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1. 서론

일련의 활동에서 오는 정신적인 또는 육체적인 소진으로 정의

할 수 있는 피로는 현대사회에서 중요한 문제로 대두되고 있다

[1]. 피로는 건강 측면에서 관리해야 할 문제로 일상생활에서 누

구나 경험하는 증상이다. 이와 같은 피로는 정신적 요인으로 인

한 것과 육체적 요인에 의한 것으로 분류되는데, 본 논문에서는 

정신피로를 다룬다.
컴퓨터, 스마트 기기 등의 활용으로 사무 작업이 단순하면서 

반복적인 작업으로 이루어져, 사무 종사자는 지루함을 느끼고 

피로하게 되어 이로 인해 사무 생산성이 저하되고 있다[2]. 우울

증의 한 원인으로 스트레스로 인한 피로를 지목한 보고도 있고

[3], 스트레스 피로로 인해 정신과에 내원하는 환자들의 비율이 

높다는 보고도 있다[4]. 이상에서 살펴본 바와 같이 정신피로를 

유발하는 요인으로 단순한 작업과 스트레스를 말할 수 있는데, 
스트레스를 부과하는 실험 작업의 설계가 어려운 문제가 있어, 
본 논문에서는 실험 작업의 설계가 용이한 단순 작업으로 인한 

정신피로를 다룬다.
정신피로의 예방을 위해서는 피로에 대한 자가 진단이 필요

하며 따라서 정신피로를 정량적으로 측정 또는 진단하는 기술

에 대한 연구가 요구된다. 본 논문에서는 음성기술을 이용하여 

정신피로의 진단을 통해 피로에 대해 객관적으로 평가하는 방

법을 제안한다.
단순작업에 의한 정신피로를 정량적으로 측정하고 평가하기 

위한 기존 연구에는, 심박변화율(Heart Rate Variability : HRV), 
뇌전도(EEG, Electroencephalogram), 심전도(Electrocardiogram, 
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ECG), 근전도(Electromyogram, EMG), 신체 조직의 산화도, 안면 

피부온도의 차이, 호흡(Respiration), 맥파(Photoplethysmogram) 
등 인체의 생리신호를 사용하는 방법이 주를 이루고 있다

[2][5-9].
이러한 피로 측정방법은 의료 장비가 필요하며 피험자의 신

체에 부착하여 측정하므로, 피험자에게 불편함을 주는 방법으

로 일반인이 일상생활에서 사용하기에는 무리가 있다[10-11]. 
본 논문에서는 마이크만 있으면 수집하기가 용이한 음성신호

를 이용하여 정량적이고 객관적으로 피로를 진단할 수 있는 방

법을 제안한다.
본 연구의 목표는 음성신호를 이용하여 정신피로를 진단할 

수 있는 방법을 제안하여, 의료기기나 전문가의 도움 없이 피로

를 객관적으로 평가하게 하는 것이다. 이를 위하여 정신피로와 

상관관계가 높은 음성 파라미터를 이용하여 CART  알고리즘을 

통해 정신피로 진단모델을 설계하여 정신 피로도를 평가하는 

방법을 제안한다.

2. 사전에 수행된 정신피로 측정실험 방법 및 결과

음성신호를 이용하여 정신피로를 진단하는 것이 가능한가를 

보기 위해, 피로가 진행함에 따라 음성신호가 변별력 있게 변화

하는가에 대한 연구결과가 필요하다. 이 절에서는 본 연구실에

서 수행한 바 있는 정신피로 측정 실험[11]에 대한 방법 및 결과

에 대해 간략하게 기술한다.
정신피로를 부과하는 실험은, 피험자가 단순작업을 수행하

면서 설문지에 대한 응답 및 음성 DB 수집 등의 일련의 과정을 

반복하여 피로도가 누적되도록 설계되었다. 피험자가 주관적

으로 느끼는 피로감을 측정하는 설문지를 이용하여 피험자의 

피로감을 측정하여, 설계한 피로 부과 실험 과정이 피로감을 적

절하게 부과하는가를 검증한다. 수집한 음성 DB에서 음성신호

의 음원정보 및 성도필터와 관련된 다양한 특징 파라미터를 추

출한다. 설문지 응답 데이터와 음성 특징 파라미터를 통계 처리

하여 단순작업 전과 후에 피로감이 유의미하게 변화하는가와, 
정신피로와 상관관계가 높은 음성 파라미터를 도출한다[11].

