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요   약 

본 논문에서는 마비말 장애 환자 쉼 구간 예측을 음성인식 태스크로 정의하고, 음성 기반 Seq2Seq 모델

을 적용하여 음성을 입력으로 받아 쉼 구간 태그를 포함하는 텍스트를 출력하는 구조를 제안한다. 대용

량 음성인식 모델의 사전 학습 지식을 활용해 쉼 구간 예측 태스크에 맞게 task-adaptive fine-tuning을 

진행하였다. 실험 결과 음성인식-텍스트 모델 파이프라인과 비교하여 효과적으로 문장 내 쉼 구간의 위

치를 탐지할 수 있음을 보였고, 특히 마비말 장애 환자 음성에서의 활용 가능성을 보였다. 제안한 방법

은 쉼 구간 라벨링을 단순화하여 효율적인 마비말 장애 환자 음성 코퍼스 라벨링 방법론의 구축을 가능

하게 했다. 또한, 환자 음성에 대한 성능을 고도화하기 위해 여러가지 훈련 방법에 대한 실험을 진행하

였다. 마지막으로 탐지된 쉼 구간은 정상인 음성의 결과와 비교하여 환자에게 적절한 설명을 제공할 수 

있는 파이프라인을 제안한다. 이를 통해 마비말 장애 환자의 언어 훈련 및 음성 인터페이스 기술 발전에 

기여할 수 있기를 기대한다.  

  

1. 서  론1 

뇌졸중으로 인한 마비말 장애(dysarthria)는 중추 및 말초신

경의 이상으로 호흡, 발성, 조음, 운율 등의 산출 과정에서 말 

조절 근육의 마비, 약화, 불협이 나타나는 것으로, 언어 이해

와 말 명료도가 저하되는 현상을 말한다. 뇌줄중 환자들의 약 

1/3~1/2에서 언어 장애가 발생[1]하는 만큼, 뇌졸중 치료와 

재활을 위해 마비말 장애 정도를 평가하는 것은 매우 중요하

다. 마비말 장애의 구어 평가에는 모음 연장 과제, 단어 과제, 

문맥 발화 과제 등이 있다. 본 논문에서는 그 중 문맥 발화 

과제, 특히 표준 문단 읽기 과제에 초점을 맞추었다. 문단 읽

기 과제에서는 올바른 쉼의 구간과 비교하여 부적절한 쉼 여

부 및 빈도를 분석한다. 분석한 결과는 환자에게 다시 전달되

어 더 훈련해야 할 부분에 대하여 피드백을 제공한다. 이를 

통해 환자의 지속적인 훈련이 이루어진다. 이와 같이 피드백

을 제공하는 것은 마비말 장애 치료 과정에서 중요한 부분이

며 언어치료사가 대면으로 진행하고 있다. 본 논문에서는 인

공지능 모델이 언어치료사의 보완재로 쓰일 수 있도록 쉼 구

간 탐지 – 설명 제공의 파이프라인을 제안한다.  

부적절한 쉼은 문단 읽기 시 발생하는 일반적인 쉼 구간과 

비교해 부적절한 쉼 여부와 빈도를 분석하는 지표이다. 마비

말 장애 환자는 발화 시 쉼의 위치나 양을 적절히 사용하지 

 
* 이 논문은 2023년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 정보통신기획평가

원의 지원을 받아 수행된 연구임 (No.2022-0-00621,대화 기반 설명가능성을 

못해 말 명료도가 저하된다[2]. 이러한 쉼 구간은 가을문단[3]

을 통해 평가된다. 환자가 문단을 읽을 때 어절을 한 호흡에 

읽지 못하고 쉬는지 여부를 확인한다. 쉼 구간 적절성 판단을 

위해서는 음성을 이용해 문장 내 쉼 구간을 탐지하는 작업을 

진행하고 이에 대한 설명을 제공하는 것이 필요하다.  

