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Abstract 

This paper proposes an optimal methodology for automatically diagnosing and predicting the severity of the chronic kidney 
disease (CKD) using patients’ utterances. In patients with CKD, the voice changes due to the weakening of respiratory and 
laryngeal muscles and vocal fold edema. Previous studies have phonetically analyzed the voices of patients with CKD, but no 
studies have been conducted to classify the voices of patients. In this paper, the utterances of patients with CKD were 
classified using the variety of utterance types (sustained vowel, sentence, general sentence), the feature sets [handcrafted 
features, extended Geneva Minimalistic Acoustic Parameter Set (eGeMAPS), CNN extracted features], and the classifiers 
(SVM, XGBoost). Total of 1,523 utterances which are 3 hours, 26 minutes, and 25 seconds long, are used. F1-score of 0.93 
for automatically diagnosing a disease, 0.89 for a 3-classes problem, and 0.84 for a 5-classes problem were achieved. The 
highest performance was obtained when the combination of general sentence utterances, handcrafted feature set, and XGBoost 
was used. The result suggests that a general sentence utterance that can reflect all speakers’ speech characteristics and an 
appropriate feature set extracted from there are adequate for the automatic classification of CKD patients’ utterances. 
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1. 서론

만성콩팥병(chronic kidney disease, CKD)은 신장 기능의 만성

적 감소 혹은 신장의 구조적 손상을 특징으로 하는 질병으로, 
전 세계적으로 유병률이 높고 계속 증가하는 추세의 질병이다

(Webster et al., 2017). 만성콩팥병의 초기에는 증상이 나타나지 

않을 수 있는데, 초기 진단 및 치료가 적절하게 이루어지지 않

으면 투석과 같은 신대체 요법을 필요로 하게 되기 때문에 초기 

진단 및 치료가 중요한 질병이다. 그러나 혈액 혹은 소변 검사

와 같은 방식으로만 질병의 진단이 가능하기 때문에 지속적인 

건강 검진 혹은 병원 방문을 필요로 하여 초기에 질병을 발견하

거나 지속적으로 질병의 진행을 확인하는 데에는 어려움이 존

재한다. 따라서 병원 방문 없이도 비침습적이고 반복적으로 질

병을 자동으로 진단하고 경과를 포착할 수 있는 보조적인 지표

가 필요하다. 
만성콩팥병은 심혈관, 신경계, 근골격계, 면역계, 내분비계, 

대사계 등 신체의 다양한 기관에 영향을 미치는데, 그중 특히 

호흡계에 크게 영향을 미친다. 폐와 신장은 신체의 산-염기 균

형을 유지하는 데에 연관되어 있어, 신장의 변화는 호흡계에 장

애를 일으킬 수 있다(Kumar & Bhat, 2010). 이로 인한 만성콩팥

병 환자의 일반적인 특성으로는 호흡계와 후두 근육의 기능이 

손상되고, 건강한 사람에 비해 호흡 근육의 지구력과 강도가 감

소한다는 것이 있다(Hassan, 2014). 특히 말기 만성콩팥병 환자

의 경우에는 요독 축적, 산-염기 불균형, 체적 과부하 등의 특성

으로 인해 폐 기능이 감소하고, 성대 부종이 발생한다(Jung et 
al., 2014). 

이처럼 만성콩팥병으로 인한 호흡계와 후두 근육의 손상이 

음성의 변화를 야기함에 따라 만성콩팥병 환자의 음성의 특징

에 대한 연구들이 다수 존재한다. 선행연구들에서는 /아/ 모음

의 연장 발화에서 음질[jitter, shimmer, harmonics-to-noise ratio( 
HNR)], 음높이(F0), 공기역학적(최대연장발성시간) 특징을 추

출하여 만성콩팥병 환자의 음성의 특성을 분석하고 대조군과 

비교하였다(Abd El-gaber et al., 2021; Hassan, 2014; Kumar & 
Bhat, 2010; Mudawwar et al., 2017; Zaky et al., 2020). 

Shimmer의 경우 환자군이 대조군보다 높은 값을 보이고, 최
대연장발성시간의 경우 환자군이 대조군보다 낮은 값을 보인

다는 공통된 결과가 나타났다. 그러나 jitter, HNR, F0의 경우 선

행연구들 간에 상반되는 결과가 나타났다. Hassan(2014), Kumar 
& Bhat(2010), Zaky et al.(2020)에서는 환자군이 대조군보다 높

은 jitter값을 보인다고 밝힌 반면, Abd El-gaber et al.(2021)에서

는 환자군이 대조군보다 낮은 jitter값을 보인다고 밝혔다. HNR
의 경우 Mudawwar et al.(2017), Zaky et al.(2020)에서는 환자군이 

대조군보다 높은 HNR값을 보인다고 밝힌 반면, Abd El-gaber et 
al.(2021)과 Hassan(2014)에서는 환자군이 대조군보다 낮은 

HNR값을 보인다고 밝혔다. F0의 경우 Abd El-gaber et al.(2021), 
Hassan(2014), Kumar & Bhat(2010), Zaky et al.(2020)에서는 환자

군이 대조군보다 높은 F0값을 보인다고 밝혔고, Mudawwar et 
al.(2017)에서는 환자군이 대조군보다 낮은 F0값을 보인다고 밝

혔다. 이처럼 선행연구들 간에 상반되는 결과가 나타났기 때문

에 일부 특징들에 대해 만성콩팥병 환자의 음성 특성을 파악하

기에는 어려움이 있었다. 
또한 선행연구들에서는 대부분 모음연장발화를 분석하였는

데, 이는 문장 기반의 실제 발화 특성을 잘 반영하지 못할 가능

성이 존재한다(Moon et al., 2012). 따라서 선행연구들의 결과로

는 실제 발화 상황에서의 만성콩팥병 환자의 음성 특성을 파악

할 수 없었다. 그리고 선행연구들에서는 만성콩팥병의 단계에 

따른 차이를 보고하지 않았고, 환자군과 대조군 간의 차이만 보

고하여 질병의 진행에 따른 음성의 변화를 포착할 수 없었다.
기존 선행연구들의 한계점을 보완하기 위해 Mun et al.(2022)

