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Abstract: The purpose of this study was to extract and analyze features of speech signals using artificial 

intelligence techniques, with the goal of improving auditory rehabilitation outcomes. Wav2vec 2.0 was 

used to identify phonemes in 2,000 sound files recorded from individuals with hearing impairment. The 

average speech intelligibility score was calculated to be over 0.92 %, determined by calculating the 

difference between a reference sentence and the sentence obtained through speech-to-text (STT). It was 

possible to distinguish individual phonemes accurately from recorded sound files of speech produced 

by individuals with hearing impairments, and to measure the intelligibility of their speech by assessing 

their speech clarity. Through this experiment, we confirmed the potential to distinguish phonemes 

between individuals with normal hearing and those with hearing impairment, as long as the phonemes 

are similar to the reference sentence for individuals with normal hearing. Furthermore, it was confirmed 

that it is possible to differentiate the accuracy of pronunciation in speech produced by individuals with 

hearing impairments, which further supports the potential for assessing speech intelligibility in this 

population through phonetic analysis. To validate the effectiveness of artificial intelligence-based speech 

signal feature extraction and analysis for auditory rehabilitation, a comparative study on phoneme 

extraction between individuals with normal hearing and those with hearing impairment should be 

conducted. 

 

Keywords: Auditory Rehabilitation, STT(Speech to text), Phoneme Extration, Speech Intelligibility, 

GER(Grapheme Error Rate), AI(artificial intelligence) 

 

요약: 이 연구의 목적은 청능재활을 향상시키기 위해 인공지능 기술을 활용하여 음성 신호의 

특징을 추출하고 분석하는 것이다. Wav2vec 2.0을 이용하여 청각장애인 2,000명으로부터 얻은 

소리 파일에서 음소를 추출하고 말 명료도를 측정하였다. STT(Speech to Text)로 얻은 문장과 

스크립트로 작성된 기준 문장의 차이를 말 명료도로 설정하였으며, 이를 기준으로 계산한 

결과 평균 말 명료도 점수는 0.92% 이상이었다. 청각장애인의 발화를 통해 녹음된 소리 

파일에서 음소를 정확히 구별할 수 있었으며, 청각장애인의 발화를 통해 녹음된 발음의 

정확성을 확인하기 위해 말 명료도를 측정할 수 있었다. 이 실험을 통해, 비장애인의 음소가 
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기준 문장과 유사하다면 비장애인과 청각장애인 사이에서 음소를 구별할 수 있다는 가능성을 

확인하였다. 또한, 청각장애인의 발화에서 발음의 정확성을 구분할 수 있는 가능성도 

확인하다. 앞으로 청능재활을 위한 인공지능 기반의 음성 신호 특징 추출 및 분석의 유효성 

검증을 위해 비장애인과 청각장애인을 대상으로 음소 추출 비교 연구가 진행되어야 한다. 

 

핵심어: 청각재활,음성인식,음소추출,말 명료도,자소오류율,인공지능 

 

