 7.87
MFCCs+발음 34.16 44.82

MFCCs+음질+운율 18.12 18.10
MFCCs+음질+발음 42.99 56.96
MFCCs+운율+발음 45.52 46.65

MFCCs+음질+운율+발음 49.28 67.86
MFCCs, mel frequency cepstral coefficients; SVM, support vector 
machine; MLP, multiple layer perceptron.

표 5. 특징 조합별 상대적 증가율
Table 5. Relative increase of different feature combinations
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그림 9. 실험 결과 혼동 행렬
Figure 9. Confusion matrix of experimental result

4.2. 특징 선택 결과

ETC 특징 선택 알고리즘이 특징 조합별로 선택한 특징들을 

살펴보았다. 특징 조합 중 음질, 운율, 발음을 단독으로 사용했

을 때에는 각 말 기능 특징별 세분화 특징이 모두 선택되었다. 
그러나 두 개 이상의 말 기능 특징을 사용했을 때에는 선택에서 

제외되는 세부 특징들도 있었다. 예를 들어, 발음 특징이 특징 

조합에 포함된 경우 리듬 특징과 음높이 특징은 선택에서 제외

되는 경향이 나타났다. 이는 한국어의 경우 발음 특징과 리듬 

특징, 음높이 특징이 마비말장애 중증도 자동 분류에서 상호보

완적 관계가 아니라고 해석할 수 있다. 표 6은 특징 조합별 ETC 
알고리즘이 선택한 특징 리스트이다.

특징 조합 #F 특징
음질 2 HNR / voice breaks 정도

운율 7

(발화 속도) 전체 길이, 말 길이, 
말 속도, 조음 속도
(음높이) F0 중앙값

(리듬) Varco-C, deltaV 

발음 5 (음소 정확도) PCC, PCT
(모음 왜곡도) VSA, VAI, F2-ratio 

음질+
운율

음질 1 Voice breaks 정도

운율 7
(발화 속도) 전체 길이, 말 길이, 

말 속도, 조음 속도
(리듬) deltaV, Varco-C, nPVI-C

운율+
발음

운율 2 (발화 속도) 전체 길이, 말 길이

발음 7 (음소 정확도) PCC, PCV, PCT
(모음 왜곡도) VSA, FCR, VAI, F2-ratio

음질+
발음

음질 1  Voice breaks 정도

발음 5 (음소 정확도) PCC, PCT 
(모음 왜곡도) VSA, VAI, FCR

음질+
운율+
발음

음질 1 Voice breaks 정도
운율 2 (발화 속도) 전체 길이, 말 길이

발음 7 (음소 정확도) PCC, PCV, PCT
(모음 왜곡도) VSA, VAI, FCR, F2-ratio

ETC, extra trees classifier, HNR, harmonic to noise ratio; PCC, percentage 
of correct consonants; PCT, percentage of total correct phonemes; PVI, 
pairwise variability index; PCV, percentage of correct vowels; VSA, vowel 
space area; VAI, vowel articulatory index; FCR, formant centralized ratio.

표 6. ETC 알고리즘 적용 결과
Table 6. Features selected by ETC algorithm

표 6에 제시된 것처럼, 가장 높은 성능을 보인 음질+운율+발

음 조합의 특징 선택 결과는 다음과 같았다: Voice breaks 정도, 
전체 길이, 말 길이, PCC, PCV, PCT, VSA, VAI, FCR, F2-Ratio. 
즉, 최적의 특징 셋은 음질 특징 1개(voice breaks 1개), 운율 특

징 2개(발화 속도 2개), 발음 특징 7개(음소 정확도 3개, 모음 왜

곡도 4개)로 음질, 운율, 발음 특징이 모두 포함되었다. 더 나아

가, 세 가지 말 기능 특징 중 발음 특징이 가장 높은 비중을 차지

하였다. 이는 발음 특징이 마비말장애 중증도 자동 분류에서 가

장 큰 영향력을 가지고 있음을 의미한다.

4.3. 논의

본 연구는 마비말장애 중증도 자동 분류에서 음질, 운율, 발
음의 다양한 말 기능 특징 조합을 사용할 것을 제안하였다. 본 

연구는 두 가지 측면에서 의의가 있다. 첫째, 분류 정확도이다. 
본 연구의 최고 성능인 80.15% F1-score는 한국어 발화를 대상

으로 진행된 연구 중 최고 성능으로, 선행연구 중 가장 높게 보

고된 70.10%보다 14.34% 상대적 증가율을 보였다(Hernandez  et 
al., 2020). 이는 운율 특징에만 초점을 맞추어 연구를 진행한 선

행연구에 비해 본 연구는 음질, 운율, 발음 특징을 모두 중증도 

자동 분류에 반영하였기 때문이다. 둘째, 마비말장애 음성 특징 

탐색이다. 본 연구는 마비말장애 중증도 자동 분류에서 음질, 
운율, 발음 특징이 종합적으로 고려되어야 함을 실험으로써 증

명하였다. 이는 말 명료도가 호흡, 발성, 조음, 운율의 복합적인 

영향을 받는다는 언어 병리학과의 선행연구를 지지하는 결과

이기도 하다. 더 나아가 발음 특징은 최적의 특징 셋에서 가장 

큰 비중을 차지하였다. 이는 중증도 자동 평가에서 음성의 질, 
운율, 음질 특징 중 음성의 질 특징이 가장 많이 선택된 Kim & 
Kim(2012)과 일맥상통한 결과이다. 또한 청지각적 평가의 결과

