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1. 서론

말더듬은 반복, 연장, 막힘 등의 비유창성이 구어의 흐름

을 방해하면서 유창성이 저하되는 말장애의 일종이다(van 
Riper, 1972). 반복은 음소, 음절, 단어의 일부나 전체가 불

수의적으로 여러 번 반복되는 현상을 의미하며(예, “사사사

사과를 먹었어”), 연장은 특정 음소가 비정상적으로 길게 

이어지는 현상(예, “ᄉ----아과를 먹었어”)이며, 막힘은 말하

려는 순간 소리가 나지 않은 ‘끊김 현상’을 말한다(예, 

“사....과를 먹어”). 이러한 비유창성은 말더듬의 기본적 특성

이며, ‘일차행동’ 혹은 모든 말더듬 화자에게 나타나는 특성

이라는 의미에서 ‘공통행동’이라고도 한다(Shim et al., 2022). 
전통적으로 말더듬 평가는 비유창성의 빈도나 비율을 기

반으로 청지각적 판단을 통해 이루어진다. 하지만 이러한 

평가는 시간이 많이 소요되며, 평가자간 신뢰도 문제도 발

생할 수 있다(Kully & Boberg, 1988; Yaruss, 1997). 따라서 

최근에는 인공지능을 이용한 자동화된 말더듬 평가 방법이 

주목을 받고 있다. 인공지능을 기반으로 한 분류 알고리즘
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을 통해 말더듬을 좀 더 신속하고 신뢰성있게 식별하는 기

술이 개발 중이며, 다양한 연구에서 유의미한 성과가 도출

되고 있다(Alnashwan et al., 2023; Barrett et al., 2022).
인공지능 기반의 말더듬 자동 식별은 대체로 음성 데이

터 수집, 전처리(pre-processing)와 라벨링(labelling), 알고리즘 

모델 수립, 기계학습 실행, 성능 및 효과 검증을 포함한 5
단계로 진행된다(Sheikh et al., 2022). 구체적으로, 먼저 자발

화(spontaneous speech)나 읽기 등을 통해 말더듬 화자의 음

성 데이터를 수집한다. 전처리 단계에서는 수집된 음성 데

이터를 전사(transcription)하고, 음절 또는 단어와 같은 특정 

언어 단위로 구분하고, 개별 말더듬에 대한 라벨링 작업을 

수행한다. 이후 주파수, 진폭, 길이, 포만트 주파수, MFCCs 
(mel frequency cepstral coefficients) 등과 같이 개별 말더듬을 

특정할 수 있는 음향적 특징을 추출하여, 이를 바탕으로 말

더듬 식별 모델을 수립한다. 마지막으로 추가 데이터셋을 

통해 수립된 식별기의 성능을 검증하여 실효성을 평가한다. 
최근까지 말더듬 자동 식별에 대해 다양한 인공지능 알

고리즘을 적용한 연구들이 진행되어 왔다. 체계적 문헌고찰 

연구인 Barrett et al.(2022)에서는 보고된 총 27건의 연구 사

례 중 ANN(artificial neural network)와 SVM(support vector 
machine)이 가장 빈번하게 사용된 알고리즘으로 확인된다. 
ANN은 총 12개의 연구에서 활용되었으며, 주로 복잡한 음

성 신호의 패턴을 학습하기 위한 다층 신경망 구조를 채택

하였다. 예를 들어, Howell & Sackin(1995)에서는 ANN을 통

해 auto-correlation coefficients와 vocoder coefficients 등의 특

징을 입력으로 사용하여, 반복과 연장을 82%의 정확도로 식

별하였다. Swietlicka et al.(2009)은 MLP(multi-layer perceptron)
과 RBF(radial-basis function) 기반의 ANN을 비교하여 유창

함과 비유창함을 92%의 정확도로 식별하였다. 이러한 결과

는 ANN이 음성 신호의 복잡한 패턴을 인식하는 데 유효함

을 시사한다. 한편, SVM은 총 8개의 연구에서 활용되었으

며, 주요 특성으로 고차원의 특징 공간에서 데이터 포인트 

간의 최대 마진을 찾는 기능을 이용하였다. 예로, Pálfy & 
Pospíchal(2011)은 여러 커널을 활용하여 SVM 성능을 평가

했으며, sigmoid 커널 사용 시 99.05%의 높은 정확도를 보

고하였다. 또한, Ravikumar et al.(2009)에서는 SVM과 ANN
을 비교 분석하여 SVM이 98.3%의 정확도로 우수한 성능을 

나타냄을 보고하였다. 또한 말더듬 관련 음향적 특징으로는 

총 17개의 연구에서 채택된 MFCCs가 가장 빈번하게 사용

되었다. 기본적으로 MFCCs는 음성 신호의 주파수 대역 정보

를 캡처하여 유창성과 비유창성 구별에 기여한다. Ravikumar 
et al.(2008)에서는 MFCCs를 바탕으로 ANN 모델을 학습하

여 유창성과 비유창성을 83%의 정확도로 식별하였다. Fook 
et al.(2013)은 MFCCs와 LPCs(linear prediction coefficients), 
LPCCs(linear prediction cepstral coefficients) 등을 SVM에 적