1. 서론 

최근 보건복지부에서 발표된 『2020년 장애인 실태조사』 에 따르면, 장애인의 인구는 

264만명으로 전체인구 대비 5%를 차지하고 있으며, 이중 청각장애인은 전체 장애유형 중 

지체장애인(45.1%) 다음으로 많은 비중(15.6%)을 차지하고 있다. 선천적 발달장애, 노화에 

따른 청력손상, 청력 손상을 유발하는 외부 요인 등의 다양한 원인으로 인하여 

2016년부터 매년 10,000 ~ 40,000명씩 증가하는 추세이며, 장애의 정도가 심한 

청각장애인은 매년 1,500여 명씩 감소하고 있으나, 장애의 정도가 심하지 않은 

청각장애인은 매년 12,000명 증가하여 보청기 등 청각보조기기와 청능재활을 필요로 

하는 청각장애인구는 계속 증가하고 있다[1]. 청각장애로 인해 기능적, 사회적, 심리적인 

영향을 겪은 난청인들에게 청력 손실로 인한 부정적 영향을 완화하고 보상하여, 보다 

나은 의사소통을 할 수 있도록 청능재활의 환경을 제공한다는 것은, 자신감과 

자아존중감을 회복하여 적극적인 사회활동 참여로 평등한 삶을 영위할 수 있게 한다는 

측면에서 매우 중요하다. 따라서, 난청인들이 스스로 학습하고 훈련할 수 있는 청능재활 

훈련이 필요하며, 이를 위해서는 발음 연습, 유창성 연습, 상호작용 등과 같은 부분에 

대한 음성 신호의 정확한 특징 추출 및 분석이 기술개발이 선행되어야 한다[2][3]. 최근 

기술의 발달로 인해 인공지능(AI) 기반의 음성인식(Speech recognition) 및 

자연어처리(Natural language processing) 기술 등이 널리 사용되고 있다. 그러나, 청능재활을 

위한 음성인식 기술의 한계 중 하나는 대화 소리에서 정확한 소음을 구분하여 추출하는 

음 분리에 대한 부분이다. 이러한 제한 사항을 극복하기 위해서는 많은 청각장애인 대화 

내용을 축적해 놓은 데이터를 활용한 딥러닝(Deep learning) 학습을 통해 인식률을 높이는 

것이 필요가 있다[3-5]. 이전의 많은 연구들은 청각보조기기인 보청기 및 인공와우의 

기기적 성능 향상의 측면에서 주로 잡음 제거 및 음성 왜곡 개선, 음성을 텍스트로 

변환의 측면에서 딥러닝 학습을 결합한 형태의 음성인식 기술개발이 이루어져 왔다. 

따라서, 청각장애인의 대화를 정확하게 이해하고 인식하는 능력을 향상시키기 위해 음 

분리 기술과 딥러닝 학습을 결합한 음성인식 기술을 개선하는 연구가 절실히 필요하다[6-

9]. 본 연구에서는 청각장애인의 청능재활을 위해 청각장애인의 음성 파일로부터 

인공지능 기반의 딥러닝 기술인 Wav2vec 2.0 이용한 청각장애인의 음성 신호의 특징을 

추출하고 분석하고자 한다[10][11]. 

2. 이론적 배경 

2.1 음성신호 추출 및 분석기술 

음성신호 특징추출 및 분석기술은 음성신호에서 유용한 정보를 얻기 위해 사용되는 
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중요한 기술이다. 이 기술은 음성인식, 음성분류, 화자인식, 음성합성 등과 같은 다양한 