에서는 환자군 및 대조군의 모음연장발화, 유성음 문장 발화, 
문단 발화를 포함하는 코퍼스를 구축하고, 해당 코퍼스를 사용

하여 만성콩팥병 환자의 음성을 분석하였다. Mun et al.(2022)에
서는 다양한 발화에서 추출한 특징들 중 환자군과 대조군 간에 

유의한 차이가 존재하는 특징을 밝히고, 사구체여과율(estimated 
glomerural filtration rate, eGFR)과 특징들 간의 상관관계 및 인과

관계를 파악하였다. 
병리적인 음성을 자동으로 진단하는 연구가 다수 존재하고, 

진단에 사용되는 모델은 머신러닝 모델과 딥러닝 모델로 나뉜

다. 그러나 병리적 음성을 포함하는 코퍼스는 대부분 딥러닝 모

델을 적용하기에는 크기가 충분히 크지 않기 때문에, 머신러닝 

모델 기반의 방법론이 여전히 널리 사용되고 있다. 머신러닝 모

델을 사용하여 병리적 음성을 진단할 때에는 다양한 특징들이 

사용되는데, 이때의 특징들은 크게 음향적 특징과 딥러닝 모델

로부터 추출한 특징으로 나눌 수 있다. 음향적 특징으로는 

Mel-frequency cepstral coefficients(MFCCs), jitter, shimmer, HNR 
등의 음질 특징, 음높이 특징 등이 주로 사용된다. MFCCs는 병

리적 음성을 진단할 때 가장 많이 사용되는 특징으로, 인간의 

음성으로부터 유용한 정보를 추출할 수 있고, 병리적 음성 분류

에 효과적인 특징이라고 알려져 있다(Shetty et al., 2018). 음질, 
음높이 특징들은 음성 자동 분류에 앞서 병리적 음성의 특징을 

파악하기 위해 주로 사용되는 전통적인 특징들이며, 해당 특징

들을 사용하여 음성을 분류했을 시에는 해석 가능한 결과를 얻

을 수 있다는 이점이 존재한다(Harar et al., 2020). 
그러나 위와 같은 음향적 특징들을 사용하여 음성을 분류하

기 위해서는 음성의 특성에 맞는 특징들과 분류기를 수동으로 

선정하는 데에 어려움이 존재한다. 따라서 병리적 음성을 자동

으로 분류하기 위해 표준 음향 특징 목록인 eGeMAPS(extended 
Geneva Minimalistic Acoustic Parameter Set)가 제안되었고

(Eyben et al., 2015), eGeMAPS는 병리적 음성과 호흡계 장애로 

인해 나타나는 음성을 분류하는 데에 좋은 성능을 보인다는 실

험 결과들이 존재한다(Liu et al., 2018; Triantafyllopoulos et al., 
2022). 또한 딥러닝 기반 모델에서 특징들을 자동으로 추출하여 

분류 성능을 높이는 연구들이 진행되고 있고(Narendra & Alku, 
2020; Omeroglu et al., 2022), 주로 CNN(convolutional neural 
network)을 사용하여 특징을 추출한다. CNN은 이미지뿐 아니

라 오디오를 분류하는 데에도 좋은 성능을 내고 있어(Hershey et 
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al., 2017), 병리적 음성 분류에도 다수 적용되고 있다.
본 연구에서는 Mun et al.(2022)에서 수집한 다양한 발화 유형

과 현재 병리적 음성 분류에서 사용되고 있는 다양한 특징 집합

을 사용하여 만성콩팥병 환자의 음성을 진단하고, 중증도를 예

측하는 방법을 제안한다. 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서

는 본 논문에서 제안하는 방법을 소개하고, 3장에서는 실험에 

사용된 음성 데이터와 진행한 실험에 대해 설명한다. 4장에서

는 실험 결과를 요약하며 결과에 대해 논의하고, 5장에서는 본 

연구의 의의 및 한계점과 향후 진행할 연구에 대해 소개하며 마

무리한다.

2. 방법론

2.1. 만성콩팥병 음성 자동 진단 및 중증도 분류

본 연구에서는 다양한 발화 데이터와 특징 집합을 사용하여 

만성콩팥병 음성을 자동으로 진단하고 중증도를 분류하는 방

법을 제안한다. 그림 1은 본 연구에서 제안하는 방법을 도식화

한 것이다. 먼저 세 가지 문장 유형, 즉 모음연장발화, 유성음 문

장 발화, 일반 문장발화에서 각각 특징을 추출한다. 추출하는 

특징으로는 다시 수제 특징, eGeMAPS, 그리고 CNN 추출 특징 

집합이 있다. 추출한 특징들을 머신러닝 분류기의 입력값으로 

넣어주면 분류기는 입력된 특징들을 바탕으로 만성콩팥병 자

동 진단 실험에서는 음성을 대조군과 환자군으로 분류하고, 중
증도 예측 실험에서는 음성을 모델이 예측한 만성콩팥병 단계

의 환자군 음성으로 분류한다. 분류기의 성능은 weighted 
F1-score로 평가한다. 