2.1. 정신피로 부과 실험 과정

정신피로 부과 실험은 단순작업에 의한 피로감이 극대화되도

록 관리자의 참여 없이 피험자 단독으로 조용한 연구실에서 수

행되며, 피험자 집단은 후두 및 성대 질환이 없는 남자 대학생 

30명으로 구성되었다.
피로 부과 실험은 단순작업을 수행하고 휴식 없이 음성을 녹

음하며 설문지에 응답하는 과정을 한 묶음으로, 정신피로감을 

누적시키기 위해 6회에 걸쳐 반복 시행하여 총 1시간 35분간 수

행되는 작업이다. 단순작업은 하나의 화면에 임의의 위치에 보

이는 두 자리 수 숫자 25개를 값 크기 순서대로 찾아 클릭하는 

작업으로, 단계 마다 10분간 지속적으로 반복되는 단조로운 작

업이다.

2.2. 설문지 응답 데이터 및 음성 특징 파라미터 분석

주관적 설문지는 ‘지루하다, 생각이 무디다, 집중곤란, 일하기 

싫다, 졸린다, 두근두근, 편안하다’ 등 구체적인 피로감을 평가

하기 위한 7개 항목과, ‘정신적 피로감, 신체적 피로감’ 등 종합

적인 질문 2개 항목 등 총 9개 문항으로 구성되어 있다. 각 질문 

항목에 대해 피험자가 스스로 느끼는 주관적 피로감을 1점에서 

10점까지 10개 구간으로 점수를 매기도록 구성되어 있다.
설문지의 각 항목 마다 단순작업 단계별로 전체 피험자의 응

답 점수 평균값을 구하여 변화 정도를 살펴보았다. 단순작업 단

계가 진행함에 따라 ‘지루하다, 생각이 무디다, 집중곤란, 일하

기 싫다, 졸린다, 정신적 피로감, 신체적 피로감’ 등 7개 항목은 

평균값이 변별력 있게 증가하고, ‘두근두근, 편안하다’ 등 2개 

항목은 평균값이 감소하였다. 이 두 항목은 의미상 피로감을 느

끼면 평균값이 감소하는 것으로 볼 수 있다. 이와 같은 실험결

과로부터, 설계한 정신피로 부과 실험 과정이 피로감을 충분히 

유발시키는 실험이라는 것을 알 수 있다.
모음 ‘아’와 11개의 단문들로 구성된 발화목록으로 수집한 음

성 DB에서 40개의 음성 파라미터를 추출하여, 단순작업을 시작

하기 전과 모두 마친 후 두 가지 경우의 평균값을 대응표본 t-검
정으로 통계 처리하였다. 유의수준(significance level)을 0.05로 

선정하여 구한 통계적으로 유의미한 음성 파라미터는, B1, 
Jitter, RAP(Relative Average Perturbation), PPQ(Pitch Perturbation 
Quotient), H1-H2, CPP(Cepstral Peak Prominence), HNR(Harmonics 
to Noise Ratio) 등 7가지이다.

B1은 첫 번째 포먼트 대역폭으로, 단순작업 전보다 후가 평균

값이 커져 피로감이 누적되면서 발음이 부정확해진다는 것을 

보여준다[12]. 피치주기 변화율인 Jitter와 3개 및 5개 프레임에 

걸친 피치주기 변화율 평균인 RAP와 PPQ 등은 단순작업이 진

행될수록 평균값이 커져 피치주기의 변화폭이 커진다는 것을 

알 수 있다. H1-H2는 첫 번째와 두 번째 하모닉의 진폭 차이로, 
단순작업 후가 평균값이 크므로 목소리가 기식화(breathy voice) 
된다는 것을 보여준다[13]. 주기성의 강도를 나타내는 CPP와 하

모닉과 잡음의 에너지 비율인 HNR은 평균값이 작아지므로, 이
들 파라미터 또한 피로한 목소리는 기식음이라는 것을 알 수 있

다[14].

3. 정신피로 진단 모델

3.1. 의사결정나무 알고리즘

의사결정나무는 주어진 입력에 대하여 출력을 예측하는 모델

을 생성하는 방법으로, 이름 그대로 예측모델이 나무 모양의 그

래프로 표현된다[15]. 이 알고리즘은 데이터를 분할규칙에 따라 

서로 유사한 집단으로 묶는 이진 나무 구조를 형성한다. 나무 

구조에서 각 마디는 분할 기준을 제시하고 이 기준에 따라 두 

개의 가지로 분할되는데 분할되기 전 마디를 부모마디, 분할된 

후를 자식마디라고 부르며, 주어진 입력에 대해 반복적으로 더 

작은 집합으로 나누면서 나무 구조를 생성한다.
나무 구조는 성장, 가지치기, 정지 등의 과정을 거쳐 만들어
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진다. 먼저 나무를 성장시킨 다음 정지나 가지치기 과정을 수행