TIMIT[4] 등 쉼 구간을 라벨링한 기존 코퍼스는 쉼 구간 위

치를 음성에서의 시간으로 나타낸다. 이러한 쉼 구간 라벨은 

문장에서의 위치를 파악하기 어렵다는 한계가 있다. 문장 내 

위치를 판단하려면 음소 구간 라벨링이 필요한데 이는 시간 

및 비용이 많이 든다. 특히 마비말 장애 환자 데이터는 일반 

데이터에 비해 라벨링이 어렵기 때문에 음소, 쉼 구간의 구간 

라벨링에서 더 많은 비용이 필요하며, 대량의 코퍼스 구축이 

어렵다. 

본 논문에서는 위와 같은 문제를 해결하기 위해 쉼 구간을 

찾는 문제를 음성인식 문제로 정의한다. 쉼 구간을 언어모델

에 하나의 토큰(token)으로 등록하여, 음성을 입력으로 받아 

쉼 구간 표시를 포함하는 텍스트를 출력한다. 이를 통해 쉼 

구간 라벨링 방법을 단순화하면서도 효과적인 쉼 구간 탐지가 

가능하도록 하였다. 다음으로 환자에게 적절한 설명을 제공하

기 위하여 이를 정상인의 발화와 비교하여 시각화하는 방법을 

제안한다.  

멀티모달로 제공하는 인공지능 기술 개발) 



본 논문의 주요 기여점은 다음과 같다. 먼저, 쉼 구간 

탐지를 음성인식 태스크로 정의하여 효과적인 예측 모델을 

개발하였다. 이를 통해 쉼 구간의 라벨링 방법을 단순화 

하였다. 또한, 대규모 음성 모델의 사전 학습된 음성 지식을 

사용하여 소량 데이터로도 환자 음성에서 문장 단위의 쉼 

구간 위치를 탐지할 수 있도록 하였다. 또한 해당 태스크에서 

마비말 장애 환자 음성에서도 좋은 성능을 낼 수 있도록 

여러가지 실험을 진행하였다. 쉼 구간 탐지와 더불어 결과에 

대한 설명성 제공하는 파이프라인을 구성하였다. 이는 현재 

언어치료사의 음성 듣기 – 분석 – 피드백 제공을 자동화하는 

파이프라인으로, 이를 통해 환자들의 지속적인 훈련의 시간적, 

공간적 제약을 완화하는 데 일조하기를 기대한다. 

 

2. 쉼 구간 탐지를 위한 코퍼스 

2.1 쉼 구간 탐지를 위한 정상인 및 마비말 장애 환자 코퍼스 

기존 쉼 구간 라벨링은 주로 쉼 구간의 시점을 기록하는 

방식이다. 이러한 음성 수준에서의 시간 단위 라벨링은 

비용이 많이 들고, 문장 내 쉼 구간 위치를 탐지하기 

위해서는 음성과 텍스트의 정렬(alignment)이 필요하다. 반면, 

본 코퍼스는 표 1에 나타난 예시와 같이 텍스트 수준에서 쉼 

구간이 나타나는 위치를 [bi] 태그로 표시하여 라벨링을 

단순화하고, 쉼 구간 예측을 보다 효율적으로 수행하도록 

하였다. 

 

표 1 쉼 구간 라벨링 예시 

 데이터 예시 

정상인 성격이 변했다니 다행이구나, [bi] 커서도 

어릴 때처럼 자기만 알면 어쩌나 걱정했어. 

[bi] 

마비말 

장애 환자 

무엇보다도 탄에저 [bi] 오른디 댁 더욱 [bi] 

기쁘다 [bi] 그 빼어난 아름다움이 느그진다. 