분야에서 응용된다. 최근 연구 동향을 살펴보면, 딥러닝을 활용한 음성신호 추출 기술이 

많이 연구되고 있다. 특히, 컨볼루션 신경망(CNN : Convolutional Neural Network)과 재귀 

신경망(RNN : Recurrent Neural Network)을 이용한 음성신호 추출 기술이 많은 연구 결과를 

얻고 있다. 이 외에도, 주파수 분석, 선형 예측 분석, 멜 주파수 셋 변환 등의 기술도 

여전히 연구되고 있다. 또한, 다중 채널 음성신호 추출 기술도 중요한 연구 분야 중 

하나로 부상하고 있다. 이를 통해 음성신호의 공간 정보를 활용하여 음성인식의 

정확도를 높이는 것이 가능하다[10]. 본 연구에서는 음성 신호의 특징 추출 및 

분석기술로 Wav2vec 2.0을 활용하고자 한다[11]. Wav2vec은 음성 신호의 사전훈련(Pre-

training) 및 음성인식과 같은 자연어 처리(NLP) 작업에 대한 전이학습(Transfer learning)을 

위한 사용되는 모델이다. Wav2vec은 Facebook AI Research(Fair)에서 개발되었으며, 

음성인식에서 뛰어난 결과를 보이고 있다[12][13]. Wav2vec은 기존의 음성 신호 처리 

방식과는 다르게, End-to-end 기계 학습 방식을 사용한다. 즉, Wav2vec은 전체 오디오 

신호를 입력으로 받아 바로 출력을 예측하는 방식으로 학습한다. 이를 위해 Wav2vec은 

Wav2vec과 Wav2vec 2.0으로 두 가지 버전이 있다[12][13]. Wav2vec은 비지도 

학습(Unsupervised learning) 방식으로, 대규모 음성 데이터 세트를 사용하여 자동 인코더 

모델(Auto-encoder model)로 학습한다. 이 모델은 입력 오디오 신호를 수용하고 난 뒤, 

오디오 신호를 재생성하려고 시도하면서 중간 표현값을 학습한다. 이 중간 표현값은 

후속 음성처리 작업에서 유용한 정보를 추출할 수 있는 고차원 특징으로 

사용된다[12][13]. Wav2vec 2.0은 Wav2vec에서 발전된 모델로, 준지도 학습(Semi-Supervised 

learning) 방식을 사용한다. 이 모델은 비지도 사전학습(Unsupervised pre-training) 단계에서 

적은 양의 레이블링 된 데이터를 사용하여 파인튜닝(Fine-tuning)을 수행한다. Wav2vec 

2.0은 단일 모델에서 다중 언어 및 다중 화자 처리가 가능하며, 뛰어난 음성인식 성능을 

보이고 있다[11][14]. Wav2vec은 오디오에서 효과적인 특징 추출을 위해 컨볼루션 

신경망과 트랜스포머 셀프 어텐션(Transformer self-attention) 메커니즘을 결합한다. 이를 

통해 Wav2vec은 효과적인 특징 추출을 수행하고, 그 결과로 NLP 작업에서 높은 

정확도를 보여주고 있다[11][14]. 

 

2.2 Wav2vec  

레이블 없는 데이터로 자기 자신의 특성을 학습하는 것을 자기지도학습(Self-Supervised 

Learning)이라고 한다. Wav2vec은 신경망(NN: Neural network)를 기반으로 하여, 음성 

오디오를 입력으로 받아 사전훈련(Pre-training)을 통해 모델을 최적화한 후, 입력된 음성 

오디오 파일에서 특징을 추출하고, 추출된 샘플은 예측할 수 있다. Wav2vec은 모든 

언어의 음성에서 특징을 추출할 수 있다. [그림 1]은 Wav2vec의 구조이다[12][13]. 

Wav2vec은 Encoder network와 Context network로 구성된다. χ는 음성 데이터가 입력 

되어진 영역으로 Encoder(CNN network)를 통해 특정 Vector로 변환된다. 변환된 벡터는 

잠재(Latent) 영역 Z에 저장되어 학습이 진행된다. 음성 데이터의 공통성을 나타내는 

상호의존정보(Mutual information)을 최대한 추출하기 위해 컨텍스트 영역(Context region) 

C가 존재한다. 이러한 구조를 통해 Wav2vec은 다양한 언어의 음성 데이터에서 공통된 

특징을 추출할 수 있다[12][13].  
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[그림 1] Wav2vec의 구조 

[Fig. 1] The Structure of Wav2vec 

 

 ∙ f : χ → Z    Encoder network                        (1) 

 ∙ ց : Z → C   Context network                         (2) 

 

Wav2vec은 BERT의 마스크드 언어 모델(MLM: Masked Language Modeling) 및 대조적예 

측 코딩(CPC: Contrastive Predictive Coding) 기법에서 영감을 받아, 일반적으로 음향 

모델(Acoustic model)에서 사용하는 MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficients), 

필터뱅크(Filter-bank), 스펙트로그램(Spectrogram) 등 별도의 특징 추출 과정을 대체하는 

계층을 가진 심층 신경망 모델(DNN: Deep Neural Network model) 이다[12][13]. 

 

2.3 Wav2vec 2.0 

Wav2vec 2.0은 트랜스포머(Transformer) 구조 기반의 심층신경망 음향 모델(DNN-based 

acoustic model)이다. Fig 2.은 Wav2vec 2.0의 구조를 나타낸다. 첫번째는 다층 합성곱 특징 

인코더(Muli-layer convolution feature encoder) 단계로 f : χ → Z 로 원시 음성 데이터(Raw)인 χ 

를 T 시간 간격으로 임베딩하여 잠재된 음성 표현(Latent speech representation) z1, … , zT 로 변환

한다. 이때, 층을 정규화하기 위해서 GELU(Gaussian Error Linear Units)를 사용한다. 두번째는 트

렌스포머(Transformer) 단계로 ց : Z → C 로 맥락화된 표현 c1, … , cT 로 변환한다. 이때, 위치 

임베딩(Positional embedding)에 합성곱 계층(Convolutional layer)을 활용한다. 세번째는 양자

화 모듈(Quantization module) 단계로 자기지도학습(Self-supervised training)을 위해 특징 인코

더(Feature encoder) f 를 통과한 z 를 PQ(Product Quantization)를 수행한다. 이때, PQ의 서브

벡터(Codebook)의 개수를 G라고 하고, 합성곱 신경망(CNN)을 통과한 임베딩 벡터 z ∈ ℝ 
V ⅹ d 라고 가정할 때, V는 타임스텝(Time step)을 d는 합성곱 신경망을 통과한 임베딩 벡터의 