용해 반복과 연장을 96.2%의 정확도로 식별하였다. 
나아가 기계학습을 통한 말더듬 자동 식별에 있어 음성 

데이터의 충분한 확보가 중요한데, UCLASS(University of 

College London’s Archive of Stuttered Speech)나 LibriStutter
와 같은 공개된 데이터셋을 이용하기도 하였다. 예를 들어, 
Mahesha & Vinod(2013)는 UCLASS를 이용해 MFCCs를 추

출하여 SVM 모델을 바탕으로 음절 반복, 단어 반복, 연장

에 대한 자동 식별 방식을 개발하였는데, 각각 93%, 73%, 
100%의 식별 정확도를 보고하였다. 또한 Kourkounakis et 
al.(2020)은 LibriStutter를 이용해 순환신경망(recurrent neural 
network) 모형을 바탕으로 음소 반복, 단어 반복, 구 반복, 
연장을 각각 79.80%, 92.52%, 92.52%, 89.44%의 정확도로 

식별하였다. 이처럼 비교적 많은 표본으로 구성된 데이터셋

을 통해 수립된 말더듬 자동 식별은 내구성(robustness)과 일

반화에 있어 상대적으로 큰 장점을 가진다(Jo et al., 2022).
최근 인공신경망과 관련된 기술의 발전과 공통 데이터 

획득이 가능해지면서 합성곱층 신경망(convolutional neural 
network, CNN)을 통한 장애 음성 식별 연구 사례들이 보고

되었다(Bhushan et al., 2021; Fang et al., 2019; Jo et al., 
2022; Park & Lee, 2023; Wang et al., 2019). 기본적으로 

CNN은 이미지와 같은 공간적 데이터 학습에 특화된 DNN 
(deep neural network)의 응용 알고리즘으로, 장애 음성의 자

동 분류 영역에서는 합성곱층(convolutional layer)과 풀링층

(pooling layer)을 통해 음성 데이터의 시각적 특징을 추출하

고, 완전 연결층(fully-connected layer)을 통해 각 유형별 활

성화 함수(activation function)를 생성해 이를 학습하는 방식

으로 활용되고 있다(Goodfellow et al., 2016; Lee, 2017). Jo 
et al.(2022)은 CNN을 기반으로 정상 및 후두장애 음성에 대

한 자동 식별 방식을 개발하였으며, 최고 85%의 식별률을 

기록하였다. 또한 Wang et al.(2019)은 CNN을 기반으로 구

개열 환자의 과대비성을 위한 자동 식별 방식을 개발하였

으며, 95%의 정확도를 보고하였다. 말더듬 식별과 관련해 

Bhushan et al.(2021)은 CNN 모델을 바탕으로 자동 식별 방

법을 개발하였으며, 유창함과 비유창함을 89%의 식별률로 

분류하였다. Park & Lee(2023)는 9명의 말더듬 성인의 읽기

샘플을 통한 음성 데이터를 바탕으로 CNN 기반의 말더듬 

비유창성에 대한 자동 식별 방식을 개발하였으며, 반복은 

71%, 막힘의 경우는 75%의 식별률을 기록하였다. 
본 연구에서는 기본적으로 CNN 알고리즘을 기반으로 말

더듬에 대한 자동 식별 방법을 개발해 보고자 한다. 단순히 

유창함과 말더듬 간의 이분적 구분에 초점을 맞춘 이전 연

구(Bhushan et al., 2021)와는 달리 개별 말더듬 비유창성 유

형에 대한 자동 식별 방법을 개발하고자 한다. 또한 막힘의 

경우, 비교적 짧은 ‘끊김 현상’ 또는 시각적 긴장(tension)으
로도 나타날 수 있기에 음성 데이터만을 가지고 정확한 파

악이 어려울 수 있다(Guitar, 2019). 따라서 막힘의 정확한 

식별을 위해서는 음성 데이터뿐 아니라 턱이나 입술 등과 

같은 조음기관의 긴장을 보여주는 시각적 단서를 포함한 

종합적 판단이 필요하다(Altinkaya & Smeulders, 2020). 이러

한 점을 고려해 본 연구에서는 막힘을 제외한 말더듬 비유

창성, 즉 반복과 연장에 대한 자동 식별 방식을 개발하고자 
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한다. 더불어 비교적 적은 음성 데이터셋을 통한 이전 연구