그림 1. 제안하는 방법
Figure 1. Proposed method

2.2. 발화 유형

Mun et al.(2022)에서 구축한 코퍼스 데이터 중 본 연구에서 

실험에 사용한 발화 유형은 표 1과 같다. 모음연장발화는 음성 

분석에 가장 많이 사용되는 발화 목록이다(Moon et al., 2012). 
그 중 /아/ 모음은 가장 높은 제 1 포먼트를 가져 첫 번째 혹은 두 

번째 배음값에 크게 영향을 미치지 않는 것으로 알려져 있어

(Ahn, 2000) 음성 분석에 가장 많이 사용된다. 모음연장발화에

서는 스펙트럼, 음질, 음높이, 성문(glottal) 특징, 최대연장발성

시간을 추출하였다. 
다음으로는 유성음으로만 이루어진 문장 발화를 사용하였

다. 모음연장발화는 문장 기반의 실제 발화 특성을 잘 반영하지 

못할 수 있고(Moon et al., 2012), Mun et al.(2022)에서 모음연장

발화와 문장 발화에서 다른 음성 분석 결과가 나타났다고 보고

했다. 따라서 유성음 문장 발화에서 모음연장발화에서와 동일

한 특징들을 추출하였을 때 분류기의 성능에 차이가 존재하는

지 확인하고자 한다. 유성음 문장 발화에서는 스펙트럼, 음질, 
음높이, 말속도 특징을 추출하였다. 

마지막으로 Mun et al.(2022)의 코퍼스에서 수집한 6개의 문

장으로 이루어진 문단 발화 중 첫 번째 문장을 사용하였다. 유
성음 문장 발화보다 길이가 긴 문장을 사용하여 실제 발화상에

서 나타날 것으로 예상되는 호흡 특징을 추출하고자 하였다. 일
반 문장 발화에서도 스펙트럼, 음질, 음높이, 말속도 특징을 추

출하였다.

발화 유형 내용
모음연장발화 /아/

유성음 문장 발화 오월 오일은 어린이날이에요.

일반 문장 발화
일상이 문득 너무 무덤덤할 때는 
여행 같은 특효약이 또 있을까.

표 1. 발화 유형 분류
Table 1. Classification of speech types

 

2.3. 특징 집합

2.3장에서는 실험에 사용된 세 가지 특징 집합과 그에 속하는 

특징들에 대해 설명한다.

2.3.1. 수제 특징 집합

본 연구에서 사용한 수제 특징 집합은 Yeo et al.(2021)에서 제

시한 특징 리스트를 토대로 구성하였고, 스펙트럼, 음질, 공기

역학적, 성문, 운율 특징이 이에 속한다. 전체 특징 리스트는 표 

2에 제시하였다. Yeo et al.(2021)에서는 스펙트럼, 음질, 운율, 
발음 특징을 사용하였는데, 그중 만성콩팥병 환자의 음성 특성

을 반영할 것으로 예상되는 스펙트럼, 음질, 운율(발화 속도, 음
높이) 특징을 본 연구에 사용하였다. Yeo et al.(2021)에서 사용

한 발음 및 리듬 특징은 조음과 관련된 것으로, 만성콩팥병 음

성과는 무관할 것으로 판단하여 제외하였다. 위 특징들에 더불

어 만성콩팥병 음성의 특징을 반영하는 공기역학적, 성문, 쉼 

관련 특징을 추가하여 수제 특징 집합을 구성하였다.
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특징 종류 특징
스펙트럼 Mel frequency cepstral coefficients (MFCCs)

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

voice breaks 개수, voice breaks 정도
공기역학적 최대연장발성시간

성문 H1–H2, H1–A1, H1–A2, H1–A3

운율
음높이

F0 평균값/표준편차/최솟값/최댓값/
중앙값/25분위수/75분위수

말속도
전체 길이, 말 길이, 말 속도, 

조음 속도, 쉼의 수, 쉼의 길이

표 2. 수제 특징 리스트
Table 2. Handcrafted feature list

스펙트럼 특징인 MFCCs는 소리의 고유한 특징을 나타내는 

수치로, 주로 음성인식, 화자 인식, 음성 합성 등 오디오 도메인

의 문제를 해결하는 데 일반적으로 사용되는 특징이며, 의료 목

적으로 음성을 평가하는 데에도 사용되고 있다(Benba et al., 
2015). 본 연구에서는 Librosa(McFee et al., 2015)를 사용하여 각 

발화에서 12차원 MFCCs와 로그 에너지를 추출하였다.
음질 특징으로는 jitter, shimmer, HNR, voice breaks 개수, voice 

breaks 정도를 사용하였다. Jitter는 시간에 따른 F0값의 변화를 

나타내는 지표이고, shimmer는 시간에 따른 진폭의 변화를 나

타내는 지표이다. HNR은 잡음에 대한 배음의 비율을 말한다. 
Jitter, shimmer, HNR은 음성의 특성을 설명하고 병리적인 음성

을 진단하는 데에 사용된다(Teixeira et al., 2013). Voice breaks 
관련 특징들은 화자의 유성음 유지 능력을 확인할 때 사용되는 

특징이다(Yeo et al., 2021). 
공기역학적 특징으로는 최대연장발성시간(maximum phonation 

type, MPT)을 사용하였고, 이는 발화에서 호흡 능력을 객관적으

로 측정할 수 있는 특징이고, 숨을 들이마신 후 모음을 최대한 

유지하는 능력으로 정의된다(Speyer et al., 2010). 
성문 특징으로는 H1–H2, H1–A1, H1–A2, H1–A3를 사용하였

고, 이 특징들은 성대의 불완전한 폐쇄 및 발성 중 성대가 열려 

있는 주기와 관련되어 있다고 알려져 있다(Lee et al., 2015). 
운율 특징 중 음높이 특징으로는 F0의 평균값, 표준편차, 최

솟값, 최댓값, 중앙값, 25 분위수, 75 분위수를 사용하였다. 음질, 
공기역학적, 성문, 음높이 특징은 모두 Praat(Boersma, 2001)을 

사용하여 추출하였다.