크기를 의미한다. 이후, z로부터 크기가 ℝ V ⅹ d / G 인 G개의 서브벡터를 만들고, PQ를 수행하
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여 각 서브벡터의 데이터들을 클러스터링한다. 각 서브벡터에 PQ를 수행할 때, 서브벡터

의 엔트리들이 코드북 내에서 정의된 센트로이드(Centroid) 중 가장 가까운 센트로이드의 

데이터로 변환된다. 클러스러링 후 변환된 G개의 데이터들을 병합(Concat)하여 크기가 d

인 벡터로 변화하고, 단순 선형변환(Linear transformation) ℝ d  → ℝ f 을 적용하여 q를 얻는다. 

이때, 순전파(Forward propagation)에서는 가장 가까운 센프로이드를 찾는 Argmax 함수를 

활용하고, 역전파(Backward propagation)에서는 Gumbel softmax를 사용하여, 양자화

(Quantization)을 거친 q를 최종적으로 loss 계산에 활용할 수 있다[11][14]. 

 

[그림 2] Wav2vec 2.0의 구조 

[Fig. 2] The Structure of Wav2vec 2.0 

 

∙ f : χ → Z    Multi-layer convolution feature encoder    (3) 

∙ ց : Z → C   Transformer                           (4) 

∙ Z → Q     Quantization module                   (5) 

 

Wav2vec 2.0은 사전훈련(Pre-training)과 파인튜닝(Fine-tuning) 단계로 구성된다. 첫번째로 

사전훈련에서는 마스킹(Masking)이 BERT(Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers)와 비슷한 방식으로 진행되며, 일부 타임스텝에 해당하는 부분의 잠재된 음

성 표현 z를 마스킹하고, 남은 부분으로 마스킹한 부분의 양자화된 표현을 유추하는 방식

을 사전학습을 진행한다[11][14]. Wav2vec 2.0에서 사용되는 사전훈련 손실함수 L은 다음과 

같이 정의한다[11]. 
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∙ ℒ = ℒ𝑚 + 𝛼 * ℒd                                                                  (6) 

 

여기서, ℒ𝑚은 대조손실(Contrastive loss), ℒd는 다이버시티 손실(Diversity loss), 𝛼는 하이

퍼파리미터를 의미한다. 대조손실(ℒ𝑚)은 마스킹된 타임스텝으로 양자화 표현을 유추할 

때 활용하는 손실이며, 트렌스포머를 통과한 벡터 c가 양자화된 벡터 q와 잘 일치하면 손

실함수(Loss)값이 감소하는 형태이다[11][14]. 

𝓛𝒎 = −𝐥𝐨𝐠
𝐞𝐱𝐩(𝒔𝒊𝒎(𝐂𝐭,𝐪𝐭)/𝒌)

∑ 𝐞𝐱𝐩(𝒔𝒊𝒎(𝐂𝐭,𝐪)/𝒌)𝒒~𝑸𝒕

                          (7) 

 

여기서, sim은 코사인 유사도(Cosine similarity) 함수를 의미한다. 다이버시티 손실(ℒd)은 

코드북의 엔트리(Entry)들이 균일하게 활용될 수 있도록 손실함수 값이 감소하는 

형태이다. 양자화된 음성 표현에 활성화 함수(Softmax 함수)를 씌운 것을 Pց,v로 

정의하고, 이를 활용하여 다이버시티 손실(ℒd)을 다음과 같이 정의한다[11][14]. 

