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장애 음성 판별을 위한 의료/전자 융복합 소프트웨어 개발 
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 Development of medical/electrical convergence software for 

classification between normal and pathological voices 
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요  약  장애음성을 판별할 수 있는 소프트웨어가 개발 될 경우, 원격의료와 언어치료 등 여러 융복합 분야에서의 
활용도가 매우 높다. 본 논문은 성대 진동에 대한 변화율을 나타내는 의료정보인 음향학적 파라미터와 신호처리 기
반 고차 통계량에 기반을 둔 파라미터를 융합하여, CART(Classification And Regression Trees) 분석을 통해서 정상/

장애음성  판별 프로그램을 구현하였다. 사용된 음향학적 파라미터는 Jitter(%)와 shimmer(%)이다. 그리고 본 연구에
서 제안된 고차통계량 기반 파라미터는 왜도(Skewness)와 첨도(Kurtosis)의 평균과 분산이다. Kay Elemetrics의  데이
터베이스에서 무작위로 발췌된 정상음성 53명, 장애 음성 173명의 /아/ 발화를 이용하여 결정트리(Decision tree) 기반 
장애음성 판별을 위해 평균적으로 83.15%의 성능을 보이는 알고리즘을 구현하였다. 그 결과를 바탕으로 추후 상용화
를 고려하여 사용자 친화적인 프레임 워크에 의해 컨텐츠를 생성하는 융복합형 기능이 포함된 장애음성 판별 프로그
램을 개발하였다.    

주제어 : 고차통계량, 음향학적 분석, 융복합 음성분석 소프트웨어, 의료전자  

Abstract  If the software is developed to analyze the speech disorder, the application of various converged 
areas will be very high. This paper implements the user-friendly program based on CART(Classification and 
regression trees) analysis to distinguish between normal and pathological voices utilizing combination of the 
acoustical and HOS(Higher-order statistics) parameters. It means convergence between medical information and 
signal processing. Then the acoustical parameters are Jitter(%) and Shimmer(%). The proposed HOS parameters 
are means and variances of skewness(MOS and VOS) and  kurtosis(MOK and VOK). Database consist of 53 
normal and 173 pathological voices distributed by Kay Elemetrics. When the acoustical and proposed 
parameters together are used to generate the decision tree, the average accuracy is 83.11%. Finally, we 
developed a program with more user-friendly interface and frameworks. 
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1. 서론

인구의 고령화 및  의료비 부담 증가에 따라 질병의 

예방 및 일상 관리의 중요성이 대두되어지고 있다[1]. 의

료 산업의 연구 방향성이 질병의 치료에서 질병의 진단, 

사후 관리, 질병의 예방으로 전환[1]되었으며, 이 과정에

서 음성 신호는 별도의 숙련 과정 없이 편리하고 정확히 

현재 상태를 기계에 전달할 수 있다는 점에서 큰 장점을 

가지고 있다. 따라서 차세대 융복합 인터페이스 기술로

써 정상/장애 음성 판별이 재활을 넘어 간편한 음성건강 

진단의 지표로써 사용되고 있다[1,2,3,4,5,6]. 국내 음성치

료 전문가들은 장애음성 분석을 위해 MDVP 

(Multidimensional Voice Program), TF32, Dr. Speech 

등을 사용하는 것으로 보고되었다[1,3,7]. [Fig. 1]의 장애

와 정상음성 파형에서 볼 수 있듯이, 정상음성 파형은 주

기적으로 안정적이기 때문에 정확한 음성 특징 정보의 

추산이 가능하다. [Fig. 1] (b)의 장애음성은 성대의 떨림 

및 폐쇄 상태로 인해 발성에 문제가 발생하기 때문에 기

식화 성분이 포함되어 불규칙한 구간이 발생해 부정확한 

음성 특징이 추산될 수 있다[3,6,8,9]. 그러나 시중에 출시

된 음성 분석 프로그램은 장애음성 특징을 고려하지 않

고 정상음성 데이터베이스만을 가지고 개발되었기 때문

에 위의 프로그램 중에서 어떤 것이 더 정확한지 또는 신

빙성이 있는지 판단할 수 없다.  