[bi] 

 

정상인 코퍼스는 여성 단일 화자 발화 코퍼스이고, 발화 

기준 총 13,000개다. 환자 코퍼스는 뇌졸중을 가진 환자가 

가을문단을 읽은 음성으로 구성되어 있으며, 발화 기준 

2,251개이다. 뇌졸중 환자의 마비말 장애는 그 심각도를 3개 

척도로 나눈다. 0은 뇌졸중 환자 중 마비말 장애가 나타나지 

않은 경우다. 1,2 는 뇌졸중 환자 중 마비말 장애가 있으며 

2의 심각도가 가장 높다. 해당 척도 별 음성 수량은 표 2에 

나타난다. 정상인은 비공개 코퍼스이며, 환자 코퍼스는 공개 

예정이다.1 

 

표 2 마비말 장애 환자 코퍼스의 심각도 척도 별 데이터 수량 

심각도 0 1 2 Total  

발화 수 72 1985 194 2251 
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3. 쉼 구간 탐지 방법  

3.1 쉼 구간 탐지 문제 정의 

언어 재활사가 부적절한 쉼을 판단하기 위해 환자 음성을 

듣고 쉼 구간을 확인하는 것에 착안하여 쉼 구간 예측을 

음성인식 태스크로 설정하였다. 음성 발화가 입력으로 

들어오면 쉼 구간 표시를 포함한 텍스트를 출력한다. 실제 

언어 재활사의 평가 과정과 태스크를 유사하게 설정하여 

마비말 장애 환자의 문단 읽기 과제에서의 활용 가능성을 

확인하고자 했다. 

 

3.2 모델 구조 

그림 1 (a) 음성인식 후, 그 결과를 텍스트 기반 시퀀스 투 시

퀀스 모델에 넣어 쉼 구간을 탐지하는 파이프라인, (b) 음성 

기반 시퀀스 투 시퀀스 모델을 이용하여 음성에서 바로 쉼 구

간을 포함하는 텍스트를 생성하는 모델 

 

본 논문에서 제안하는 최종 모델 구조는 그림 1(b)와 같은 

시퀀스-투-시퀀스(Seq2Seq) 구조로, 음성이 입력되면 변형된 

텍스트(쉼 구간 태그를 포함하는 텍스트)를 생성한다. 

Seq2Seq 구조를 활용할 경우 음성인식 결과와 텍스트 라벨의 

길이가 다른 경우에도 효과적인 평가가 가능하며, 환자 데이

터 라벨링에도 활용할 수 있다. 구체적으로 Huggingface의 

Whisper For Conditional Generation 구조를 이용하였으며, 인

코더는 freeze하고 디코더만 학습하여 쉼 구간을 포함한 텍스

트 생성이라는 목적에 집중했다. 단순한 구조를 사용하여 음

성에서 바로 쉼 구간을 탐지할 수 있도록 하였다. 

 

3.3 음성인식-텍스트 파이프라인과 음성 Seq2Seq 비교 

음성을 입력으로 받아 변형된 텍스트를 출력하는 방법에는 

그림 1(a)와 같이 음성인식 모델을 이용하여 전사문을 추출한 

뒤, 텍스트 기반 Seq2Seq 모델을 적용하는 파이프라인 

형식도 있다. 하지만 이 구조는 두 가지 모델을 거치기 

때문에 오류가 전파된다. 또한, 가장 중요한 태스크인 쉼 구간 

탐지에서 텍스트만 활용하기 때문에 음성적 특징을 반영하지 

못한다. 5.3절에서 음성인식-텍스트 모델 파이프라인과 음성 

기반 Seq2Seq 모델의 비교 실험을 진행하였다. 

 

3.4 마비말 장애 환자 음성에 대한 성능 고도화 

마비말 장애 환자의 음성은 정상인 음성과 확연한 차이를 

및 구음장애인 명령어 데이터 수집 사업“을 활용하여 수행된 연구임. 본 연구에 

활용된 데이터는 AI 허브(aihub.or.kr)에서 다운로드 받을 수 있음. 