 

𝓛𝒅 =
𝟏

𝑮𝑽
∑ − 𝑯(𝑷ց) =𝑮

ց=𝟏
𝟏

𝑮𝑽
∑ ∑ 𝑷ց, 𝒗 𝐥𝐨𝐠 𝑷ց, 𝒗𝑽

𝒗=𝟏
𝑮
ց=𝟏      (8) 

 

두번째로 파인튜닝에서는 사전훈련 된 모델에 추가적인 선형 레이어(Linear layer)를 

컨텍스트 네트워크 위에 붙이는 등 원하는 작을 수행할 수 있도록 모델을 구성한다. 

파인튜닝 과정에서는 음성인식, 음성분류 등 다양하게 정의할 수 있는 하위 

과제(Downstream task)에 따라, 하위 과제를 푸는데 적절한 형태로 추가 계층 및 전용 

손실 함수를 정의한다. 이때 양자화 모듈은 사용되지 않는다[11][14].  

3. 연구방법 

3.1 연구대상 

본 논문에서는 청각장애인의 음성신호를 추출하고, 분석하기 위한 음성 데이터는 

한국지능정보사회진흥원에서 인공지능 학습용 데이터로 제공되는 AI-Hub 사이트의 

자료를 사용한다. 사용된 데이터는 청각장애인 2,000명으로부터 수집된 2,000개의 

데이터로 구성되어 있다. 본 연구에서는 대량의 음성 데이터를 사용하여 제안된 단위를 

사용한 인식 실험의 신뢰성을 높인다. 데이터는 .wav 포맷의 파일로 수집하며, 음성의 

특징은 Wav2vec 2.0을 이용하여 음성신호로부터 추출한다. 모든 평가 데이터는 Wav2vec 

2.0 모델 학습 및 새로운 단위 구축 실험에 중복되어 사용하지 않는다. 

 

3.2 측정도구 

본 연구에서는 청각장애인의 음성신호를 텍스트로 변환(STT, Speech to Text)시켜 주는 

인공지능 기반의 방법으로 wav2vec 2.0을 사용한다. Wav2vec 2.0을 이용하여 추출된 

음소(Phone)의 정보를 활용하여 청자의 입장에서 화자의 말소리를 알아들 수 있는 정도를 
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의미하는 말 명료도(Speech intelligibility)를 분석한다. 이때 말 명료도는 정량적으로 측정할 

수 있도록 수식화 한다. 말 명료도를 분석하기 위해 목표문장을 대조군인으로 설정하고 

이를 기준으로, 인식된 문장을 실험군으로 두어 대조군과 실험군 사이의 

자소오류율(GER, Grapheme Error Rate)을 계산한다[15][16]. 말 명료도를 계산하는데는 

자소오류율을 사용한다. 자소오류율은 음성 인식기의 성능평가를 위해서 흔히 사용하는 

단어오류율(WER, Word Error Rate), 낱말오류율(CER, Character Error Rate)과 같은 평가지표를 

자소에 적용한 것으로, 그 원리는 단어오류율, 낱말오류율과 같다. 자소오류율은 식 (9)과 

같이 계산한다[15][16]. 𝒏𝟎는 성 변환 대상 글자 중 특수기호(띄어쓰기, 느낌표, 물음표 등 

문장 부호)를 제외한 글자의 수이며, 𝒏𝒆 는 잘못 변환된 글자 수를 의미하며 원본의 

내용이 빠져 있거나 잘못 변환된 글자, 원본에는 없는 글자가 추가된 글자를 의미한다. 

 

𝑬𝒓𝒓𝒐𝒓 𝒓𝒂𝒕𝒆 =
𝒏𝟎 − 𝒏𝒆

𝒏𝟎
ⅹ𝟏𝟎𝟎                             (9) 

 

자소오류율은 오류가 얼마나 많은지 나타내는 지표이므로 말 명료도는 식 (10)과 같이 

1에서 자소오류율을 뺀 값으로 정의한다. 자소오류율은 1을 초과하는 값이 존재할 수 

있으므로 이 경우에는 말 명료도는 0으로 계산한다. 