와도 유사한데, Hong et al.(2018)은 청지각적 평가 시 말 명료도

와 부정확한 자음, 모음 왜곡 간 가장 높은 상관이 나타난다고 

보고하였다. 반면, 본 연구 결과와 달리, Hong et al.(2018)에서는 

말 명료도와 음질 특징 중 음성 끊김, 그리고 운율 특징 중 발화 

속도 간에는 낮은 상관도가 나타났다. 두 연구 간 다른 양상을 

보인 이유는 선행연구에서는 세부평가 요소 각각의 상관 정도

를 살펴본 반면, 본 연구에서는 평가 요소 간 상호작용 요소가 

반영되었기 때문으로 해석할 수 있다. 단, 본 연구와 선행연구

에서 사용된 데이터가 다르므로 해석에 있어서 주의를 기울여

야 할 것이다. 추후 연구에서는 본 연구에서 사용한 QoLT 데이

터에 대한 전문가의 청지각적 평가 결과를 수집하여 청지각적 

평가 결과와 중증도 자동 분류 결과의 관계를 보다 긴밀하게 살

펴볼 필요가 있겠다.

5. 결론

본 논문은 마비말장애 중증도 자동 분류에서 사용되는 다양

한 특징 조합을 실험해보았다. 선행연구에서는 하나의 말 기능 

특징에 집중하여 그 유용성을 밝혔다면, 본 연구에서는 음성의 

장애 특징을 다양한 말 기능의 측면에서 종합적으로 반영하고

자 했다. 실험 결과, SVM과 MLP 분류기에서 음질, 운율, 조음 

특징 모두를 사용하였을 때 가장 높은 성능인 80.15 F1-score와 

78.09% F1-score를 달성하였다. 이는 말 명료도가 한 가지 말 기

능 특징만으로 결정되는 것이 아닌, 다양한 말 기능 특징의 영
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향을 다면적으로 받는다는 것을 의미한다. 또한, 본 연구에서 

사용한 특징들은 언어 병리학 분야에서 말 명료도를 평가할 때 

주로 사용하는 지표들로, 실험 결과를 보다 직관적으로 해석할 

수 있도록 하였다. 가장 좋은 성능을 보인 ETC 특징 선택 알고

리즘의 특징 셋을 살펴보면, 발음이 말 명료도에 가장 큰 영향

을 미치며, 운율, 음질 순으로 영향력이 있음을 확인할 수 있다. 
이는 청지각적 평가에서 여러 말 기능 특징 중 조음, 운율, 발성, 
호흡 순으로 말 명료도와 강한 상관을 보인다고 보고한 Hong et 
al.(2018) 결과와 유사한 결과이다. 본 연구의 한계점은 머신러

닝에 적용하기에는 다소 작은 규모의 데이터베이스를 사용했

다는 것이다. 본 연구는 화자 80명(비장애 화자 10명, 장애 화자 

70명), 총 640개의 문장으로 진행한 연구로, 결과의 일반화를 위

해서는 더 규모 있는 데이터베이스로 연구를 진행할 필요가 있

다. 또한, 청지각적 평가와 자동 분류 결과 간의 관계를 보다 긴

밀하게 분석하는 것이 필요하다. 이러한 분석은 한국어를 사용

하는 마비말장애 화자의 말 특성을 연구하는 것에 중요한 통찰

력을 제공할 수 있을 것으로 기대된다.
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국문요약

음질, 운율, 발음 특징을 이용한 마비말장애 중증도 자동 분류*
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국문초록

본 논문은 말 명료도 기준의 마비말장애 중증도 자동 분류 문제에 초점을 둔다. 말 명료도는 호흡, 발성, 공명, 조음, 
운율 등 다양한 말 기능 특징의 영향을 받는다. 그러나 대부분의 선행연구는 한 개의 말 기능 특징만을 중증도 자동 

분류에 사용하였다. 본 논문에서는 음성의 장애 특성을 효과적으로 포착하기 위해 마비말장애 중증도 자동 분류에

서 음질, 운율, 발음의 다양한 말 기능 특징을 반영하고자 하였다. 음질은 jitter, shimmer, HNR, voice breaks 개수, 
voice breaks 정도로 구성된다. 운율은 발화 속도(전체 길이, 말 길이, 말 속도, 조음 속도), 음높이(F0 평균, 표준편차, 
최솟값, 최댓값, 중간값, 25 사분위값, 75 사분위값), 그리고 리듬(% V, deltas, Varcos, rPVIs, nPVIs)을 포함한다. 발음

에는 음소 정확도(자음 정확도, 모음 정확도, 전체 음소 정확도)와 모음 왜곡도[VSA(vowel space area), FCR (formant 
centralized ratio), VAI(vowel articulatory index), F2 비율]가 있다. 본 논문에서는 다양한 특징 조합을 사용하여 중증도 

자동 분류를 시행하였다. 실험 결과, 음질, 운율, 발음 특징 세 가지 말 기능 특징 모두를 분류에 사용했을 때 

F1-score 80.15%로 가장 높은 성능이 나타났다. 이는 마비말장애 중증도 자동 분류에는 음질, 운율, 발음 특징이 모

두 함께 고려되어야 함을 시사한다.

핵심어: 마비말장애, 장애 중증도 자동 분류, 발음 정확도, 머신러닝, 특징선택