(Park & Lee, 2023)와는 달리 일정량 이상의 데이터셋을 활

용해 수립하고자 하는 말더듬 자동 식별 방식의 견고성이

나 일반화도 증대시키고자 한다.
본 연구는 CNN 알고리즘을 통한 이전 연구(Bhushan et 

al., 2021; Park & Lee, 2023)의 제한점을 인지하고 말더듬 

비유창성 유형 가운데 (음소 반복, 단어 반복, 구 반복을 포

함한) 반복과 연장에 대한 CNN 기반의 자동 식별 모델을 

개발하고자 한다. 또한 식별 모델의 견고성이나 일반화를 

고려해 총 50명의 말더듬 화자의 20시간 길이의 음성 데이

터로 구성된 LibriStutter 데이터셋(Kourkounakis et al., 2021)
을 사용하고자 한다. 본 연구를 통해 보다 식별 정확도와 

신뢰도가 높은 말더듬 자동 식별 기술의 개발과 함께 이를 

통해 고도화된 말더듬 평가 및 중재 관련 서비스가 창출되

기를 기대한다. 

2. 연구방법

2.1. 음성 데이터 개요

본 연구에서 활용한 음성 데이터는 Queen's University의 

공개 LibriSpeech의 ASR(automatic speech recognition) 말뭉치

인 LibriStutter 데이터셋(Kourkounakis et al., 2021)이다. 본 

데이터셋은 총 50명(남성 23명, 여성 27명)의 말더듬 화자의 

총 20시간 길이의 합성된(synthetic) 음성 샘플로 구성되어 

있다. 그리고 유창함(즉, 말더듬이 없음)과 아울러 총 4가지

의 말더듬 유형(반복과 연장)에 대해 표 1과 같이 분류되어 

있다. 

Code Types Example Frequency

0 유창(clean) No stutter
(i.e., fluent) 135,092

1 음소 반복
(sound repetition) “th-th-this” 1,606

2 단어 반복
(word repetition) “why why” 1,597

3 구 반복
(phrase repetition) “I know I know that” 1,537

4 연장
(prolongation) “whoooooo is there” 1,564

표 1. LibriStutter 데이터셋 구성
Table 1. The composition of LibriStutter dataset

LibriStutter 데이터셋은 분류 레이블이 포함된 파일, 각 

분류 데이터별 음성 파일, 시간에 따라 정렬된 전사본이 포

함되어 있고, 음성 데이터는 FLAC(free lossless audio codec) 
파일로 저장되어 있고 샘플링 레이트(sampling rate, sr)는 22 
kHz로 설정되어 있다. 비유창성 유형의 음성샘플 라벨링별 빈

도는 유창(clean)의 경우 135,092개, 음소 반복(sound repetition)
은 1,606개, 단어 반복(word repetition)은 1,597개, 구 반복

(phase repetition)은 1,537개, 연장(prolongation)은 1,564개로 

나타났다. 

2.2. 음성 데이터 전처리

기본적으로 음성 데이터는 진폭(amplitude)과 시간(time)으
로 구분되는 파형 형태의 데이터로 기록되고 연속형 데이

터로 고차원의 여러 주파수가 생성된다. 본 연구에서 음성 

데이터 전처리는 라벨링된 음성 데이터를 기준으로 MFCCs 
이미지 데이터로 변환하였다. MFCCs는 음성 데이터의 음향

적 특징을 추출하여 나타내는 수치로서 이를 시각화된 이

미지로 전처리하고자 하였다. 데이터 전처리 시 MFCCs의 

데이터 특징의 개수를 정해주는 파라미터인 n_mfcc를 100
으로 설정하였다. 그리고 시간 영역 신호를 주파수 영역으

로 변화하기 위해 샘플링 레이트(sr)는 원본과 같이 22 kHz
로 설정하였고 음성 데이터의 크기 파라미터인 n_fft는 자연

어 처리 시 일반적으로 음성을 25 ms 크기를 사용하기 때

문에 sr에 frame_length를 곱한 값을 반영하여 550으로 설정

하였다. 다음으로 fft창 사이의 겹침을 나타내는 매개변수인 

hop_length는 10 ms를 기본으로 하고 sr을 반영하여 220으로 

설정하였다. Python Librosa 라이브러리를 사용하여 라벨링

된 음성 데이터의 이미지 전처리 후 그림 1과 같이 이미지 

파일로 저장하였다.