 

𝑮𝑬𝑹(𝑮𝒓𝒂𝒑𝒉𝒆𝒎𝒆 𝑬𝒓𝒓𝒐𝒓 𝑹𝒂𝒕𝒆) = {
 𝟏 − 𝑮𝑬𝑹 𝒊𝒇 𝑮𝑬𝑹 ≤ 𝟏

 𝟎       𝒊𝒇 𝑮𝑬𝑹 > 𝟏
               (10) 

 

예를 들어‘자전거'를‘자전거’라고 정확하게 발음한 경우, 이를 자소로 변환하면 ‘ㅈ, ㅏ, 

ㅈ, ㅓ, ㄴ, ㄱ, ㅓ’가 되고, N은 6, S, D, I는 모두 0이므로 GER은 0, 말 명료도는 1이 된다. 

만약에 ‘다던거'로 발음했다면, 자소는 ‘ㄷ , ㅏ, ㄷ, ㅓ, ㄴ, ㄱ, ㅓ’가 된다. 목표한 단어는 

같으므로 N은 6으로 동일하고, S는 2, D와 I는 0으로 GER=0.333, 말 명료도는 0.667이 

된다. 

 

3.3 연구방법 

Wav2vec 2.0을 이용한 말 명료도 분석은 3단계를 걸쳐서 수행하였다.  

첫번째 단계에서는 인공지능 모델인 Wav2vec 2.0을 이용하여 .wav 포맷으로 획득된 

청각장애인의 음성파일로부터 음소를 추출한다. 두번째 단계에서는 음성파일로부터 

추출된 음소를 STT(Speech to text)로 변환하여 인식된 문장을 완성한다. 세번째 

단계에서는 청각장애인이 원래 말하고자 했던 문장을 목표문장으로하여 대조군으로 

설정하고, 청각장애인의 음성신호로부터 인식된 문장을 실험군으로 설정한다. 네번째 

단계에서는 대조군과 실험군으로부터 자소변환을 통해 각각의 자소를 추출하였으며, 이 

둘의 자소를 비교하여 자소오류율을 계산한다. 이를 통해 말 명료도를 측정한다. [그림 

3]은 청능재활을 위한 청각장애인의 음성신호 특징 추출 및 분석과정을 나타낸다.  
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[그림 3] 청능재활을 위한 청각장애인의 음성신호 특징 추출 및 분석과정 

[Fig. 3] The Block Diagram of Extracting and Analyzing Characteristics of Speech Signals for Auditory 

Rehabilitation of People with Hearing Impairments 

 

4. 연구결과 

본 논문에서는 청각장애인이 원래 발화하고자 했던 목표문장을 대조군으로 

설정하였으며, 청각장애인이 발화한 것으로부터 인식된 문장을 실험군으로 설정하여 

말소리의 자소를 측정하였다. 대조군의 경우, 목표문장에서 자소변환하여 목표문장의 

자소를 추출하였다. 실험군의 경우, 3단계를 거처 자소를 추출하였다. 첫번째 단계에서는 

Wav2vec 2.0을 이용하여 청각장애인으로부터 획득한 2,000개의 .wav 포맷 파일에서 

음성신호의 특징된 음소를 추출하였다. 두번째 단계에서는 음성신호를 안정적으로 

인코딩하여, 음성신호를 문장으로 변환할 수 있는 STT로 추출된 음소 변환하여 인식된 

문장으로 완성하였다. 세번째 단계에서는 추출된 음성신호로부터 자소를 추출하였다. 

대조군의 경우, Wav2vec 2.0으로 추출된 음소를 변환하여 인식된 문장에서 문장을 

구성하는 각 음절을 자모단위로 분리하였다. 이후, 분리된 자모단위에서 자소단위로 

변환하는 과정인 자소변환을 통해 자소를 측정하였다. 마지막으로 이 자소와 비교 

검증하기 설정된 실험군과 대조군의 자료로 자소오류율을 계산하였다. 이를 계산된 

자소오류율을 이용하여 말 명로도를 분석하였다. [그림 4]는 말 명료도를 분석하기 위한 

소스 코드이고, [그림 5]는 말 명료도의 분석 결과이다. 

[그림 5]의 (a)에서 목표문장인 ‘다음 주 오전 스케줄 어떻게 되니?’를 기준으로 발음 

문장인 ‘다음 주 오정 스케줄 어떻게 되니’의 말 명료도를 측정한 결과는 0.9943이었다. 



