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요 약

본 논문에서는 기계학습 기반의 분류 방법을 이용하여 장애 음성을 검출하고자 한다. 음성 장애 중 마비말 장애는 뇌성마비, 파킨슨
질환, 뇌졸중 등 주로 뇌질환에 의해 발생하는 것으로 알려져 있다. 이러한 장애 음성을 검출함으로써 뇌졸중 등의 급성 뇌질환 발생
에 대한 조기 처치가 가능하다. 장애 음성 검출은 입력 음성에 대한 특징벡터 추출과 기계학습을 이용한 분류과정을 통해 이루어질 수
있다. 실험을 위해서 장애 음성 DB인 TORGO 데이터를 사용하였으며, 10가지 기계학습 알고리즘과 다양한 특징벡터 스케일링 방법
에 대해 장애 음성 검출 성능을 평가하였다.

Abstract

This paper deals with the implementation of speech disorder detection system based on machine learning classification. Problems 
with speech are a common early symptom of a stroke or other brain injuries. Therefore, detection of speech disorder may lead to 
correction and fast medical treatment of strokes or cerebrovascular accidents. The speech disorder system can be implemented by 
extracting features from the input speech and classifying the features using machine learning algorithms. Ten machine learning 
algorithms with various scaling methods were used to discriminate speech disorder from normal speech. The detection system was 
evaluated by the TORGO database which contains dysarthric speech collected from speakers with either cerebral palsy or 
amyotrophic lateral sclerosis.
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Ⅰ. 서 론

뇌졸중 등 급성뇌질환이 발생하는 경우, 혈관이 막힘에
따라신체마비, 언어장애등의초기증상이발생할수있다. 
이러한증상은일시적으로나타났다가다시회복되는경우

가있는데, 이때문에심각성을인지하지못하고적절한치
료를받을시기를놓쳐서 영구적인신체장애를겪게될수

도있다. 본연구에서는고령화시대실버용서비스로봇개
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발의일부로서장애음성을검출하여뇌졸중등의급성뇌

질환 가능성에 대처하는 시스템을 개발하고자 한다.
본논문에서는기계학습기반의분류기를사용하여장애

음성과 정상 음성을 구분하는 방법을 사용하고자 한다. 기
계학습은영상, 음성처리에널리적용되어왔다[1-3]. 입력음
성으로부터장애음성검출에적합한특징들을추출하고추

출한 특징들에 대해 스케일링을 적용한 후, 기계학습을이
용하여 장애 음성과 정상 음성을 구분한다. 

Ⅱ. 특징 추출 및 기계학습

1. 장애 음성 검출을 위한 특징 추출

음성인식이나 화자인식을 위해서는 일반적으로 MFCC
와 같은 입력 음성의 스펙트럼 특성을 나타내는 특징벡터

를사용하나 장애 음성 검출을위해서는 이와는다른특징

벡터들을이용한다.  발성장애가있는경우, 일정한음높이
를 유지하는데 어려움을 겪게 되어 피치주파수의 변화가

심하게나타나는편이다.  모음을길게발음할경우장애가
있으면 일정한 크기의 발성에 어려움 때문에 음성 신호의

진폭 변화가 상대적으로 심하게 나타난다. 구음장애의경
우성문닫힘이주기적 또는 정확하게이루어지지않아유

성음을발성할경우에도무성음과유사한발성이나타난다

거나 하모닉스가 제대로 형성되지 않을 수도 있으며, 잡음
과 유사한 특성의 신호가 포함되기도 한다.
이러한 장애 음성의 특성을 이용하기 위해 피치의 변화

율을계산하는 Jitter, 음성신호의최대진폭변화율을측정
하는 Shimmer, 유성음 발성에 따른 고조파 성분과 잡음의
비율을 계산하여평균및표준편차를계산하는 HNR/NHR 
(Harmonics to Noise Ratio/Noise to Harmonics Ratio) 등을
기반으로 하는 전통적인 특징을 사용한다[4]. 이와 더불어
피치의안정도측정을위한엔트로피측정 (PPE), 비선형적
인성대바이브레이션과비슷한저주파바이브레이션을표

현하는 non-stationary 신호에서의 자기상관도를 측정

(DFA), 바이브레이션의주기변이를측정하여성대의지속
적진동유지능력을측정 (RPDE) 하여특징벡터로사용한
다[5]. 본 논문에서는 전통적인 특징들과 최근 제안된 특징

들을 사용하였으며, 그 특징들은 다음과 같다.