보인다. 마비말 장애 환자는 그 심각도에 따라 정도는 

다르지만 공통적으로 다음과 같은 특징을 보인다. 발음이 

부정확하며 발화 속도가 정상인 발화에 비해 느리다. 또한, 

음고(Pitch)가 너무 높거나 낮은 이상치가 나타나기도 하고 

목이 쉰 소리, 흡인된 음성(wet voice)가 나타난다. 이와 같이 

정상인 음성과 마비말 장애 환자의 음성은 서로 다른 특징을 

가진 데이터이기 때문에 성능을 고도화하기 위해서는 마비말 

장애 환자 음성에 대한 추가 학습이 필요하다. 

환자 음성에 대한 성능을 높이기 위하여 다음과 같은 

훈련방법을 진행하였다. 먼저, 정상인 데이터를 학습한 모델의 

파라미터를 환자 음성에 대해 업데이트하였다. 정상인 

데이터를 학습할 때와 동일하게 파인튜닝(Fine-tuning)하는 

방식, 어댑터(Adapter)를 이용하는 방식에 대한 실험을 

진행하였다. 어댑터를 이용하는 방식은 기존 모델의 

파라미터는 고정하고 새로운 구조를 추가하여 Parameter 

Interference를 최소화하면서도 새로운 지식을 추가적으로 

학습할 수 있는 방법이다. 다음으로는 정상인 데이터 없이 

환자 음성만을 이용하여 Whisper의 파라미터를 업데이트하는 

방식에 대한 실험을 진행하였다. 해당 실험 결과는 5.4절에 

나타난다. 

 

4. 쉼 구간 탐지 결과를 이용한 설명 제공 

쉼 구간 탐지 결과를 정상인 발화에 대한 결과와 비교하여 

환자에게 설명을 제공한다. 정상인 발화와 비교하여 어느 

부분이 다른 지에 대한 것을 시각화한다. 환자 음성에 대한 

결과 뿐만 아니라 정상인 발화에 대한 결과, 즉 정답을 같이 

제공한다. 환자가 훈련을 통해 나아가야 하는 방향을 

알려주어 더욱 효율적인 훈련 과정이 되도록 한다. 해당 

파이프라인 및 시각화 예시는 그림 2와 같다. 

 

그림 2 쉼 구간 탐지 – 설명 제공 파이프라인 예시 

 

5. 실험 

5.1 실험 환경 

학습에 사용한 코퍼스는 훈련, 검증, 테스트셋을 8:1:1의 

비율로 나누었다. 수량은 훈련, 검증, 테스트 각각 10,400개, 

1,300개, 1,300개다.  

실험에 사용한 모델은 다음과 같다. 텍스트 모델은 KETI의 

KE-T5-base[5] 모델을, 음성인식, 음성 기반 Seq2Seq 

모델은 모두 OpenAI의 Whisper-small[6] 모델을 사용하였다. 

훈련에 사용한 하이퍼 파라미터는 다음과 같다. AdamW 

optimizer에 learning rate는 5e-4로 설정하였다. 이는 

음성인식-텍스트 파이프라인과 음성 기반 Seq2Seq 모델 

모두 동일하게 사용하였다. 텍스트 기반 SeqSeq 모델은 454 

epoch 학습하였고, 음성인식 결과에 추가 fine-tuning은 259 

epoch까지 진행하여 텍스트 기반 모델은 총 713 epoch 

학습했다. 음성 기반 Seq2Seq 모델은 총 226 epoch 

학습하였다. 

 

5.2 평가 지표 

본 태스크를 평가하기 위해서 6가지 평가지표를 사용하였다. 

텍스트 생성에 사용되는 ROUGE-1 precision, recall, f1-score 

및 음성인식에 사용되는 문자 오류율(CER)을 이용하였다.  