그림 1. 음성 데이터 MFCCs(mel frequency cepstral coefficients) 이미지
Figure 1. Mel frequency cepstral coefficients (MFCCs) 

image of speech data

2.3. 말더듬 반복/연장 자동분류 식별 개요

말더듬 자동 분류 식별은 그림 2와 같이 LibriStutter 데이

터셋의 라벨링된 음성 데이터를 MFCCs 이미지 데이터로 

전처리하였고, 각 음성 데이터 라벨링은 유창, 음소 반복, 
단어 반복, 구 반복, 연장의 5가지로 구분하였다. 다음으로 

기계학습을 위해 학습데이터셋과 검증데이터셋을 7:3으로 

구성하였다. 기계학습은 Python KERAS 라이브러리를 활용

하여 학습데이터를 기반으로 CNN 딥러닝 알고리즘을 적용

하여 식별기 모델을 수립하고 성능 검증을 실시하였다.
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FLAC, Free Lossless Audio Codec; MFCCs, mel frequency cepstral 
coefficients; CNN, convolutional neural network.

그림 2. 말더듬 자동분류 식별기 구조
Figure 2. The structure of an automatic stuttering classifier

2.4. 반복/연장 자동분류 식별기 모델

반복/연장 자동 분류 최적 식별기 설정을 위해 Grid 
Search(GS) 방식을 적용하였다. GS 방식은 모든 가능한 하

이퍼파라미터 조합을 구성하고 각 조합별 시도를 통해 가

장 좋은 성능을 보이는 하이퍼파라미터값을 선택하는 방식

으로, 본 연구에서는 CNN 알고리즘을 기반으로 하이퍼파라

미터 설정을 위해 필터(filters)는 32, 64로 설정하였고, 커널사

이즈(kernel_size) 는 (3,3), (5,5), 풀사이즈(pool_sizes)는 (2,2), 
(3,3)으로 설정하였고, 덴스층(dense_units)은 32, 64, 128로 

설정하였고, 드랍아웃율(dropout_rates)은 0.25, 0.5로 설정하

였다. 학습방식은 10회의 epoch를 설정하고 배치 사이즈

(batch_size)를 64로 설정하고 딥러닝 학습을 실시하였다. GS 
방식을 통해 최적화한 결과 필터는 64, 커널사이즈는 (5,5), 
풀사이즈는 (3,3), 덴스층은 128, 드랍아웃율은 0.25로 도출

되었고 이를 바탕으로 반복/연장 자동분류 식별기 모델을 

그림 3과 같이 설계하였다.

MFCCs, mel frequency cepstral coefficients.

그림 3. 반복/연장 CNN(convolutional neural network) 모델 기반 식별기
Figure 3. Repetition/Prolongation convolutional neural network 

(CNN)-based classifier

반복/연장 자동 식별기는 MFCCs로 변환된 이미지의 시

각적 특성을 도출하기 위해 각 단어별 음성 길이 차이로 

인한 이미지 크기를 300으로 하고 2차원 배열로 변환하였

다. Layer 구성은 2개의 합성곱층, 2개의 완전 연결층, 1개
의 출력층으로 구성하였고, GS 방식을 통해 도출된 하이퍼파

라미터값을 기반으로 반복/연장 자동 식별기를 구성하였다. 
자동 식별기 딥러닝 학습의 loss 척도는 ‘sparse_ categorical_ 
crossentropy’로 설정하였고, 최적화 옵션은 ‘adam(adaptive 
moment estimation)’을 적용하였다. 식별기 훈련은 100회의 

epoch를 설정하였고, 배치사이즈는 64로 하였고, 하이퍼파라

미터들은 GS 방식에 따른 최적 결과로 적용하였다.

2.5. 반복/연장 자동분류 식별기 성능 평가

반복/연장 자동 식별기 분류 성능 평가를 위해서 혼동행

렬(confusion matrix)을 기반으로 하는 정확도(accuracy), 정밀

도(precision), 재현율(recall), F1-score로 확인하였다. 정확도

는 식별기 모델이 전체 샘플에서 정확히 분류 예측한 샘플

(TP+FN)의 비율(1)을 의미하고, 정밀도는 모델이 참으로 예

측한 샘플(TP+FP) 중에서 실제로 참(TP)인 비율(2)을 의미

한다. 재현율은 모델이 실제 참인 샘플(TP+FN) 중에서 올바

르게 예측한 샘플(TP)의 비율(3)을 의미한다. 일반적으로 재

현율이 높으면 정밀도는 낮아지는 경향을 보이고 있어서 

좋은 식별기 모델은 재현율과 정밀도가 높은 수치를 나타

내는데 이러한 수치는 F1-score로 확인할 수 있다. F1-score
는 정밀도와 재현율의 조화 평균(4)을 나타내는 지표로서 
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종합적인 분류 성능을 의미하는 측정지표를 의미한다(Park 
& Lee, 2023).

