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ABSTRACT

   There is a number of clinical conditions that affect directly or indirectly the physical 

properties of the vocal folds and thereby the pressure waveforms of elicited sounds. If the 

relationships between the clinical conditions and the voice quality are sufficiently reliable, it 

should be possible to detect these diseases or disorders. The focus of this paper is to 

determine the set of features and their values that would characterize the speaker’s state of 

vocal folds. To the extent that these features can capture the anatomical, physiological, and 

neurological aspects of the speaker they can be potentially used to mediate an unobtrusive 

approach to diagnosis. We will show a new approach to this problem supported with results 

obtained from two disordered voice corpora. 
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1. 서  론

   음성의 생성은 화자의 인지학적, 신경학적, 물리적 상태에 영향을 받는다. 그리고 성대는 음성의 

음원으로 중요한 역할을 한다. 성대에 발생하는 질환의 경우 음원에 영향을 주게 되어 음성의 특징

을 변화시키게 된다. 바꾸어 말하면 음성의 특성을 측정함으로써 음원에 해당하는 성대의 질환을 

역으로 추정하는 것도 가능하게 된다[1]. 기존의 음성분석에 의한 진단방법들은 음성신호로부터 주

파수 또는 시간 영역에서의 불규칙성을 간접적으로 측정하는 방법을 통하여 파라미터를 추출하였

다. 기존의 방법들에서 사용되어온 Jitter, Shimmer, NHR등과 같은 파라미터들은 성대의 운동을 직

접적으로 측정하기 보다는 성대의 운동으로부터 발생하는 음성신호의 불규칙성을 간접적으로 측정

할 수 있게 하는 파라미터들이었다.

   또한 지금까지 음성의 음원을 수학적으로 모델링하고 이에 의해 음성신호로부터 음원을 추정하

는 연구가 진행되어 왔다[2,3,4]. 만약 음원으로부터 직접 추출한 파라미터를 이용할 수 있다면 성대
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부위의 장애를 더 정확하게 측정할 수 있을 것이라고 가정해 볼 수 있다. 음원 파라미터는 기존의 

파라미터에 비해서 보다 근접한 성대운동을 묘사해 줌으로써 장애음성 진단에 유용할 것이라고 생

각할 수 있다. 

   본 연구에서는 잘 알려진 음원모델을 적용하여 음원 파라미터를 구하고 이들 파라미터를 장애

음성신호 분석에 적용하여 인공신경망에 의해 정상음성과 장애음성간의 식별을 시도하였다.

 

2. 분석방법

 

   음원분석과정은 두 단계로 이루어져 있다. (1) 성도 특성의 측정과 피치주기의 측정 (2) 성대 모

델에 최적의 파라미터 추정. 성도 모델은 일정한 구간동안 특성이 일정하다는 가정하에 일정 구간

의 음성을 취하여 분석한다. 추정 방법은 선형예측 방법에 의해 

   성도의 특성을 추정한 뒤 선형예측 오차 신호로부터 성문파형을 복원해 낸다. 성문파형복원에는 

IAIF방법을 적용한다[6]. 이 방법은 기존의 방법에서 성문파형을 추정할 때 발생하는 문제점을 여

러 번의 다양한 차수의 선형예측을 통하여 감소시킴으로서 통상적인 피치 동기 분석에 버금가는 

결과를 얻을 수 있다는 점에서 채용하였다. 일차 예측된 성문파형을 이용하여 성대 모델과 적합도

를 비교한다. 성대모델의 파라미터들을 비교하며 가면서 가장 오차가 적은 파라미터를 주어진 음성

의 성대모델로 구한다. 

 그림 1. 파라미터 추정과정의 블록도

 

   최적 파라미터를 구하기 위해서 실제 음성 데이터와 모델로부터 성도 특성을 통과한 신호와의 

상관도를 측정하여 상관도가 가장 높은 경우를 택하였다. 최적화 알고리듬으로는Nelder-Mead 

simplex검색방법을 적용하였다. <그림 1>은 처리과정에 대한 블럭도를 보인 것이다.