[Fig. 1] Waveform of normal and pathological 
voice signal

현재까지 개발된 수많은 음향학적 파라미터 중에서 

장애 음성 판별에 중요한 역할을 하는 특징 파라미터로

는 Pitch, Jitter(%), Shimmer(%), Harmonics-to-noise 

ratio (HNR) 등이 있으며, 이 특징 파라미터들은 성대의 

기본 진동을 나타내는 기본 주파수(Fundamental frequency)

를 기반으로 한다[7,8]. 그러나 위의 파라미터들은 음성 

신호에서 잡음이 혼재되어 있으면 음성의 정확한 분석에 

효과적이지 않다. 따라서 최근에 3차 이상의 통계적 특성

을 이용하여 신호를 처리하는 고차통계량(Higher-order 

statistics, HOS)을 이용한 파라미터가 개발되었다[3,7,9,10]. 

대부분의 장애음성 판별에 관한 연구는 GMM(Gaussian 

mixture model), SVM(Support vector machine), 그리고 

NN(Neural network) 등과 같은 분류 알고리즘에 초점을 

맞추어 정상/장애음성 판별 성능을 개선하는 방법에 대

해 주로 연구해왔다[11,12,13,14]. 

환자를 위한 최적의 치료는 적절한 진단[1]에서 출발

하며, 적절한 진단은 정확한 프로그램 개발에서부터 출

발한다. 어떠한 전문가라 하더라도 항상 객관적인 진단

만을 내릴 수 없으며, 환자의 동향을 일일이 확인할 수 

없기 때문에 정확한 음성건강 평가 프로그램 개발은 필

수적이다. 따라서 의료정보인 음향학적 파라미터와 신호

처리 기반 고차 통계량을 융합하여 사용자 친화적인 프

레임 워크에 의해 컨텐츠를 생성하는 융복합 기능이 포

함된 장애/정상음성의 분류를 위한  프로그램을 개발하

고자한다. 

2. 음향학적 분석(Acoustical analysis)

2.1 주파수 변화율(Jitter, %)  

Pitch는 수식 (1)의 자기상관함수 (Auto-correlation 

function)를 이용하여 추출할 수 있다[11]. T는 주기이고, 

는 특정 시간  t에서의 신호 값, 는 t에서 

만큼 떨어진 시간의 신호 값이다. 

∙ lim
→∞

 





 (1)

Jitter(%)는 단위시간 동안 Pitch의 변화율이다[11]. 수

식(2)과 같이 시간 축에서 주기의 불규칙한 변동을 나타

내며 [Fig. 2]에서도 볼 수 있다.  수식 (2)에서 T(i)는 수

식 (1)에서 구한 피치 값, N은 피치 주기의 전체 개수를 

나타낸다.

 

  ×




 








  





(2)  
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2.2 진폭 변화율(Shimmer, %)    

Shimmer(%)는 수식 (3)과 같이 음성 구간별 진폭 값

의 변화율이라 정의되며 진폭 변화율을 %로 표시한다. 

또한 [Fig. 2]에서와 같이 특정 주기 당 진폭의 변화에 대

한 불규칙성을 나타낸다[11]. 수식 (3)에서 A(i)는 진폭

(Amplitude), N은 진폭의 전체 개수이다. 

 ×




 








  





(3)

[Fig. 2] Representation of Jitter(%) and Shimmer(%) 

3. 고차 통계량 분석

  (Higher-order statistics) 

고차통계 방법은 3차 이상의 통계적 특성을 이용하여 

신호를 처리하는 방법이다. Gaussian 잡음 환경에서 왜

곡이 발생하여 성능이 저하되는 자기상관함수와 같은 2

차 통계와 달리 Gaussian 특성을 가지는 잡음과 대칭적

인 확률 분포를 가지는 잡음에 강인한 특성을 가진다. 