하여 분할규칙을 형성한다. 각 마디에서 최적의 분할규칙을 찾

아서 나무를 성장시키고 적절한 정지규칙을 만족하면 분할이 

중단된다. 분할규칙은 부모마디에서 가능한 모든 분할 중에서 

가장 순수한 자식마디를 형성하는 기준을 선택한다. 전체 나무

의 불순도를 최소로 하는 나무 구조를 형성하는데, 이는 각 마디

에서 불순도의 감소량을 최대로 하는 것과 같다. 가지치기에서

는 분할 오류를 크게 할 위험성이 높거나 적절하지 않는 규칙을 

가지고 있는 가지 또는 과도하게 분할되어 불필요한 가지를 제

거한다. 정지규칙은 나무 구조를 더 이상 분할하지 않고 현재 

마디가 끝마디가 되도록 하는 규칙을 말한다.

3.2. CART 기반 정신피로 진단 모델

의사결정나무 알고리즘에는 CART, CHAID, C5.0, ID3 방식 등

이 있고, 성장 단계에서 분할 기준을 최적으로 설정하는데 필요

한 척도에는 지니 지수, 카이제곱 통계량, Information gain, 엔트

로피 지수 등이 있다. 본 연구에서는 분할 척도로 지니 지수를 

이용하는 CART 방식을 사용한다.
이 방식은 이진 나무 구조를 갖는 분할 규칙을 생성하며 생성

된 모델이 이해하기가 쉽고 해석이 용이하다는 장점을 갖고 있

다[16]. 지니 지수는 각 마디에서 두 개의 가지가 갖는 불순도

(impurity)를 말하며, 0~0.5 사이의 값을 갖는데, 0에 가까울수록 

순수함을 0.5에 가까울수록 불순도가 높음을 의미한다. CART 
방식은 분할 기준에 따라 자식마디에서 두 개의 가지가 각각 동

질성이 최대가 되도록 즉, 불순도가 낮은 방향으로 분할하는데, 
모든 가능한 분할 중에서 가장 순수한 자식마디가 생성되는 분

할을 선택하는 방법이다[17].
CART 모델을 학습하기 위해서는 충분한 양의 데이터가 필요

하며, 모델을 구축하기 위한 학습 데이터와 구축된 모델을 평가

하기 위한 테스트 데이터를 어떻게 선정하는 가에 따라 성능이 

달라질 수 있다. 이러한 점을 고려하여 본 연구에서는 10-묶음 

교차검증(10-fold cross validation) 방법[18]을 사용하여 성능을 

평가한다. 이 방법은 전체 데이터를 10개 집단으로 나누고, 이 

중에서 9개 집단에 해당하는 데이터를 학습 데이터로 하여 모델

을 생성하고, 나머지 1개 집단으로 생성된 모델을 테스트한다. 
그리고 원래 학습 데이터 중에서 1개 집단을 테스트 집단으로 

선정하고, 원래 테스트 집단을 학습 데이터에 넣는 방식으로 10
회 반복 시행하여 CART 모델의 성능 평균값을 구한다. 이러한 

방법으로 불충분한 학습 데이터의 문제점을 보완하고, 모든 데

이터에 대해 알고리즘의 성능을 확인할 수 있다.
설계한 진단 모델에 적용할 특징 파라미터는, 한 세트는 2.2

절에서 기술한 9개 설문지 항목에 대한 피험자의 응답 데이터

와, 다른 세트는 유의미한 음성 파라미터 7개이다.

4. 실험 결과

제안된 정신피로 진단모델의 성능은 <표 1>과 같은 혼동 행렬

(Confusion matrix)[19]를 이용하여, 성능 평가 지표인 Precision, 

Recall, Accuracy, F-measure(  )[20] 등으로 실험 결과를 

정리한다. 단순작업을 시작하기 전 단계는 ‘피곤하지 않다’로, 
모두 마친 단계는 ‘피곤하다’로 명명하여 이진 분류를 시행한

다. Precision은 ‘피곤하지 않다’로 모델이 예측한 것 중에서 실

제로 ‘피곤하지 않다’인 경우의 비율이다. Recall은 실제로 ‘피곤

하지 않다’인 경우에 ‘피곤하지 않다’로 예측된 비율이다. 
Accuracy는 전체 중에서 실제 값과 모델이 예측한 값이 동일한 

경우의 비율이다. F-measure는 Precision과 Recall의 조화 평균

(harmonic mean)으로서, Precision과 Recall의 단순 평균 보다 모

델의 성능을 나타내는데 널리 사용되는 지표이다.