Feature Extraction and Analysis of AI-Based Speech Signals for Auditory Rehabilitation 

 

Copyright ⓒ 2023 KCTRS  113 

[그림 5]의 (b)에서 목표문장인 ‘성모 병원 에스컬레이터 있는지 알아 봐.’를 기준으로 

발음문장인 ‘탕묵파워 메트카이터 밌는지 알아파’의 말 명료도를 측정한 결과는 

0.8273이었다. [그림 5]의 (c)에서 목표문장인 ‘중환자실 위치 말해’를 기준으로 발음문장인 

‘통코 한 따키 위치 말해’의 말 명료도를 측정한 결과는 0.7817이었다. [그림 5]의 (a), (b), 

(c)에서 청각장애인의 발화를 통해 녹음된 소리 파일에서 음소를 정확히 구별할 수 

있었으며, 청각장애인의 발화를 통해 녹음된 소리(발음)의 정확성을 확인하기 위해 말 

명료도를 측정할 수 있었다. 

 

 

[그림 4] 말 명료도 분석을 위한 소스 코드 

[Fig. 4] Source Code for Speech Intelligibility 

 

# stt 결과 

res = stt(args.file) 

json_file = wav_file.parent / pathlib.Path(wav_file.name.replace(“.wav”,”.json”)) 

if json_file.exists(): 

   with json_file.open(“r”) as f: 

        data = json.load(f) 

        transcript = data[“annotations”][“script”] 

        pronounce = data[“annotations”][“pronunciationForm”] 

 

# cer 

cer_metric = load_metric(“cer”) 

cer_score = cer_metric.compute( 

    predictions = [to_label(res[“transcript”])], 

    references = [to_label(transcript)]) 

 

# plot spectrogram 

sound = Sound(args.file) 

spectral = SpectralFeatureExtractor(sound) 

spectral.get_magnitude() 

spec = to_array(spectral.get_spectrogram(spectral.magnifude)) 

width, height = spec.shape 

figsize = (1, height/width) if height>=width else (width/height, 1) 

figsize = [s*3 for s in list(figsize)] 

plt.figure(figsize=figsize) 

plt.fitle(f’목표: {transcript}\n 받음: {res[“transcirpt”]}\n 말 명료도 = {1-cer_score:.4f}’) 

 

# pause_time 

Pause_times = IpBoundary(sound.signal, sound.sample_rate).get_pause_times() 
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[그림 5] 말 명료도의 분석결과 

[Fig. 5] The Results of Speech Intelligibility 

 

5. 토의 및 제언 

본 논문에서는 인공지능 기반 Wav2vec 2.0을 이용하여 청각장애인의 음성신호로부터 

음소의 특징을 추출하였다[11][14]. 또한, STT를 이용하여 청각장애인이 원래 발화하고자 

했던 문장의 목표문장과 청각장애인의 발화한 것으로부터 인식된 문장에서 각각의 

말소리 자소를 측정할 수 있었다[11][14]. 이번 연구에서는 비장애인이 구현한 정확한 

음소로부터 STT를 통해 획득된 문장을 청각장애인이 원래 발화하고자 했던 문장인 

목표문장으로 대체하여 분석했으며, STT를 이용한 비장애인과 청각장애인의 음소 추출 및 

구별할 수 있는 기능을 구현하였다. 이를 통해 실제 확보된 데이터에 대해서 해당 

정보를 식별할 수 있는 가능성을 타진 할 수 있었고, 음소 추출의 유효성을 확인할 수 

있었다. 향후, STT를 통해 획득한 문장을 그대로 비교하는 것이 아니라, 목표 단어나 
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문장을 표준발음으로의 변환을 통해서 보정하고, 보정된 데이터를 이용하여 STT에 

적용하면 보다 더 정확도를 높일 수 있을 것이다. 이러한 기술은 난청인들의 청능훈련을 

위한 말하기 연습뿐만 아니라 비장애인들의 발음 유창성 문제를 해결하기 위한 

프로그램에도 적용할 수 있다. 또한 음성 인공지능이 음소 단위의 말명료도를 분석하기 

때문에 다양한 언어에 적용이 가능하므로 외국어 학습을 위한 발음교정 프로그램으로 

개발할 수 있다. 
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