     
    

(1)

   


 (2)

   
 

(3)

 
××

(4)

2.6. 연구절차

상기한 본 자동 식별 개발 절차는 그림 4와 같이 요약될 

수 있다. 

CNN, convolutional neural network.

그림 4. 자동 식별 개발 절차
Figure 4. The procedure of automatic classifier development

3. 연구결과 

3.1. 반복/연장 자동분류 식별기 성능 평가 결과

반복/연장 자동분류 식별기 성능 평가를 총 100회 학습을 

실시한 추이 결과는 그림 5와 같다. 식별기 성능평가 최종 

결과 정확도는 0.9912, 손실은 0.0544로 나타났다. 

그림 5. 반복/연장 자동분류 식별기 훈련 추이 결과
Figure 5. Training results of the repetition/prolongation 

automatic classifier

100회 학습한 결과 정확도에 있어 epoch가 40회 이상 구

간에서 학습데이터셋의 정확도와 검증데이터셋의 정확도가 

0.998에서 0.990 사이로 나타나 학습데이터셋 정확도의 분

산이 안정적으로 나타났고 검증세트의 정확도 분산도 동일

하게 나타났다. 또한 학습세트의 정확도가 검증세트에 비해 

0.008 높은 것으로 나타났다. 그리고 Loss에 있어서 학습데

이터셋은 epoch가 40회 이상 구간에서 Loss 분산이 안정적

으로 나타났으며 검증데이터셋의 경우 20회 이상 구간에서 

점점 발산하는 형태로, 40회 Loss가 0.0413에서 95회 0.0744
로 높은 Loss를 나타내고 있었다. 이는 훈련데이터셋으로 

생성된 모델이 과적합되어 일반화 능력이 저하되고 있으며 

최적화 알고리즘을 통한 지역 최적화를 찾지 못해 발산되

고 있는 것으로 판단된다.
다음으로 반복/연장 자동분류 식별기의 분류 성능에 대한 

결과분석을 실시하기 위해 유창, 음소 반복, 단어 반복, 구 

반복, 연장별 정확도, 정밀도, 재현율, F1-score 결과를 표 2
와 같이 확인하였다.
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Types Precision Recall F1-score Accuracy
유창(clean) 1.00 1.00 1.00

0.99
(macro

avg 0.86)

음소 반복
(sound repetition) 0.94 0.85 0.89

단어 반복
(word repetition) 0.74 0.68 0.71

구 반복
(phrase repetition) 0.77 0.78 0.78

연장(prolongation) 0.90 0..98 0.94

표 2. 반복/연장 자동식별 분류 성능 결과
Table 2. Classification performance results of the repetition/