또한, 음성인식 결과와 무관하게 쉼 구간 탐지의 정확성을 

판단하기 위해서 Break DTW를 제안한다. 텍스트 시퀀스에서 

각 어절이 쉼 구간 태그 [bi]에 해당하면 1, 그렇지 않으면 

0으로 변환하였다. 변환 예시는 표 3에 나타난다. 변환된 

정답 라벨과 생성된 텍스트의 동적 시간 워핑(Dynamic Time 

Warping, DTW) 거리를 측정하였고 수식은 (1)과 같다. 정답 

라벨과 생성된 텍스트가 길이가 다른 경우에도 유사성을 

평가할 수 있도록 DTW를 사용하였다. 측정된 거리가 

낮을수록 정답에 가깝게 쉼 구간을 예측한 것이다. 

 

표 3 쉼 구간 시퀀스 변환 예시 

 데이터 예시 

기존 텍스트 성격이 변했다니 다행이구나, [bi] 커서도 

어릴 때처럼 자기만 알면 어쩌나 

걱정했어. [bi] 

변환된 시퀀스 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 

 

𝐵𝑟𝑒𝑎𝑘𝐷𝑇𝑊 = 𝐷𝑇𝑊*𝐵𝐼𝑆𝑒𝑞!" , 𝐵𝐼𝑆𝑒𝑞#$%&/ (1) 
 

5.3 음성인식-텍스트 파이프라인과 음성 Seq2Seq 실험  

본 논문에서 제안하는 음성 Seq2Seq 모델의 성능을 

평가하기 위해 비교 실험을 진행하였다. 평가 데이터는 

5.1절에서 나눈 정상인 테스트셋, 마비말 장애 환자 코퍼스다. 

이는 모두 모델이 훈련 과정에서 학습하지 않은 데이터다. 

정상인 데이터에 대한 결과는 표 4에, 환자 데이터에 대한 

결과는 표 5에 나타난다. ‘텍스트(1)’은 음성인식 결과에 

텍스트 SeqSeq를 바로 추론한 결과이고, ‘텍스트(2)’는 

음성인식 결과에 텍스트 SeqSeq를 추가 fine-tuning한 

결과이다. 그리고 ‘음성’은 음성 기반 SeqSeq 모델의 

결과이다. 

먼저, 표 4와 같이 정상인 코퍼스에서 텍스트 기반 

파이프라인 구조와 음성 Seq2Seq 모델의 성능을 비교하였다. 

음성, 텍스트(2), 텍스트(1) 순으로 높은 성능을 보였다. 

텍스트 모델은 음성인식 결과에 더 많은 epoch으로 추가 

fine-tuning을 진행해도 음성 모델보다 낮은 성능을 보였다.  

다음으로 환자 데이터에서의 추론 효과를 알아보기 위해 표 

5와 같이 비교하였다. 마찬가지로 음성, 텍스트(2), 텍스트(1) 

순으로 높은 성능을 보였다. 특히 Break DTW가 텍스트(1) 대



비 약 2, 텍스트(2) 대비 약 1.6 높은 성능을 보였다. 이는 정

상인 코퍼스에서 보다 큰 차이로, 본 모델이 정상 코퍼스 뿐 

아니라 환자 데이터에서 쉼 구간 예측이라는 태스크를 효율적

으로 수행함을 보였다. 

 

표 4 정상인 코퍼스에 대한 모델 실험 결과 

모델 

(학습 epoch) 

텍스트(1) 

(454) 

텍스트(2) 

(454+259) 

음성 

(226) 

ROUGE-1 precision 90.65 95.75 98.47 

ROUGE-1 recall 79.28 93.21 98.11 

ROUGE-1 F1 80.83 92.83 97.77 

CER 56.76 12.07 7.75 

Break DTW 0.67 0.28 0.0854 

 

표 5 마비말 장애 환자 코퍼스에 대한 모델 실험 결과 

모델 

(학습 epoch) 

텍스트(1) 

(454) 

텍스트(2) 

(454+259) 

음성 

(226) 

ROUGE-1 precision 91.08 91.23 91.54 

ROUGE-1 recall 46.06 60.49 82.81 

ROUGE-1 F1 54.42 66.43 83.49 

CER 76.74 63.48 47.07 

Break DTW 4.28 3.83 2.25 

 

5.4 마비말 장애 환자 음성에 대한 성능 고도화 실험 

2장에서 설명한 마비말 장애 환자 코퍼스를 8:1:1로 나누어 

훈련, 검증 그리고 평가에 사용하였다. 각 수량은 1800개, 

225개, 226개이며, 심각도별로 그 비율을 유지하여 나누었다. 