그림 2. 특징 추출에 사용한 CNN 모델
Figure 2. CNN model used for feature extraction

2.3.2. eGeMAPS(extended Geneva Minimalistic Acoustic Parameter Set)
eGeMAPS는 Eyben et al.(2015)에 의해 제안된 병리적 음성을 

자동으로 분석하기 위해 구축된 표준 음향 특징 집합을 말하고, 
음성 생성의 생리적인 변화를 포착할 수 있는 88개의 음향적 특

징들로 구성되어 있다. eGeMAPS에는 주파수(음높이, jitter, F1, 
F2, F3 값, F1, F2, F3의 bandwidth, MFCC 1–4, spectral flux), 에너

지 및 진폭(shimmer, 소리의 크기, HNR), 스펙트럼(alpha ratio, 
Hammarberg index, spectral slope, F1, F2, F3의 상대적 에너지, 
H1–H2, H1–A3), 시간(loudness peak의 비율, 유성음 영역의 평

균 길이와 표준편차, 1초 당 연속된 유성음 영역의 개수) 관련 

특징들이 포함되어 있다. eGeMAPS에는 수제 특징 집합에 포함

되지 않은 포먼트의 bandwidth, spectral flux, 소리의 크기, alpha 
ratio, Hammarberg index, spectral slope, 포먼트의 상대적 에너지, 
시간 관련 특징을 포함한다. eGeMAPS는 OpenSmile(Eyben et 
al., 2010) 툴킷을 사용하여 추출하였다.

2.3.3. CNN 추출 특징

본 연구에서는 딥러닝 모델인 2차원 CNN을 사용하여 특징을 

추출하였다. CNN 모델은 이미지를 입력으로 받기 때문에, 음성

을 스펙트로그램으로 변환하였다. 이때 사용한 스펙트로그램

의 설정은 다음과 같다: n_mels=256, fmax=8,000, hop_length= 
160, n_fft=512, win_length=400. 특징 추출에 사용한 CNN 모델

은 그림 2와 같다. 28×28 크기의 RGB 스펙트로그램을 입력으로 

받아 1번째 convolution layer를 지난다. 이때의 convolution layer
의 설정은 다음과 같다: input_channels=3, output_channels=32, 
kernel_size=3, stride=1, padding=1. 그 다음 활성화함수로 ReLU 
(rectified linear unit)를 사용한다. Convolution과 ReLU layer를 지

난 특징에 max pooling layer를 적용하고, 이때의 설정은 다음과 

같다: kernel_size=2, stride=2. Max pooling layer를 통과한 특징에 

두 번째 convolution과 ReLU 연산을 진행하고, 이때의 convolution 
layer의 설정은 다음과 같다: input_channels=32, output_channels= 
64, kernel_size=3, stride=1, padding=1. 두 번째 convolution과 

ReLU를 진행한 후 동일한 max pooling layer를 거치고, 마지막

으로 전체 특징을 평탄화하여 총 3,136개의 특징을 추출한다.

2.4. 분류기

질병 진단 및 중증도 예측을 위한 머신러닝 분류기로는 SVM 
(support vector machine)과 XGBoost(Extreme Gradient Boosting)
를 사용하였다. SVM은 음성 장애 진단에 가장 많이 사용되는 

분류기이고, 고차원, 소규모의 데이터 분류 과제에서 좋은 성능

을 보이는 것으로 알려져 있다(Hegde et al., 2019). XGBoost는 

적은 수의 데이터로도 현실의 문제를 잘 해결할 수 있고, 특히 

범주형 데이터나 적은 양의 데이터셋에서 좋은 성능을 보인다

고 알려져 있다(Darouiche et al., 2022). SVM의 하이퍼파라미터

인 C와 gamma는 10–4에서 104 사이에서 그리드 서치(grid search)
를 통해 최적화하였다. XGBoost의 하이퍼파라미터인 결정 트리의 

깊이(3–6개), 생성할 학습자의 수(12, 24, 32개), 학습률(10–4–10–1), 
gamma(0.5, 1, 2)도 그리드 서치를 통해 최적화하였다.
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3. 실험

3.1. 데이터

중증도 모음연장발화 문장발화 긴 문장발화

대조군
30개

(10분 9초,
평균 20.3초)

32개
(2분 13초,
평균 4.2초)

31개
(3분 34초,
평균 6.9초)

1단계
57개

(10분 46초,
평균 11.3초)

60개
(3분 39초,
평균 3.6초)

61개
(7분,

평균 6.9초)

2단계
126개

(24분 8초,
평균 11.5초)

124개
(7분 34초,
평균 3.6초)

125개
(14분 32초,
평균 7.0초)

3단계
208개

(39분 17초,
평균 11.3초)

201개
(12분 7초,
평균 3.6초)

200개
(23분 59초,
평균 7.2초)

4단계
91개

(14분 53초,
평균 9.8초)

89개
(5분 31초,
평균 3.7초)

88개
(10분 33초,
평균 7.2초)

전체
512개

(1시간 35분 47초, 
평균 11.2초)

506개
(31분 5초,
평균 3.7초)

505개
(59분 33초,
평균 7.1초)

표 3. 실험에 사용한 발화 개수, 시간
Table 3. The number and length of tested utterances

본 연구에서는 Mun et al.(2022)에서 구축한 만성콩팥병 환자 

음성 코퍼스를 사용하였다. Mun et al.(2022)의 코퍼스는 만성콩

팥병 화자의 음성을 분석하고, 질병을 자동으로 진단하고 중증

도를 예측하기 위한 방법론 개발을 위해 구축되었으며, 모음연

장발화, 유성음 문장 발화, 문단 발화로 구성된다. 본 연구에서

는 그 중 모음연장발화, 유성음 문장 발화, 문단 발화 중 첫 번째 

문장 발화를 추출하여 사용하였다. 실험에 사용한 데이터는 표 

3과 같고, 총 3시간 6분 25초 분량의 데이터를 사용하였다. 이때

의 중증도는 의사의 소견을 바탕으로 만성콩팥병의 중증도를 

판단할 때 사용하는 모든 요소들(사구체여과율, 혈뇨, 단백뇨 

등)을 기반으로 정의되었다.
그러나 표 3에서 알 수 있듯이, 대조군 발화의 수가 만성콩팥

병 환자 발화의 수에 비해 매우 적다. 집단별 데이터 수의 차이

가 크게 나타나게 되면 소규모 집단에 속한 샘플은 대규모 집단

에 속한 샘플보다 오분류 될 가능성이 높다(Sun et al., 2009). 따
라서 본 연구에서는 Mun et al.(2022)에서 제시한 사구체여과율