prolongation automatic detector

반복/연장 자동분류 식별기 분류 성능은 F1-score 0.99로 

높은 수준으로 나타났고, 평균 분류 성능은 0.86으로 나타

났다. 유창, 음소 반복, 단어 반복, 구 반복, 연장의 각 정밀

도, 재현율, F1-score의 경우 유창은 모두 1.00으로 나타나 

유창에 대한 분류 성능이 높은 것으로 확인되었다. 다음으

로 음소 반복의 경우 정밀도가 0.94, 재현율이 0.85, F1-score
가 0.89로 나타나 학습데이터에 대한 분류 성능이 높고 검

증데이터의 분류 성능이 낮은 것으로 확인되었다. F1-score
는 0.89로 단어 반복, 구 반복에 비해 반복 유형 중 가장 

높은 분류 성능으로 나타났다. 다음으로 단어 반복의 경우 

정밀도 0.74, 재현율 0.68, F1-score 0.71로 나타나 분류 성능

이 반복 중에 가장 낮은 것으로 확인되었다. 다음으로 구 

반복의 경우 정밀도 0.77, 재현율 0.78, F1-score 0.78로 정밀

도와 재현율이 균형을 이루고 있음이 나타났다. 마지막으로 

연장의 경우 정밀도 0.90, 재현율 0.98로 나타나 학습데이터보

다 검증데이터의 분류 성능이 더 좋은 것으로 나타났다. 연장

의 경우 반복보다 더 높은 분류 성능을 나타내고 있었다.
그림 6은 반복/연장 자동분류 식별기별 혼동행렬에 대한 

결과를 나타내는 도표로서 유창의 경우 자동 분류 식별기

가 정확히 분류한 건은 40,512건으로 나타났고, 음소 반복

이 33건, 단어 반복이 30건, 구 반복이 9건, 연장이 5건으로 

오분류 되었다. 즉 유창의 경우 음소 반복과 단어 반복에 

대한 분류 성능이 구 반복과 연장에 비해 낮은 것으로 나

타났다. 다음으로 음소 반복의 경우 403건이 정확하게 분류

되었고 단어 반복이 21건 유창이 5건, 구 반복이 2건으로 

오분류되었다. 단어 반복의 경우 317건이 정확하게 분류되

었고 구 반복이 76건, 음소 반복이 24건, 유창이 9건, 연장

이 1건으로 오분류되었다. 다음으로 구 반복의 경우 348건
이 정확하게 분류되었고, 단어 반복이 90건, 유창이 7건, 음

소 반복이 4건, 연장이 2건으로 오분류되었다. 마지막으로 

연장의 경우 467건이 정확하게 분류되었고 유창이 23건, 구 

반복 12건, 단어 반복 11건, 음소 반복이 8건으로 나타났다. 

그림 6. 반복/연장 자동분류 식별기 혼동행렬(0=유창, 
1=음소 반복, 2=단어 반복, 3=구 반복, 4=연장)

Figure 6. Confusion matrix for the repetition/prolongation automatic 
classifier (0=fluent, 1=sound repetitions 2=word repetitions, 

3=phrase repetitions, 4=prolongations)

4. 논의 및 결론

본 연구는 CNN 기반의 딥러닝 알고리즘을 활용하여 말

더듬의 비유창성 유형 중 반복과 연장을 자동으로 분류하

는 모델을 개발하고, 그 성능을 평가하였다. 최적화된 하이

퍼파라미터를 적용한 반복 및 연장 자동 분류 식별기의 최

종 성능은 정확도 0.9912, 손실 0.0544로 나타나 비교적 우

수한 성과를 보였다. 분류 성능 평가에서 유창, 음소 반복, 
단어 반복, 구 반복, 연장의 다섯 가지 유형에 대한 평균 

F1-score는 0.86으로 나타났으며, 특히 음소 반복과 연장에

서는 상대적으로 높은 분류 성능을 보였다. 하지만 단어 반

복과 구 반복의 분류 성능은 다소 낮아 향후 개선이 필요

한 것으로 판단되었다.
이러한 결과를 바탕으로 몇 가지 논의를 하자면 다음과 

같다. 첫째, LibriStutter를 이용한 이전 연구인 Kourkounakis 
et al.(2020)의 결과와 비교해보면, 본 연구에서는 음소 반복

(94% vs. 79%)과 연장(90% vs. 89%)에서는 상대적으로 높은 

정확도를, 반면에 단어 반복(74% vs. 92%)과 구 반복(77% 
vs. 92%)에서는 낮은 정확도를 보였다. 본 연구에서 CNN 
기반 모델이 단어 반복과 구 반복 간의 분류 성능이 상대

적으로 낮은 이유는 두 유형의 음향적 유사성에 기인한 것

으로 판단된다. 단어 반복과 구 반복은 발음 속도나 강세, 
음소 간 간격 등에서 유사한 특성을 가지며, 이러한 미세한 

차이는 모델이 학습하기 어려운 음향 패턴이 될 수 있다. 
단어 반복과 구 반복 모두 발화가 반복되는 현상으로 인식

되지만, 반복 단위가 다르기 때문에 음향적으로 매우 비슷

한 특징을 공유하면서도 작은 차이로 인해 혼동이 발생될 

수 있다. 이를 해결하기 위해서는 MFCCs와 같은 음향적 특

징 외에도 발화 패턴에서 차이를 명확히 구분할 수 있는 

다양한 음성 특징을 추가하여 모델이 두 유형을 구별하도

록 개선할 필요가 있다. 예를 들어, 발화의 시작과 끝 지점
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에서 음소의 강세 변화나 주파수 대역 변화 수치, 발화 길