Non-Gaussian 분포를 가지는 장애음성 신호의 불안정 

적이고 불연속적인 요소를 추산하는 효과적이라고 알려

져 있다[3,5,7,9].  

본 논문에서는 정상과 장애음성을 판별하는 파라미터

로써 3차와 4차 통계변수인 왜도(Skewness)와 첨도 

(Kurtosis) 평균(Mean)과 분산(Variance)을 사용한다. 왜

도와 첨도의 정의는 다음 수식 (4)와 (5)와 같이 표현된

다[7]. N는 전체 프레임 갯수, 는 신호 값, 는 평균을 

의미한다.  





  



 
 






  



 


(4)

 



  



 
 




  



 


(5)

Skewness를  , Kurtosis를 라 하였을 때, Mean of 

skewness(MOS), Variance of skewness(VOS), Mean of 

kurtosis (MOK), Variance of kurtosis (VOK) 파라미터

는 수식 (6), (7), (8), 그리고 (9)와 같이 제안되어진다. 

는 분석 구간의 왜도 평균 값, 는 분석 구간의 첨도 평

균 값을 의미한다.   

  


  



 (6)

  


  



 
 (7)

 


  



 (8)




  



 
 (9)

4. 실험 결과  

본 논문에서는 데이터베이스로써 Disordered voice 

database version 1.03 Model 4337 (Kay Elemetrics, 

Lincoln Park, NJ)에서 발췌된 정상 음성 53명, 장애 음성 

173명의 /아/ 발화를 사용하였다[12]. 훈련 데이터용으로 

정상음성 37명, 장애음성 121명을 사용하였고, 나머지는 

장애음성 판별 소프트웨어 개발 후 테스트용으로 사용하

였다. 그리고 공인된 음향학적 분석 프로그램 TF32를 사

용하여 Jitter(%)와 Shimmer(%)를 추출하였다. 

[Fig. 3]는 정상/장애 음성에서 추출된 음향학적 파라

미터들의 분포를 나타낸다. 공통적으로 각 분포는 최대 

값과 최소 값으로 표시되며, 박스 구성 (Box plot)은  중

간 값(Median), 1사분위수(First quartile)와 3사분위수

(Third quartile)로 표현되어진다. [Fig.3]의 (a)와 (b)는 

각각 정상음성과 장애음성에서의 피치 변화율과 진폭의 

변화율을 나타낸다. 장애음성의 불규칙한 파형 특징에서 

예상되어지듯이, 장애음성에서 변화율이 큼을 알 수 있

다. SPSS의 Mann-Whitney 분석방법을 이용하여 유의
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수준 0.01에서 각 파라미터 분포도에서 정상음성과 장애

음성 간의 유의미한 차이가 나타남이 확인하였다.

[Fig. 3] Distribution between normal and
         pathological signals  (a) Jitter(%) 
         (b) Shimmer(%) 

[Fig. 4]는 제안된 정상/장애 음성에서 추출된 고차통

계량 기반 파라미터들의 분포를 나타낸다. [Fig. 4]의 (a), 

(b), (c), (d)는 각각 MOS, VOS, MOK, 그리고 VOK 파

라미터들의 분포도를 나타내며, 정상음성과 정상음성에

서의 고차통계량의 변화율을 보여준다. 전체적으로 장애

음성에서의 변화율이 크게 나타나며, 첨도 기반 파라미

터보다 왜도 기반 파라미터에서 정상음성과 장애음성 사

이의 차이가 더 명확하게 나타낸다. 모든 파라미터에의 

분포도에서 정상음성과 장애음성 간의 유의미한 차이가 

나타났다. 

본 연구에서는 CART(Classification and regression 

trees)를 사용하여 정상음성과 장애음성을 분류하였다. 