 성능 고도화 실험은 음성 기반 Seq2Seq 모델에 대하여 진

행하였다. 표 6에 3.4절에서 설명한 환자 음성에 대한 성능 

고도화를 위한 각 학습 방법을 환자 음성 평가셋에 평가한 결

과가 나타난다. Baseline은 정상인 데이터만을 학습한 모델이

다. 정상인 데이터만을 학습하고 환자 음성에 대해 추론한 결

과다. “+ 환자 음성 추가 학습” 이라고 표시한 모델은 

Baseline 모델에 추가적으로 환자 음성을 동일한 파인튜닝 방

법으로 학습한 모델이다. 다음으로는 Baseline 모델의 디코더, 

인코더 각각에 어댑터를 추가하여 환자 음성을 학습한 모델을 

“+ Adapter (Decoder)”, “+ Adapter (Encoder)” 로 표시하였다. 

마지막으로 “환자 음성 학습”은 정상인 데이터 학습 없이 환

자 음성만으로 Whisper를 쉼 구간 탐지 태스크에 파인튜닝한 

모델이다. 

 

 ROUGE-1 recall을 제외하고는 모든 지표에 대해 정상인 

음성 데이터 없이 환자 음성만을 학습한 모델이 가장 성능이 

좋았다. 특히, 정상인 데이터를 학습한 모델에 단순히 환자 음

성을 추가 학습하면 성능이 오히려 떨어지는 결과를 관찰하였

다. 어댑터를 추가하여 훈련하였을 때는 디코더보다는 인코더

를 추가 학습하였을 때 더 좋은 성능을 냈다. 특히, 인코더에 

어댑터를 추가하여 학습하였을 때 ROUGE-1 recall이 가장 좋

았다. 이는 정상인 음성과는 다른 마비말 장애 환자 음성에 

음향적, 내용적 특징을 더 학습할 필요가 있음을 시사한다. 

 

6. 결론 

본 논문에서는 마비말 장애의 쉼 구간 탐지를 음성인식 

태스크로 규정하고, 대규모 음성인식 모델에 task-adaptive 

finetuning을 수행하였다. 이를 통해 보다 단순한 라벨링 

작업으로도 환자 음성에 대한 쉼 구간 탐지를 효과적으로 

수행함을 보였다. 제안된 라벨링 방법은 텍스트 수준에서 

진행하기 때문에 그 난이도가 기존보다 낮아졌다. 또한 환자 

음성에 대한 성능 고도화를 위해 여러가지 실험을 진행하였다. 

마지막으로, 쉼 구간 탐지 모델에서 얻은 결과를 통해 

환자에게 언어 훈련에 필요한 설명을 제공할 수 있는 

파이프라인을 구성하였다. 앞으로는 소량의 환자 데이터에서 

마비말 장애 환자의 음향적, 내용적 특징을 효과적으로 

학습할 수 있는 방법이 더 연구되어야 할 것이다. 
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모델 Baseline + Adapter (Decoder) + Adapter (Encoder) + 환자 음성 추가 학습 환자 음성 학습 

ROUGE-1 precision 91.54 74.29 90.28 72.31 92.39 

ROUGE-1 recall 82.81 73.37 92.84 87.66 90.31 

ROUGE-1 F1 83.49 69.47 90.07 73.51 90.35 

CER 47.07 67.58 16.71 84.6 11.46 

Break DTW 2.25 2.40 1.21 2.47 0.66 

표 6 마비말 장애 환자 음성에 대한 성능 고도화 실험 결과 