1) Jitter: 


  

  


  

2) Jitter를 의 평균값으로 나눈 값

3) Jitter의 K싸이클에 대한 perturbation quotient (K=5)
4)   편차에 대한 평균값

5) Shimmer: 


  

  

   

6) Shimmer를 의 평균값으로 나눈 값

7) Shimmer의 K싸이클에대한 perturbation  quotient (K=3)
8) Shimmer의 K싸이클에대한 perturbation  quotient (K=5)
9)  편차에 대한 평균값

10) HNR: log

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: 최대 자기 상관도
11) HNR의 표준편차

12) NHR: log

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13) NHR의 표준편차
14) PPE (Pitch Period Entropy)
15) DFA (Detrended Fluctuation Analysis)
16) RPDE (Recurrence Period Density Entropy)

1) ~ 4)는 Jitter 기반의 특징들이고 5) ~ 9)은 Shimmer 
기반의특징들이다. 아래식에서 는 번째프레임의 피

치 주파수이고, 는 번째 프레임의 진폭 (프레임 내 샘
플 절대값의 합)을 나타낸다.

2. 특징벡터 스케일링

특징벡터는다양한알고리즘을통해추출되었고, 따라서
각 특징들은다양한 범위를갖게된다. (예를들어, Jitter는
0.16~130, Shimmer는 0.01~0.15) 상당수의 기계학습 알고
리즘에서는이런특징벡터내의특징들에대한스케일링과

정을전처리과정으로거쳐야하는경우가많다. 특히두특
징벡터간의거리를유클리디안거리로계산하는기계학습

의 경우는특징벡터 중특정특징이 분포하는범위가 넓다

면, 그 특징에 의해서 전체 유클리디안 거리가 결정될 수
있으므로, 특징벡터 스케일링과정이 성능에 많은 영향을
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미치게된다. 또한경사 하강법(Gradient descent)을사용하
여 학습하는 기계학습의 경우, 특징벡터내의각 특징들의
스케일링여부가파라미터학습의수렴과정에영향을미치

게 된다. 경사 하강법으로파라미터를학습할때는 특징이
파라미터를 업데이트하는 식에 포함되므로 만일, 특징 간
범위가다르다면각특징마다파라미터의업데이트속도가

달라지게 된다.
어떤특징벡터  ⋯⋯에대해, 기계학습의
전처리로 사용될 수 있는 스케일링 기법들은 다음과 같다[6].

1) Standardization: 각특징의분포가평균은 0, 표준편차
는 1이되도록정규화하는과정으로서학습데이터의특
징평균과표준편차를이용하여아래와같이변환한다.



 
(1)

2) Min-max scaling: 특징분포의범위를제한하는것으로
서보통최소값은 0, 최대값은 1로제한하도록변환한다.

maxmin

min
(2)

3) Abs-max scaling: 특징의 절대값 분포를제한하는 것
으로서보통 절대값의 최대값이 1이되도록 한다. 즉, 
특징의최대절대값이 1이넘지않도록정규화한다. 앞
의두 가지 스케일링기법과 달리 특징으로부터상수

를 차감하지 않으므로 스케일링 후에도 특징의 부호

가 바뀌지 않는다.

max


(3)

4) Normalization: 특징벡터의 norm이 1이 되도록 정규
화한다.  이러한정규화는두특징벡터간의거리측정
을 위해 내적을 사용하는 경우는 L2 norm을, 히스토
그램을 나타내는 특징에서 맨하탄거리 로 거리를 측

정할 때는 L1 norm을 사용할 수 있다.

∥∥


(4)

위에서열거한스케일링기법중어떤 것을사용해야하

는가는 기계학습 방법에 의해서만 결정되지는 않는다. 기
계학습의 종류와 함께 특징의 속성에 따라 스케일링 기법

들의 효과가 달라지게 되므로, 일반적으로 스케일링 기법
의 선택은 실험적으로 결정된다.

3. 기계학습 방법

KNN (K-Nearest Neighbors): 수학적인모델을 사용하지
않는 분류방법으로서, 테스트 데이터의 특징벡터와 가장
가까운 학습데이터의특징벡터 K개를선택한후, 가장많
은 수의 데이터가 속한 클래스로 할당한다. 

SVM (Support Vector Machine): Vapnik에 의해 제안된
방법으로서 클래스 간의 마진을 최대로 하는 선형 함수를

찾아 두 클래스를 분류한다. 커널법을 도입하여 비선형 문
제를 해결할 수 있다.

Decision Tree: 질문에대한답변에따라다른가지로분
기하여 최종 노드에서 클래스를 분류하는 방법이다. 통계
적 방법을 이용하는 CART (Classification and Regression 
Trees) 학습을 적용하였다.

Random Forest: decision tree의확장개념으로서전체학
습데이터에서임의로데이터셋을추출하여여러개의 tree
를 생성한후, bootstrap aggregating (bagging) 방법을이용
하여 분류 결과를 결정한다.

Adaboost: 단순한 분류기들을 결합하여 높은 성능의 분
류기를 만드는 방법으로서 분류 성능에 따라 가중치를 학

습하게 된다.
Naive Bayes: 특징들이서로독립이라는가정하에 각특
징에 대해 Bayes 분류기를 만들어 결합한 분류기이다.