CART는 각 독립 변수를 이분화 하는 과정을 반복하여 

결정 트리(Decision tree)를 형성하는 방법으로, 서로 다

른 파라미터들의 분류 및 예측을 위해 효과적으로 사용

된다[13,14,15]. Jitter(%)와 shimmer(%)와 같은 음향학

적 파라미터와 고차통계량 기반 파라미터는 범위와 단위

가 다르기 때문에 같이 복합적으로 동시에 사용하여 성

능을 체크하기가 쉽지 않다. 이런 단점을 해결하기 위한 

방법 중의 하나로써 CART 분석을 통해 형성된 Tree를 

통해서 성능을 측정할 수 있다. [Fig. 5]은 6개의 파라미

터를 사용하여 CART 분석을 통해 형성된 Tree를 나타

낸다. 여러 파라미터 중에서 정상음성과 장애 음성 판별

에 효과적인 파라미터는 Jitter(%), MOS, 그리고 VOS 

파라미터임을 알 수 있다. 

[Fig. 4] Distribution between normal and
         pathological signals (a) MOS, (b) VOS,
         (c) MOK, (d) VOK 

 

  

[Fig. 5] Decision tree formed from decision tree

<Table 1>은 테스트용 데이터베이스를 이용하여 장

애음성 판별 성능을 나타낸다.  정상음성의 판별 율은 37

개의 데이터 중 27개의 성공 비율인 약 73%였고, 장애음

성 판별 율은 121개의 데이터 중 113개의 성공 비율인 약 

93%였다. 장애음성 판별을 위해 평균적으로 83.15%의 

분류 성능을 보였다. 이를 토대로 [Fig. 6]의 정상/장애 

음성 판별 프로그램인 “ReCho”를 구현하였다. eCho는 

소리의 울림 혹은 반복을 의미하는 echo에서 유래되었으

며, 음성 신호를 되새긴다는 분석한다는 의미에서 접두
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어 Re를 붙임으로 “ReCho"라 명명하였다. "ReCho"는 음

성 파일을 열고 저장하는 기능(File Open/Data Save)과 

재생기능(Play), 실시간으로 음성을 녹음하여  정상 음성

과 장애음성을 판별하는 기능(Sound  Record/Stop)을  

가진다. 불필요한 기능을 배제함으로 사용자 만족도에 

부합하고 사용자 친화적인 정상/장애 음성 판별에 최적

화된 프로그램이다.

Result(%)
Normal 

voices

Pathological 

voices

Normal voices 73% (27/37) 27% (10/37)

Pathological voices 6.7% (8/121) 93.3% (113/121)

<Table 1> Classification performance between 
normal and pathological voices

[Fig. 6] Medical/electrical convergence program 
for classification between normal and 
pathological voice  

5. 결론

본 논문에서는 의료정보인 음향학적 파라미터와 신호

처리 기반 고차 통계량을 이용한 파라미터를 융합하여 

제시된 6가지 파라미터를 이용하여 의료/전자 융복합 장

애음성 분류 프로그램을 개발하였다. 그 파라미터들은 

jitter(%), shimmer(%), MOS, VOS, MOK, 그리고 VOK 

이다. CART 분석을 통해 형성된 결정트리에서는 

jitter(%), VOS, 그리고 MOS 파라미터가 효과적으로 장

애음성 분류에 사용될 수 있음을 보였으며, 결정트리

(Decision tree) 기반 장애음성 판별을 위해 평균적으로 

83.15%의 성능을 보이는 알고리즘을 구현하였다. 따라서 

위의 알고리즘을 기반으로 정상/장애 음성을 빠르고 정

확히 분류하기 위한 "ReCho"이 개발되었으며, 이것은 

CART 기반 결정트리를 이용함으로써 실시간으로 빠르

게 데이터를 분석할 수 있다는 장점을 가진다. 현재, 사용

자 친화적인 프레임 워크에 의해 컨텐츠를 생성하는 융

복합형 기능이 포함된 장애음성 판별 프로그램을 개발하

였으며, 추후 “ReCho”를 임상적으로 적용하기 위해서는 

다양한 환경에서의 실험이 필요하며, 이를 토대로 분류 

성능의 정확도를 높인 후 상용화를 할 예정이다. 
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