이 등 정형화된 데이터의 추가적인 특징을 모델에 제공하

면 단어와 구 반복의 차이를 좀 더 뚜렷이 학습시킬 수 있

을 것이다. 또한, 데이터 증대 기법(Yang et al., 2021)을 사

용하여 단어와 구 반복 발화에 대한 음향 데이터를 증가시

키고, 이를 통해 데이터 다양성을 높여 모델의 학습 범위를 

확장할 필요가 있다. 이러한 접근을 통해 두 유형 간의 구

분이 더욱 정교하게 이루어질 수 있을 것으로 기대된다. 
둘째, 본 연구에서는 MFCCs 기반의 음성 데이터와 같은 

정형적 특징만을 사용했으나, 다중 양식(multi-modal) 데이터 

접근 방식을 도입함으로써 모델의 성능을 더욱 향상시킬 

수 있다. 다중 양식 접근은 기존의 음향적 정보 외에 비정

형 데이터를 추가로 수집하여, 비유창성 발화 시 발화자의 

신체적, 생리적 반응을 기반으로 분류 성능을 높이는 방법

론이다(Das et al., 2022). 말더듬 발생 시 화자의 신체적 긴

장이나 심리적 불안은 얼굴 표정, 시선 움직임, 심박수, 뇌

파 등의 생리적 반응으로 나타나며, 이러한 반응 데이터를 

모델에 추가함으로써 발화 패턴 이외의 정보도 함께 고려

할 수 있다. 예를 들어, 비유창성 발화가 발생할 때 발화자

의 눈 깜빡임 빈도나 입술 근육의 긴장도는 특정 유형의 

말더듬 발화와 연관될 수 있다. 비정형 데이터를 활용하면 

반복과 연장 유형이 주는 음향적 정보 외에 말더듬의 정서

적, 생리적 특성을 모델이 학습할 수 있어 정확도가 높아질 

것이다. 이러한 다중 양식의 데이터를 추가로 학습시켜 

CNN 모델에 적용하면 말더듬 유형 분류 성능을 더욱 향상

시킬 수 있을 것으로 기대되며, 이는 임상 환경에서의 실제 

적용 가능성도 높여줄 수 있을 것이다.
셋째, 본 연구 결과에서는 학습데이터에서의 높은 정확도

에 비해 검증데이터에서의 성능이 다소 낮아졌으며, 이는 

과적합 문제로 인한 성능 개선의 여부를 검토할 필요가 있

다. 과적합 문제는 학습데이터의 특정 패턴에 과도하게 맞춰

진 모델이 검증데이터나 새로운 데이터에 대해 일반화 성능

이 떨어지는 문제이다. 이를 해결하기 위해 드롭아웃(dropout; 
Hinton et al., 2012)이나 조기 종료(early stopping; Caruana et 
al., 2000)와 같은 정규화 방법을 도입할 수 있다. 드롭아웃

은 학습 과정에서 무작위로 일부 뉴런을 비활성화하여 모

델이 특정 패턴에 의존하지 않도록 유도하는 방식으로, 모

델의 일반화 능력을 높이는 데 효과적이다. 또한, 조기 종

료는 모델의 학습이 특정 횟수를 초과하여 손실이 증가할 

경우 학습을 중단하여 과적합을 방지하는 방법이다. 이러한 

정규화 방법 외에도, 다양한 환경의 발화 데이터를 사용하

여 학습데이터셋을 확장함으로써 모델이 다양한 패턴을 학

습할 수 있도록 하는 것도 중요한 방안이 될 수 있다. 추가

적인 데이터셋 확보가 어려운 경우, 데이터 증강 기법을 사

용하여 데이터의 양과 다양성을 높여 모델이 과적합되지 

않도록 하는 것도 고려해볼 만한 접근이다. 이러한 방법들

은 모델의 일반화 성능을 강화하며, 더 많은 데이터셋에서 

일관된 성능을 기대할 수 있도록 할 것이다. 