Neural Networks: 인공 신경망 분류기로서 본 논문에서
는 입출력층 외에 은닉층을 갖는 구조를 적용하는 Multi- 
layer Perceptron을 사용한다.

LDA (Linear Discriminant Analysis): 두 개의 클래스가
각각 가우시안분포를 따르고 분산행렬이 대각행렬이라고

가정하여 선형 경계면을 결정한다.
QDA (Qudratic Discriminant Analsysis): LDA와달리분
산행렬이 대각행렬이라는 가정을 적용하지 않는다.

III. 실험 결과

성능 검증을 위한실험을위해 TORGO 데이터베이스를
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사용하였다. TORGO 데이터베이스는 캐나다 토론토대학
과 Holland-Bloorview Kids Rehabilitation 병원에 의해 수
집된데이터로서뇌성마비, 근위축성측삭경화증 환자로부
터수집되었다[7]. 단어, 문장, 음절의반복, sustained vowel 
등의 데이터를 포함하고 있는데, 본 연구에서는 sustained 
vowel을 이용하여 실험하였다. sustained vowel은 모음을
지속적으로 발성한 데이터로서 음성 장애가 있을 경우 진

폭및 피치가일정하지 않을 가능성이높다. TORGO 데이
터베이스에서는 /a/ 발음을 지속적으로 발성하도록하였으
며, 8명의 환자(남자 5명, 여자 3명)와 7명의 정상발음 (남
자 4명, 여자 3명)을 포함하고 있다. 본 실험에서 사용한
발음은 총 96개의 발성이다.

II-3에서 나타낸 10가지 기계학습 방법을이용하여 실험
한 결과를 <표 1>에 나타내었다. <표 1>에서 표시한 기계
학습방법에서 SVM-L, SVM-R은각각 linear, RBF 커널을
사용한 SVM을나타내고, D.T.은 decision tree, R.F.은 ran-
dom forest, N.B.은 naive Bayes, N.N.은 neural networks를
나타낸다. 특징벡터는 II-1에서 열거한 16차원이고, KNN
에서 k=3, N.N.에서 은닉층은 50으로 하였다. P1~P5는 특
징벡터 정규화방법을나타내는것으로서 P1은학습, 테스
트 데이터들을 각각 standardization변환한 것이다. 그러나
테스트과정에서는테스트데이터를전체를모아서테스트

하는 것이 아니라 각각의 발성에 대해 테스트하는 것이므

로 테스트 데이터의 전체 분포를 알 수없다. P2는 테스트
데이터 standardization을 학습 데이터 변환식을 이용한 것
이다. P3~P5는 각각 min-max scaling, abs-max scaling, 
normalization을 적용한 결과이다. 

None P1 P2 P3 P4 P5
KNN 86.1 86.1 86.6 88.7 85.8 85.3

SVM-L 85.3 86.6 87.9 57.4 56.3 56.1
SVM-R 58.2 58.9 65.3 86.8 86.8 83.4

D.T. 83.2 79.2 84.7 83.9 82.1 82.9
R.F. 78.2 69.2 80.5 79.7 80.3 84.7

Adaboost 83.7 80.3 83.4 83.7 83.4 81.6
N.B. 82.1 80.5 82.1 82.1 82.1 84.2
N.N. 82.4 85.3 88.9 88.2 86.6 58.9
LDA 89.5 87.4 89.5 89.5 89.5 88.2
QDA 89.5 69.7 89.5 89.5 89.5 85.6
평균치 81.8 78.3 83.8 83.0 82.2 79.0

표 1. 검출정확도 (%)
Table 1. Accuracy (%)

본실험에서는 LDA, QDA결과가 89.5%로가장높게나
타났다. LDA, QDA는 특징에 대한 변환이 내재되어 있어
정규화에대한 효과가 없는 것으로 확인되었다. 나머지 방
법들에서는알고리즘에따라차이가있으나정규화를적용

한 것이 정규화를 적용하기 전보다 향상된 결과를 보임을

확인하였다. 각 알고리즘에서 가장 좋은 결과를 보인 값을
진하게 표시하였다.

IV. 결 론

장애음성판별은공학적으로분석된특징들을이용하여

음성학 전문가가 개별적으로 판단하는 시스템에 의존해왔

으며, 국내에서는 자동판별에 관한 연구가 이루어지지 않
았다. 본 논문에서는 다양한 특징벡터 추출과 기계학습 알
고리즘을이용하여자동으로장애음성을검출하는시스템

을 구현하였다. 16개의 특징들로 이루어진 특징벡터를 이
용하여 기계학습 분류기를 학습하였다. 10개의 기계학습
알고리즘을다양한특징벡터스케일링방법에대해테스트

하여 최고 89.5%의 검출정확도를 얻었다.
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