   음원 모델로는 Fujisaki-Ljungqvist(FL)모델을 사용하였다. 성문파와 미분값은 부분적인 다항식

으로 구성되어 있다. 이와 같은 다항식을 통해 각 파라미터들을 효과적으로 구현할 수 있다. FL모

델은 3 개의 시간 관련 파라미터와 3개의 진폭관련 파라미터들로 구성되어 있다. <그림 2>는 FL모
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델을 나타낸 것이다. 그림에서 파라미터 A는 다른 응용에서는 잘 사용되지 않지만 여기서는 성문

의 열림점에서 두번째 여기가 일어나는 경우가 종종 있기 때문에 포함하였다. 성문의 닫힘에 있어

서 둥근 형상은(D구간) 실제 음원 여기에서와 유사한 형태를 띠고 있다. 성문파의 미분값은 다음과 

같이 표현할 수 있다. 
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그림 2. FL모델에 의한 한 주기의 성문파 모델

     Ug(t)와 미분값 E(t) 및 파라미터들

 

   음원 추출을 위해서 다음과 같은 세 가지 다른 방법을 시도하였다.

   1)  LPC 분석을 통한 방법

   2)  Cepstrum을 이용한 방법

   3)  IAIF(Interactive Adaptive Inverse Filtering)방법
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   분석절차는 다음과 같다.

   1)  LPC분석에서는 음원 모델 추정을 선형예측 오차로부터 성문파를구한다[4].

   2)  Cepstrum 방법에서는 Cepstrum으로부터 구한 선형예측오차로부터 성문파를 구한다[5].

   3)  IAIF방법은 반복적 선형예측을 통해 성문파를 구한다[6].

   적용한 세 가지 방법의 유효성을 판정하기 위해서 분석된 음원을 이용하여 재합성한 음성과 원

래 음성간의 상관도 분석을 실시하였다. 상관도를 분석한 뒤 각 화자에 대한 상관도의 빈도수를 측

정하였다. 전체 화자에 대하여 원래 음성과 지정된 방법에 의해 분석한 파라미터를 이용하여 재합

성한 음성간의 상관도가 상대적으로 높은 화자의 수가 많은 분석 방법을 최적의 음원분석법으로 

정할 수 있다.

   식별을 위한 패턴인식 방법으로는 인공신경망을 이용하였다[7]. 사용한 인공신경망의 구조는 총 

3 개 층으로 구성되었다. 1 개의 입력층, 1 개의 은닉층, 1 개의 출력층으로 구성되었으며 입력층의 

갯수는 모델 파라미터의 개수와 동일하며 은닉층의 개수는 5 개에서 54 개까지 변화시켜 가며 적용

하였다. 신경망은 전체 데이터 중에서 정상음성과 특정 장애간을 식별하도록 구성하였다. 본 실험

에서는 신경망을 훈련할 때 정상음성과 훈련에 사용될 특정 장애음성 외에 다른 장애음성은 제외

하고 각 질환과 정상음성간의 식별만을 시도하였다. 

   기존의 식별실험들에서는 정상음성 전체와 장애음성 전체 집단간을 구분하는 시도를 하고 있다. 

그러나 본 실험에서는 정상음성과 특정 장애음성간의 식별을 하는 것을 목표로 하고 있다는 것이 

기존의 연구와 다른 접근 방법이다. 이러한 시도는 향후 개별 질병의 식별기를 구현하기 위한 전 

단계로 볼 수 있다. 

    

3.  장애음성 데이터베이스

   실험에 사용된 장애음성 데이터베이스는 700 명 분의 화자로부터 녹음된 1400 개의 음성시료로 

구성된 Kay Elemetrics의 Disordered Voice Database[8]와 100 명의 화자의 음성을 포함한 한국어 

장애음성 데이터베이스[9]를 이용하였다.

   Kay의 데이터베이스는 여러 가지 질환에 대한 장애음성이 53 명의 정상화자의 음성과 함께 녹

음되어 있으며 모음의 지속발성과 문장음성이 포함되어 있으나 그 중에서 우리는 지속 발성된 /아/ 

음성만을 사용하였다. 이는 기존의 연구에서 /아/ 음성만에의한변별력이다른음성의 경우와 유사하

게 나왔기 때문이다. 한국어 장애음성 데이터베이스의 경우 41 명의 정상화자와 함께 28 명의 양성

후두질환, 31 명의 악성 후두질환의 경우를 포함하고 있으며 역시 각 화자당 하나씩의 /아/ 음성만

을 사용하였다. 두 데이터베이스는 모두 16 KHz로 재 표본화하여 동일한 대역폭을 갖도록 수정후 

통합하여 사용하였다. 해상도는 16 비트이다. 
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표 1. Kay-Elemetrics 코퍼스에서의 질병별 화자의 수

Disorders No. of cases 

Adductor spasmodic dysphonia 20 

A-P squeezing 167 

Paresis 22 

Gastric reflux 54 

Hyper-function 188 

Paralysis 79 

Polyp 56

Cyst 10

Nodules 23

Keratosis / Leukoplakia 30 

Normal 53 

Others 97 

 

4.  결과 및 검토

   <그림 3>은 역필터링에 의해 구한 FL모델와 원 음성과의 최대 상관값의 변화를 보인 것이다. 