Confusion 
matrix

예측 값

피곤하지 
않다(N)

피곤하다
(P) Recall

실
제
값

피곤하지 
않다(N)

NN NP  


피곤하다
(P) PN PP

Precision 


   ×Pr

Pr×

Accuracy = 


×

표 1. 혼동 행렬

Table 1. Confusion matrix

4.1. 설문지 응답 데이터에 대한 실험 결과

CART 방식 기반으로 설계한 정신피로 진단 모델에 설문지 응

답 데이터를 적용하여 성능을 평가한 결과가 <표 2>에 보인다.

Confusion matrix
예측 값

피곤하지 
않다

피곤하다 Recall

실
제
값

피곤하지 않다 30 0 1.0

피곤하다 1 29

Precision 0.968

   

Accuracy = 98.33%

표 2. 설문지 응답 데이터에 대한 실험결과

Table 2. Experimental results for questionnaire responses 

<표 2>를 보면, 실제 ‘피곤하지 않다’인 경우 모두 ‘피곤하지 

않다’로, ‘피곤하다’는 1개를 제외하고 모두 바르게 예측되었다. 
이를 토대로 구한  값은 0.984이고, Accuracy는 98.33%이다. 

이는 매우 높은 성능을 보여 주는 것으로, 정신피로를 부과하기 
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위한 단순작업이 적절하게 설계되었음을 다시 확인해주는 결

과라고 볼 수 있다.

4.2. 음성 특징 파라미터에 대한 실험 결과

본 연구에서 설계한 정신피로 진단 모델에 음성 특징 파라미터

를 적용하여 성능을 평가한 결과가 <표 3>에 보인다.

Confusion matrix
예측 값

피곤하지 
않다

피곤하다 Recall

실
제
값

피곤하지 않다 29 1 0.967

피곤하다 1 29

Precision 0.967

   

Accuracy = 96.67%

표 3. 유의미한 음성 파라미터에 대한 실험결과

Table 3. Experimental results for significant speech parameters

<표 3>에 7가지 음성 특징 파라미터를 적용하여 실험한 결과

를 보면, 실제 ‘피곤하지 않다’와 ‘피곤하다’는 모두 29개가 바

르게 예측되어,  값은 0.967이고, Accuracy는 96.67%이다. 설

문지 응답 데이터 보다는 약간 낮은 정확도를 보여주기는 하나, 
이 역시 매우 높은 성능을 보여주는 결과로써, 본 연구에서 제

안한 SVM 기반 정신피로 진단 모델의 적정함을 보여준다. 
설문지를 통해 정신피로를 진단하는 방법은 주관적인 측정 

도구이고, 음성 DB를 수집하여 피로를 평가하는 방법은 객관적

인 수단이다. 이와 같은 실험 결과로부터 음성 DB를 수집하여 

객관적으로 정신피로를 진단하는 것이 가능함을 알 수 있다.

5. 결론

본 연구에서는 주관적인 심리 상태가 아닌 객관적인 측정 방법

으로 정신피로를 진단하는 것이 가능한가에 대한 문제를 다루

었다. 이를 위해 정신피로 진단모델을 구축하고 음성 특징 파라

미터를 사용하여 성능 평가를 수행하였다.
본 논문에서는 먼저 기존의 연구 결과인 정신피로 부과 실험 

및 그 결과에 대해 요약 정리하였다. 피험자는 랜덤하게 배치된 

숫자 집단을 크기 순서대로 맞추는 단순작업을 수행하면서, 피
로감을 묻는 주관적 설문지에 응답하고 제시된 음성 DB를 녹음

하여 다양한 음성 파라미터를 추출하였다. 이 실험으로부터 정

신피로와 음성 파라미터와의 상관성을 입증하고, 정신피로가 

쌓임에 따라 불명확한 발성, 변화가 심한 피치주기, 그리고 기식

음화 된다는 사실을 규명하였다.
이와 같은 정신피로 측정 실험 결과를 바탕으로 본 연구에서

는 음성기술을 이용하여 정신피로를 진단하는 모델을 설계하

였다. CART 기반으로 진단모델을 생성하고, 이 모델에 주관적 

설문지에 대한 응답 데이터와 유의미한 음성 파라미터 등을 적

용하였다. 실험결과 정확도는 각각 98.33%와 96.67%로 매우 높

은 성능을 보여주었다. 이와 같은 결과로부터 제안된 진단모델

이 적절하게 설계되었다는 것과, 음성기술을 이용하여 객관적

으로 정신피로를 진단하는 것이 가능함을 알 수 있다.
본 연구는 20대 남성에 대한 실험으로 향후 다른 연령대 또는 

여성 음성에 대한 연구로 확장할 계획이다. 또한, 성능을 개선시

킬 수 있는 새로운 음성 파라미터를 도출하거나, 기계학습 방법 

등에 사용되는 알고리즘으로 진단모델을 구현하여 정확도를 

향상시키는 연구를 진행할 계획이다.
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