넷째, 본 연구에서 개발된 반복 및 연장 자동 분류 식별

기는 임상 환경에서 사용 가능한 자동화된 비유창성 평가 

도구로 발전할 가능성을 가지고 있다. 서론에서 언급한 것

처럼, 기존의 청지각적 판단에 기반한 말더듬 평가는 평가

자의 주관적 판단에 의해 일관성이 떨어질 수 있으며, 시간

과 비용이 많이 소요된다는 단점이 있다. 이에 반해, 자동

화된 평가 도구는 데이터 기반으로 일관된 결과를 제공할 

수 있으며, 평가 시간이 단축됨으로써 임상 환경에서의 활

용성을 크게 높일 수 있다. 예를 들어, 본 연구의 모델을 

임상용 소프트웨어나 애플리케이션으로 구현하여 말더듬 

화자의 발화를 자동으로 분석하고, 결과를 즉시 제공할 수 

있도록 한다면 진단과 중재 계획 수립에 있어 효과적인 도

구가 될 수 있다. 이와 같은 자동화 평가 도구는 객관적인 

데이터 기반의 평가를 통해 말더듬 화자에 대한 정밀한 진

단과 효과적인 중재 계획 수립을 가능하게 하여, 임상 현장

에서 중요한 역할을 할 수 있다. 더 나아가, 반복 및 연장 

외에도 막힘과 같은 다른 말더듬 유형을 추가하여 더 폭넓

은 말더듬 평가가 가능하도록 연구를 확장할 수 있으며, 이

러한 자동화된 도구는 실제 임상 환경에서 많은 관심을 받

을 것으로 기대된다. 이를 위해 모델의 성능을 향상시키는 

것과 더불어, 실제 임상 환경에서의 파일럿 테스트를 통해 

활용 가능성을 검증하는 후속 연구가 필요할 것으로 사료

된다. 
마지막으로 한국어 말더듬 화자 음성 데이터셋 구축은 

언어 특성 반영, 기술 개발 지원, 임상 진단 및 치료의 질 

향상 등의 측면에서 중요한 의미를 지닌다. 한국어는 음운

론적 및 구문적 구조에서 영어와 다른 특성을 가지고 있으

며, 이는 말더듬 현상의 양상에 있어서도 차별적인 특성을 

나타낼 수 있다. 한국어 말더듬의 특성을 정확히 반영하기 

위해서는 한국어 화자의 음성 데이터를 바탕으로 한 데이

터셋이 필요하다. 인공지능(AI)과 음성 인식 분야의 발전으

로 인해 말더듬 화자의 음성을 인식하고 이를 분석하는 기

술의 수요가 증가하고 있다. 그러나 현재 말더듬 연구의 상

당 부분은 영어 데이터를 바탕으로 이루어지고 있어 한국

어 화자를 대상으로 한 기술 개발에는 한계가 있다. 따라서 

한국어 말더듬 데이터셋을 구축함으로써 보다 정확한 분석

과 인식이 가능해질 것이다. 또한 한국어 말더듬 화자의 음

성 데이터를 확보함으로써 임상 현장에서 보다 신뢰도 높

은 진단과 치료가 가능하다. 한국어 말더듬 특성에 최적화

된 데이터셋은 임상적 유용성과 효과성을 높일 수 있을 것

이다.
본 연구는 인공지능 기반의 딥러닝 알고리즘(CNN)을 활

용하여 말더듬 비유창성 중 반복과 연장의 자동 분류 식별

기를 개발하고 그 성능을 검증하였다. 높은 분류 성능을 통

해 반복과 연장의 자동화된 평가가 가능함을 확인하였으며, 
이는 임상 및 연구 환경에서 말더듬 평가의 효율성과 신뢰

도를 높이는 데 기여할 수 있을 것이다. 향후 연구에서는 

다양한 데이터와 다중 양식 접근 방식을 적용하여 반복과 
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연장의 자동 분류 성능을 강화하고, 임상 적용 가능성을 넓

혀갈 필요가 있을 것이다.
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국문요약

CNN 기반 말더듬 자동 분류: 말더듬 반복과 연장 인식

박 진1․이 창 균2

1가톨릭관동대학교 언어재활학과, 2가톨릭관동대학교 경영학과

국문초록

본 연구는 CNN 기반의 딥러닝 알고리즘을 활용하여 말더듬 화자의 반복 및 연장 비유창성 유형을 자동으로 식별

하는 방법을 개발하고, 그 성능을 검증하는 것을 목적으로 한다. 연구에 사용된 데이터는 LibriStutter 데이터셋으로, 
해당 음성 데이터를 MFCC(mel frequency cepstral coefficients)로 전처리하여 CNN(convolutional neural network) 모델

의 학습에 사용하였다. 그리드 방식을 활용한 최적화된 하이퍼파라미터를 적용하여 반복과 연장 식별 모델을 구축

한 결과, 0.9912의 정확도와 0.0544의 손실을 나타내며 우수한 성능을 보였다. 네 가지 비유창성 유형(음소 반복, 단
어 반복, 구 반복, 연장) 중 음소 반복과 연장에서는 높은 분류 성능을 확인하였으나, 단어 반복과 구 반복 간의 분류 

성능이 상대적으로 낮아 향후 개선이 필요한 것으로 판단되었다. 본 연구는 자동화된 비유창성 평가가 가능함을 

보여주며, 향후 다양한 데이터셋과 다중 양식(multi-modal) 접근을 통해 임상적 적용 가능성을 높이는 연구가 필요

할 것이다.

핵심어: 말더듬, 인공지능, 합성곱층 신경망, 반복, 연장