을 기준으로 대조군을 분류하였다. 만성콩팥병 1, 2단계 환자의 

경우 3, 4단계의 환자에 비해 질병으로 인해 나타나는 증상이 

명확하지 않아 대조군과 음성 특성이 유사할 수 있다는 의사의 

소견 하에, 만성콩팥병을 진단할 때 가장 중요하게 여겨지는 요

소 중 하나인 사구체여과율(estimated glomerular filtration rate, 
eGFR)을 기준으로 하여 사구체여과율이 60 이상이면 대조군으

로 분류하였고, 이에 따라 실험에 사용된 발화의 수와 발화 길

이는 표 4와 같다. 이 과정을 통해 유사한 길이의 대조군(1시간 

23분 23초) 발화와 환자군(1시간 46분 20초) 발화로 실험을 진

행하였다.

중증도 모음연장발화 문장발화 긴 문장발화

대조군
eGFR≥60

213개
(45분 3초,

평균 12.7초)

216개
(13분 14초,
평균 3.7초)

217개
(25분 6초,
평균 6.9초)

3단계
30≤eGFR<60

208개
(39분 17초,
평균 11.3초)

201개
(12분 7초,
평균 3.6초)

200개
(23분 59초,
평균 7.2초)

4단계
15≤eGFR<30

91개
(14분 53초,
평균 9.8초)

89개
(5분 31초,
평균 3.7초)

88개
(10분 33초,
평균 7.2초)

전체
512개

(1시간 35분 47초,
평균 11.2초)

506개
(31분 5초,
평균 3.7초)

505개
(59분 33초,
평균 7.1초)

표 4. 사구체 여과율을 기준으로 정의한 집단 별 발화 수, 시간
Table 4. The number and length of utterances of groups defined by eGFR

3.2. 분류 실험

3.2.1. 만성콩팥병 자동 진단

만성콩팥병을 자동으로 진단하기 위해 환자군과 대조군을 

분류하는 실험을 진행하였다. 표 3을 기준으로 대조군과 환자

군(1, 2, 3, 4단계)을 분류하는 실험과 표 4를 기준으로 대조군

(대조군, 1, 2단계)과 환자군(3, 4단계)을 분류하는 실험을 진행

하였다.

3.2.2. 만성콩팥병 중증도 예측

만성콩팥병의 중증도를 자동으로 예측하기 위해 음성을 모

델이 예측한 중증도의 집단으로 분류하는 다중 분류 실험을 진

행하였다. 표 3을 기준으로 음성을 대조군, 1단계, 2단계, 3단계, 
4단계 환자군으로 분류하는 실험과 표 4를 기준으로 대조군, 3
단계, 4단계 환자군으로 분류하는 실험을 수행하였다.

3.2.3. 성능 평가 메트릭

다양한 발화 유형, 특징 집합, 머신러닝 모델의 조합을 사용

하여 진행한 분류 실험의 성능을 평가하기 위해 weighted 
F1-score를 사용하였다. F1-score는 불균형한 데이터에서 모델

의 분류 성능을 평가할 때 사용되는 지표이고, 식 1과 같다. 모
델이 True or False의 이분류 과제를 진행한다고 했을 때, 정밀도

는 모델이 True라고 분류한 것 중에서 실제로 True인 것의 비율

을 말하고, 재현율은 실제로 True인 것 중에서 모델이 True라고 

예측한 것의 비율을 말한다. 이상적으로 좋은 모델은 정밀도와 

재현율이 모두 높게 나타나지만, 실제로는 정밀도와 재현율 간

의 트레이드오프가 존재한다. 따라서 정밀도와 재현율 중 더 작

은 값에 영향을 많이 받게 하기 위해 두 값의 조화평균인 

F1-score를 사용한다. 본 연구의 경우 집단별 데이터 불균형이 

크기 때문에, 집단의 크기를 고려하는 weighted F1-score를 사용

한다. Weighted F1-score는 각 집단에 대한 F1-score를 계산한 뒤 

각 집단별 데이터 비율에 따른 가중 평균을 내어 F1-score를 계

산한다.
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  ×정밀도재현율
정밀도×재현율

 (1) 

4. 실험 결과 및 논의

4.1. 만성콩팥병 자동 진단

발화 유형 특징 집합 SVM XGBoost

모음연장발화
수제 특징 0.93 0.91
eGeMAPS 0.91 0.91

CNN 추출 특징 0.91 0.91

문장발화
수제 특징 0.91 0.91
eGeMAPS 0.88 0.90

CNN 추출 특징 0.88 0.89

일반 문장
발화

수제 특징 0.93 0.93
eGeMAPS 0.92 0.91

CNN 추출 특징 0.91 0.91
SVM, support vector machine; XGBoost, Extreme Gradient 
Boosting; eGeMAPS, extended Geneva Minimalistic Acoustic 
Parameter Set.

표 5. 표 3을 기준으로 진행한 자동 진단 실험 결과(weighted F1-score)
Table 5. Automatic diagnosis experimental results 

based on Table 3 (weighted F1-score)

다양한 발화 목록과 특징 집합, 머신러닝 분류기를 사용하여 

대조군과 환자군을 분류하는 과제의 결과는 표 5와 같다. 모음

연장발화로부터 추출한 수제 특징 집합을 사용하여 SVM을 사

용하여 분류를 진행했을 때, 일반 문장 발화로부터 추출한 수제 

특징 집합을 사용하여 SVM과 XGBoost로 분류를 진행하였을 

때 테스트 셋에서 0.93의 가장 높은 F1-score가 나타났다. 
대조군을 사구체여과율을 기준으로 분류한 후 대조군과 환

자군을 분류하는 과제의 결과는 표 6과 같다. 일반 문장 발화로

부터 추출한 수제 특징 집합을 사용하여 XGBoost로 분류를 진

행했을 때 테스트 셋에서 0.93의 가장 높은 F1-score가 나타났고, 
이때의 혼동 행렬과 특징의 중요도는 각각 그림 3, 그림 4와 같다. 