모델을 구할 때 모델과 원래 음성과의 상관도를 기준으로 구하였으므로 세 가지 방법중 가장 최대 

오차가 적은 방법을 최적의 방법으로 간주할 수 있다. 이 그래프에서는 최대 상관값에 따른 화자의 

수를 세 가지 분석방법에 대해 표시하였다. IAIF방법이 최대 상관도를 보인 화자의 수가 가장 많으

므로 분석 결과가 다른 방법들 보다 비교적 정확하다고 판단할 수 있다.

그림 3. 서로 다른 역 필터링 방법에 대한 FL모델과 원신호와의 상관도 분포

 

   <그림 4>는 최대 상관도 상황에서 추출한 FL모델과 그 때의 여기신호를 비교한 것이다. <그림 

5, 6>은 장애음성과 분석된 파라미터를 이용하여 합성한 음성을 서로 비교한 것을 각각 서로 다른 

상관도의 경우에 제시한 것이다.
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그림 4. 역필터링 방법에 의한 최대 상관도의 경우의 FL모델의 추정결과

그림 5. 장애음성과 분석후 합성음의 비교, 실선이 원래음성이고 점선이 합성음성

(최대 상관도 0.804).

그림 6. 장애음성과 분석후 합성음의 비교, 실선이 원래음성이고 점선이 합성음성

(최대 상관도 0.932).
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그림 7. 세 가지 역 필터링 모델에서의 FL모델을 이용한 장애 검출율

   <그림 7>은 데이터의 각 분류별로 인공신경망에 의해 정상음성과 장애음성이 식별되는 정도를 

세 가지 분석방법에 대해 표시한 것이다. 

   전체적으로 정상음성과 특정 질환을 가진 화자와의 식별율은 85% 정도의 정확도를 보이고 있

다. 동일한 질환의 경우에는 분석방법에 따라 IAIF가 가장 높은 식별율을 보이고 있어서 적합한 분

석방법이라는 것을 알 수 있다. 그러나 특정 질환에 따라서는 그렇지 못한 경우도 있었다.

   A-P squeezing의 경우와 A-P squeezing-mild의 경우에서 보듯이 mild의 경우가 질병이 심해

진 경우에 비해서 안좋은 정확도를 보여주고 있다. 이것은 mild한 경우가 질환의 증상이 뚜렸하지 

않기 때문에 진단이 어렵다는 점과 일치한다. 

   개별 질환과 정상음성간의 식별율에 있어서 주목할만한 식별율을 얻었으므로 일반적인 식별시

스템을 구축하고자 한다면 이들 신경망을 결합한 하이브리드 시스템의 구축을 통해 가능할 것으로 

생각되며 여기에 본 분석결과들을 활용 할 수 있을 것으로 생각된다. 

 

4.  결  론

   본 연구의 결과를 통하여 실제 음원의 생리적 모델인 성대 펄스 모델 파라미터를 이용한  장애

음성 식별 방법의 유효성의 가능성을 확인하였다. 성대 펄스 모델은 실제 발성기관의 구조를 모델

링한 것이므로 질환으로 인한 성대의 변화와 관련성이 있다는 것을 확인할 수 있었다. 장애음성과 

정상음성간의 평균 식별율은 LPC방법의 경우 88.7%, 켑스트럼 방법의 경우 90.8%이었고 IAIF방법
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의 경우는 92.4%였다. 성대 모델로 FL을 사용하였을 경우 IAIF방법을 적용한 경우 가장 높은 식별

율을 보였으므로 향후 성대모델에 의해 식별할 경우 IAIF방법이 가장 유효한 분석방법으로 판단된

다.

   음원파라미터의 측정에 의한 성대질환의 식별율은 기존의 파라미터들에 의한 성대질환의 식별

율과 유사하였다. 그러나 기존의 방법들에서는 주로 장애음성 전체와 정상음성간의 식별을 위주로 

하였으므로 직접적인 비교는 불가능하다. 그럼에도 불구하고 제안한 방법의 경우 개별 장애음성과 

정상음성간의 식별을 시도해 보았다는 점에서 의의가 있으며 서로 다른 향후 제시한 방법에 의해 

장애음성 상호간의 식별에 대한 시도를 해 볼 필요가 있다고 생각된다.
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