발화 유형 특징 집합 SVM XGBoost

모음연장발화
수제 특징 0.69 0.62
eGeMAPS 0.58 0.55

CNN 추출 특징 0.54 0.48

문장발화
수제 특징 0.57 0.53
eGeMAPS 0.50 0.54

CNN 추출 특징 0.50 0.43

일반 문장
발화

수제 특징 0.78 0.93
eGeMAPS 0.62 0.65

CNN 추출 특징 0.72 0.69
SVM, support vector machine; XGBoost, Extreme Gradient Boosting; 
eGeMAPS, extended Geneva Minimalistic Acoustic Parameter Set.

표 6. 표 4를 기준으로 진행한 자동 진단 실험 결과(weighted F1-score)
Table 6. Automatic diagnosis experimental results 

based on Table 4 (weighted F1-score)

그림 3. 표 4를 기준으로 한 자동 진단 실험의 혼동행렬
Figure 3. Confusion matrix of automatic detection 

experiment based on Table 4

그림 4. 표 4를 기준으로 한 자동 진단 실험의 특징 중요도
Figure 4. Feature importance of automatic detection 

experiment based on Table 4

4.2. 만성콩팥병 중증도 예측

대조군, 1단계, 2단계, 3단계, 4단계로 발화를 분류하는 다중 

분류 과제의 결과는 표 7과 같다. 일반 문장 발화로부터 추출한 

수제 특징 집합을 사용하여 XGBoost로 분류를 진행했을 때 테

스트 셋에서 0.84의 가장 높은 F1-score가 나타났고, 이때의 혼

동 행렬과 특징의 중요도는 그림 5, 그림 6과 같다.

발화 유형 특징 집합 SVM XGBoost

모음연장발화
수제 특징 0.30 0.39
eGeMAPS 0.36 0.33

CNN 추출 특징 0.23 0.20

문장발화
수제 특징 0.34 0.26
eGeMAPS 0.31 0.34

CNN 추출 특징 0.26 0.27

일반 문장
발화

수제 특징 0.43 0.84
eGeMAPS 0.31 0.39

CNN 추출 특징 0.35 0.27
SVM, support vector machine; XGBoost, Extreme Gradient Boosting; 
eGeMAPS, extended Geneva Minimalistic Acoustic Parameter Set.

표 7. 표 3을 기준으로 한 중증도 예측 실험 결과(weighted F1-score)
Table 7. Severity prediction experimental results 

based on Table 3 (weighted F1-score)
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그림 5. 표 3을 기준으로 한 중증도 예측 실험의 혼동행렬
Figure 5. Confusion matrix of severity prediction 

experiment based on Table 3

그림 6. 표 3을 기준으로 한 중증도 예측 실험의 특징 중요도
Figure 6. Feature importance of severity prediction 

experiment based of Table 3

사구체여과율을 기준으로 분류된 대조군과 3단계, 4단계로 

발화를 분류하는 다중 분류 과제의 결과는 표 8과 같다. 일반 문

장 발화로부터 추출한 수제 특징 집합을 사용하여 XGBoost로 

분류를 진행했을 때 0.89의 가장 높은 F1-score가 나타났고, 이
때의 혼동 행렬과 특징의 중요도는 그림 7, 그림 8과 같다.

발화 유형 특징 집합 SVM XGBoost

모음연장발화
수제 특징 0.50 0.47
eGeMAPS 0.41 0.33

CNN 추출 특징 0.42 0.49

문장발화
수제 특징 0.40 0.42
eGeMAPS 0.42 0.40

CNN 추출 특징 0.43 0.44

일반 문장
발화

수제 특징 0.60 0.89
eGeMAPS 0.36 0.40

CNN 추출 특징 0.46 0.54
SVM, support vector machine; XGBoost, Extreme Gradient Boosting; 
eGeMAPS, extended Geneva Minimalistic Acoustic Parameter Set.

표 8. 표 4를 기준으로 한 중증도 예측 실험 결과(weighted F1-score)
Table 8. Severity prediction experimental results based on Table 4

그림 7. 표 4를 기준으로 한 중증도 예측 실험의 혼동 행렬
Figure 7. Confusion matrix of severity prediction 

experiment based on Table 4

그림 8. 표 4를 기준으로 한 중증도 예측 실험의 특징 중요도
Figure 8. Feature importance of severity prediction 

experiment based on Table 4

4.3. 논의

표 3을 기준으로 하여 만성콩팥병을 자동으로 진단하는 분류 

실험 결과를 각 발화 유형, 특징 집합, 분류기를 기준으로 정리

하여 얻은 평균 weighted F1-score는 그림 9와 같다. 발화 유형에

서는 일반 문장 발화, 모음연장발화, 유성음 문장 발화 순으로, 
특징 집합에서는 수제 특징 집합, eGeMAPS, CNN 추출 특징 순

으로 좋은 성능이 나타났고, 분류기의 사용에 따른 성능 차이는 

나타나지 않았다. 표 4를 기준으로 분류 실험을 진행했을 때의 

평균 weighted F1-score는 그림 10과 같고, 표 3을 기준으로 진행

한 실험에서와 동일하게 발화 유형에서는 일반 문장 발화, 모음

연장발화, 유성음 문장 발화 순으로, 특징 집합에서는 수제 특

징 집합, eGeMAPS, CNN 추출 특징 순으로 좋은 성능이 나타났

고, 분류기의 사용에 따른 성능 차이는 크게 나타나지 않았다.
중증도 예측 실험의 경우에는 자동 진단 실험 결과와 다른 양

상이 나타났고, 표 3, 표 4를 기준으로 한 중증도 예측 실험의 평

균 weighted F1-score 값은 각각 그림 11, 그림 12와 같다.
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SVM, support vector machine; XGBoost, Extreme Gradient Boosting.

그림 9. 표 3을 기준으로 한 자동 진단 실험의 변수별 평균 성능
Figure 9. Average performance by variables in automatic diagnosis 

experiments based on Table 3

SVM, support vector machine; XGBoost, Extreme Gradient Boosting; eGeMAPS, 
extended Geneva Minimalistic Acoustic Parameter Set.

그림 10. 표 4를 기준으로 한 자동 진단 실험의 변수별 평균 성능
Figure 10. Average performance by variables in automatic diagnosis 

experiment based on Table 3

SVM, support vector machine; XGBoost, Extreme Gradient Boosting.

그림 11. 표 3을 기준으로 한 중증도 예측 실험의 변수별 평균 성능
Figure 11. Average performance by variables in severity prediction 

experiment based on Table 3

SVM, support vector machine; XGBoost, Extreme Gradient Boosting; eGeMAPS, 
extended Geneva Minimalistic Acoustic Parameter Set.

그림 12. 표 4를 기준으로 한 중증도 예측 실험의 변수별 평균 성능
Figure 12. Average performance by variables in severity prediction 

experiment based on Table 4

표 3을 기준으로 중증도 예측 실험을 진행했을 때 발화 유형

과 특징 집합에 따른 성능은 자동 진단 실험과 동일한 양상으로 

나타났고, 분류기를 기준으로 보았을 때에는 XGBoost가 SVM
보다 좋은 성능을 보였다. 표 4를 기준으로 중증도 예측 실험을 

진행했을 때 발화 유형에 따른 성능은 위 결과들과 동일하게 일

반 문장 발화, 모음연장발화, 유성음 문장 발화 순으로 높게 나

타난 반면, 특징 집합을 기준으로 보았을 때에는 CNN 추출 특

징이 eGeMAPS보다 좋은 성능을 보였다. 
위 결과들로 미루어 보아, 만성콩팥병 환자의 음성을 분류하

는 데에는 일반 문장 발화와 수제 특징 집합이 가장 효과적임을 

확인할 수 있다. 그리고 자동 진단 실험보다 각 집단에 속한 데

이터 수가 더 작았던 중증도 분류 실험에서는 XGBoost가 SVM
보다 좋은 성능을 보였는데, 이는 XGBoost가 적은 양의 데이터

셋, 그리고 특히 범주형 데이터에서 좋은 성능을 보이는 특징을 

지녀 이와 같은 결과가 나타난 것으로 예측할 수 있다.
발화 유형, 특징 집합, 분류기의 조합에 따른 성능을 확인해

보면, 만성콩팥병을 자동으로 진단하기 위해 진행한 실험에서

는 표 3, 표 4를 기준으로 했을 때 모두 0.93의 가장 높은 F1-score
가 나타났고, 만성콩팥병의 중증도를 예측하기 위해 다분류 실

험을 진행한 결과, 표 3을 기준으로 한 실험에서는 0.84, 표 4를 

기준으로 한 실험에서는 0.89의 F1-score가 나타났다. 네 가지 

실험 모두에서 일반 문장 발화+수제 특징+XGBoost의 조합이 

가장 좋은 성능을 도출했다. 
그림 4, 그림 6, 그림 8의 특징 중요도를 보면, 일반 문장 발화

에서 말속도와 관련된 특징들의 중요도가 높게 나타났다. 만성

콩팥병 환자의 경우 호흡계 근력의 약화로 인해 긴 호흡을 필요

로 하는 일반 문장 발화에 어려움을 겪을 겪어 느린 말속도, 잦
은 쉼이 나타나 해당 특징들의 중요도가 높게 나타났을 것으로 

예상된다. 음높이와 관련된 특징들의 중요도 역시 높게 나타났

는데, 이는 환자군과 대조군의 음높이에 차이가 존재한다는 선

행 연구 결과와 일치하는 결과로 볼 수 있다. 
수제 특징 집합과 달리 eGeMAPS와 CNN에서 추출한 특징 

집합을 사용한 경우에는 분류기가 좋은 성능을 보이지 못했다. 
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eGeMAPS의 경우 총 88개의 다양한 음향 특징을 포함하는데, 
만성콩팥병 음성의 특성을 반영하지 못하는 특징들이 포함되

어 있었고, 해당 특징들로 인해 성능이 하락했다고 예상할 수 

있다. 수제 특징 집합에 포함된 특징들 중에는 eGeMAPS에 존

재하는 특징들도 존재하는데, eGeMAPS에 속한 특징들 중 만성

콩팥병과 연관이 있을 것으로 보이는 특징들만 선정하여 새로

운 특징 집합을 생성한 것이 특징 선택의 효과를 낳아 좋은 성

능을 보였을 것이라고 예상된다. CNN에서 추출한 특징의 경우

에는 모델로부터 3,136개의 매우 많은 수의 특징이 추출되어, 
고차원의 문제를 해결하는 데에 분류기가 어려움을 겪었을 것

이라고 예상할 수 있다.
마지막으로 그림 13은 모든 실험들에서 가장 좋은 성능을 보

였던 일반 문장 발화+수제 특징 집합+XGBoost의 조합을 사용

하여 표 3을 기준으로 자동 진단 실험을 진행하였을 때의 혼동

행렬이다. 이 그림에서 분류기가 대부분의 대조군 발화를 환자

군으로 분류한 것을 확인할 수 있다. 이는 3.1절에서 언급한 바

와 같이 집단 간의 데이터 불균형으로 인한 결과로 볼 수 있다. 
표 3을 기준으로 진행한 자동 진단 실험의 경우, 대조군과 환자

군 발화의 수가 약 1:16으로, 데이터 수에 심한 불균형이 존재한

다고 볼 수 있다. 이 경우에 소규모 집단(대조군)에 속한 샘플은 

대규모 집단(환자군)으로 오분류 될 가능성이 매우 높아 위와 

같은 결과가 나타난 것으로 보인다. 또한 전체적인 모델의 성능

은 0.93의 weighted F1-score로 매우 높은 값이 나타났는데, 집단

의 크기를 고려하기 위해 성능 평가 메트릭으로 weighted 
F1-score를 사용하였으나, 환자군의 데이터 수가 대조군 발화에 

비해 16배 가까이 많아 환자군의 F1-score에 가중치가 크게 부

여되어 모든 조합에서 분류 성능이 높게 나타난 것으로 보인다. 
따라서 데이터 수의 불균형을 해결한 후 해당 과제를 진행해야 

신뢰성 있는 결과를 얻을 수 있을 것이다. 

그림 13. 표 3을 기준으로 한 자동 진단 실험의 혼동행렬
Figure 13. Confusion matrix of automatic diagnosis 

experiment based on Table 3

5. 결론

본 연구는 다양한 발화 유형, 특징 집합, 머신러닝 분류기를 

사용하여 만성콩팥병을 자동으로 진단하고 중증도를 예측하는 

최적의 방법을 탐색하였다. 본 연구는 세 가지 측면에서 의의가 

있다. 첫째, 만성콩팥병 환자의 음성을 자동으로 분류한 첫 번

째 연구라는 점이다. 만성콩팥병 환자의 음성을 음성학적으로 

분석한 연구는 다수 존재했고, 해당 연구들에서 환자군과 대조

군 간의 음성의 차이를 밝혔으나, 이를 사용하여 질병을 자동으

로 진단하고 중증도를 예측하고자 한 연구는 없었다. 본 연구의 

실험 결과를 만성콩팥병 음성 자동 분류의 베이스라인으로 삼

을 수 있을 것이다. 둘째, 만성콩팥병 음성을 자동으로 분류하

는 최적의 발화 유형, 특징 집합, 머신러닝 분류기의 조합을 발

견했다는 것이다. 본 연구에서 수행한 모든 과제에서 일반 문장 

발화, 수제 특징 집합, XGBoost의 조합이 가장 좋은 성능을 보

였다. 일반 문장 발화는 선행연구들에서 사용되지 않았던 발화 

목록이고, 수제 특징 집합은 선행연구들에서 분석에 포함하지 

않았던 특징들을 포함한다. 이 결과는 본 연구에서 새롭게 제시

하여 적용한 방법이 효과적임을 시사한다. 셋째, 음성을 사용하

여 만성콩팥병을 초기에 진단할 수 있는 가능성을 제시하였다. 
그림 5에서 모델이 만성콩팥병의 초기 단계인 1, 2단계 음성을 

대조군과 잘 분류한 것을 확인할 수 있다. 따라서 징후가 잘 나

타나지 않는 초기의 만성콩팥병을 음성이라는 보조적인 지표

를 사용하여 진단할 수 있음을 시사한다.
본 연구는 불균형적이고 적은 수의 데이터를 사용했다는 한

계가 있다. 데이터 수의 불균형이 존재하여 모델의 성능이 하락

하였고, 머신러닝에 적용하기에는 다소 작은 규모의 데이터를 

사용하였기 때문에 결과의 일반화를 위해서는 더 큰 규모의 데

이터를 사용하여 실험을 진행하여야 할 것이다. 또한 대조군, 1, 
2단계 화자의 발화 데이터 수가 다른 단계에 비해 특히 적어 머

신러닝 분류에 적합하지 않다고 판단하여 표 4와 같은 새로운 

분류 체계를 사용하였는데, 그림 5, 그림 7의 혼동행렬을 확인

해보면 기존(표 3)의 분류 체계를 사용하였을 때 오히려 3단계 

분류 성능이 더 좋은 것을 볼 수 있다. 논의에서 언급한 바와 같

이 1, 2단계 화자의 발화에 질병의 특성이 반영되었을 가능성이 

존재하기에, 대조군, 1, 2단계 화자의 발화를 추가적으로 수집

하여 기존의 분류 체계를 사용해 질병을 진단하고 중증도를 예

측하는 실험을 진행하여야 할 것이다. 따라서 후속 연구에서는 

본 연구를 베이스라인으로 사용하여, 더 규모 있는 데이터베이

스를 통해 다양한 머신러닝 및 딥러닝 방법론을 적용하여 분류 

실험을 진행하고자 한다.
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국문요약

머신러닝 분류기를 사용한 만성콩팥병 자동 진단 및 중증도 예측 연구*
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4분당서울대학교병원 내과, 5서울대학교 의과대학 내과

국문초록

본 논문은 만성콩팥병 환자의 음성을 사용하여 질병을 자동으로 진단하고 중증도를 예측하는 최적의 방법론을 제

안한다. 만성콩팥병 환자는 호흡계 근력의 약화와 성대 부종 등으로 인해 음성이 변화하게 된다. 만성콩팥병 환자

의 음성을 음성학적으로 분석한 선행 연구는 존재했으나, 환자의 음성을 분류하는 연구는 진행된 바가 없다. 본 논

문에서는 모음연장발화, 유성음 문장 발화, 일반 문장 발화의 발화 목록과, 수제 특징 집합, eGeMAPS, CNN 추출 특

징의 특징 집합, SVM, XGBoost의 머신러닝 분류기를 사용하여 만성콩팥병 환자의 음성을 분류하였다. 총 3시간 26
분 25초 분량의 1,523개 발화가 실험에 사용되었다. 그 결과, 질병을 자동으로 진단하는 데에는 0.93, 중증도를 예측

하는 3분류 문제에서는 0.89, 5분류 문제에서는 0.84의 F1-score가 나타났고, 모든 과제에서 일반 문장 발화, 수제 특

징 집합, XGBoost의 조합을 사용했을 때 가장 높은 성능이 나타났다. 이는 만성콩팥병 음성 자동 분류에는 화자의 

발화 특성을 모두 반영할 수 있는 일반 문장 발화와 거기로부터 추출한 적절한 특징 집합이 효과적임을 시사한다.

핵심어: 만성콩팥병, 머신러닝, 음성 자동 분류


