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Abstract

Application of Machine Learning on Voice Signals to Classify Body Mass Index 
- Based on Korean Adults in the Korean Medicine Data Center

Junho Kim․Ki-Hyun Park․Ho-Seok Kim․Siwoo Lee․Sang-Hyuk Kim*

KM Data Division, Korea Institute of Oriental Medicine

Objectives
The purpose of this study was to check whether the classification of the individual’s Body Mass Index (BMI) could be 

predicted by analyzing the voice data constructed at the Korean medicine data center (KDC) using machine learning.

Methods
In this study, we proposed a convolutional neural network (CNN)-based BMI classification model. The subjects of this 

study were Korean adults who had completed voice recording and BMI measurement in 2006-2015 among the data 

established at the Korean Medicine Data Center. Among them, 2,825 data were used for training to build the model, 

and 566 data were used to assess the performance of the model. As an input feature of CNN, Mel-frequency cepstral coefficient

(MFCC) extracted from vowel utterances was used. A model was constructed to predict a total of four groups according 

to gender and BMI criteria: overweight male, normal male, overweight female, and normal female.

Results & Conclusions
Performance evaluation was conducted using F1-score and Accuracy. As a result of the prediction for four groups, The 

average accuracy was 0.6016, and the average F1-score was 0.5922. Although it showed good performance in gender 

discrimination, it is judged that performance improvement through follow-up studies is necessary for distinguishing BMI

within gender. As research on deep learning is active, performance improvement is expected through future research.
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Ⅰ. 緖論

머신러닝(Machine learning)은 데이터를 수집, 정제, 

처리, 분석함으로써 그로부터 유용한 통찰력을 얻어

내는 연구 과정이라 할 수 있다1. 규칙을 사전에 규정

하는 방식이 아닌 다양한 예시들로 학습을 수행함으

로써 설명력 있고 예측 가능한 모델링을 구축하는 방

식인 것이다. 기존의 데이터를 이용해 학습, 훈련이 

이루어지면 새로운 데이터가 입력되었을 때 훈련된 

내용을 바탕으로 예측하는 것이 가능할 뿐 아니라, 

새로이 입력된 데이터로 다시 재학습하는 과정을 통

해 모델의 정확도를 개선시킬 수 있는 장점 또한 가지

게 된다2,3. 이러한 장점 때문에 머신러닝은 이미 다양

한 분야에서 활용되고 있으며, 종양 및 암 진단, 심혈

관질환 위험도 예측, 방사선 판독 등 의료 분야에서도 

머신러닝을 이용한 연구들이 진행되어 왔다4,5,6,7.

한편, 음성은 한의학의 진단 방법인 사진(四診; 

望聞問切) 중 문진(聞診)의 범주에 포함되기도8 하

지만 성별, 연령, 신체적 특성 등을 반영하는 지표이

기도 하다9. 이런 이유로 음성분석은 음성인식 등의 

보안기술분야와 의학 분야 등에서 연구가 진행되어 

왔으며 많은 연구들에서는 신체형태와 음성 사이의 

관련성을 제시하기도 하였다. 음성의 낮은 기본 주파

수(fundamental frequency)는 큰 체형과 유의미한 상관

성이 있고 체중과 기본 주파수 사이에는 통계적으로 

유의한 음의 상관관계 있다고 보고한 연구10가 있었으

며, 비만군은 안면 골격, 상기도 주변 구조 측면에서 

차이가 있어 정상 체중군과 음성신호가 다를 수 있음

을 보고한 연구11 또한 있었다. 이러한 선행 연구들에 

이어 개인의 음성 특징들(speech features)을 조합하여 

체질량지수를 예측하는 가능성을 보여준 연구12가 있

었고 더 나아가 음성 매개 변수를 통해 키와 체중은 

물론 성별에 따라 가슴-엉덩이 비, 허리-엉덩이 비와 

같은 체형 특성 역시 예측할 수 있다고 보고한 연구13

도 있었다.

주로 체질량지수(Body Mass Index, BMI)로 평가되

는 비만과 과체중은 신체적 건강은 물론 정신적 건강

과도 관계가 있으며 뇌졸중, 허혈성 심장 질환과 같은 

심혈관 질환과 당뇨병, 골관절염 및 암 등의 다양한 

질병의 위험요소로 작용한다고 알려져 있다14,15,16. 이

러한 위험성 때문에 과체중 또는 비만 여부를 확인하

여 생활습관조정 등의 중재를 가급적 빨리 적용하는 

것이 중요하다고 할 수 있을 것이다17. BMI를 알기 

위해서는 환자의 신장과 체중을 직접 측정하는 것이 

필요하다. 그러나 어떤 원인으로든 비대면 진료가 이

루어지는 환경에서는 환자의 근처에 항상 신장계나 

체중계가 있다고 보장할 수 없기 때문에 환자의 신장

과 체중을 실시간으로 확인하는 것은 어려운 일일 수 

있다. 환자에게 신장과 체중에 대한 정보를 문진할 

수는 있으나, 한 연구18에서 대상 환자의 22%가 본인 

체중을 5kg 이상 차이가 나게 보고한 것을 보듯 환자

가 아는 본인의 신장, 체중에 대한 정보가 항상 정확할 

것이라고 평가하기도 어렵다. 신장, 체중에 대한 과거 

정보를 갱신하지 않았거나 주관적 체중인식이 실제 

체중 수준과 달라19 문진을 통해 올바른 정보를 얻지 

못할 수도 있다. 또한 국내 체류외국인은 2020년 기준 

2,036,075명인데 국적별로 보면 그 중 중국 44%, 베트

남 10.4.%, 태국 8.9% 등 비영어권 국가가 높은 비중을 

차지하고 있다20. 이로 인해 비대면 환경에서 체류외

국인 진료가 이루어질 경우 원활한 문진이 진행되기 

어려운 상황이 발생할 수 있다.

이와 같은 상황에서 만일 신장과 체중에 대한 정보 

없이 음성만으로 환자의 BMI 범위를 예측할 수 있다

면 비대면 진료환경에서 환자의 정보를 취득하고 스

크리닝, 모니터링 등을 위해 사용하는데 보다 유용하

게 활용할 수 있을 것이다. 이에 본 연구에서는 한의임

상정보은행(Korean medicine data center, KDC)에 구축

된 음성 데이터만으로 대상자의 체질량지수(BMI) 분

류를 예측할 수 있는지 확인해보고자 하였다.
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Ⅱ. 硏究方法

1. 연구대상

본 연구는 한국한의학연구원의 한의임상정보은행

(Korean medicine data center, KDC)에 구축된 자료 중 

2006년부터 2015년 사이에 전국 11개 한방병원 및 한

의원에서 모집된 체질확진자 자료로 녹음된 모음 발

화 음성 데이터와 체질량지수 정보가 모두 있는 경우

를 사용하였다. 구축된 음성 DB는 총 3,404개의 음원

으로 구성되었으나, 모음발화가 누락된 13개 음원을 

제외한 3,391개 음원을 연구에 사용하였으며, 3,391개 

음성 데이터 중 2,825개 음원은 훈련에 사용하였고 

566개 음원은 모델의 성능평가를 위한 검증에 사용하

였다. 

음성 데이터는 배경 잡음이 30dB 이하인 조용한 

공간에서 Sennheiser e-835s 마이크를 사용하여 수집

되었다. 피험자는 편안히 앉은 상태에서 5개의 모음

(아, 에, 이, 오, 우)을 각각 2초 이상 발성하고 각 모음 

사이는 약 1-2초 정도 공백을 유지하도록 하였다. 음

성 데이터는 PCM signed 16bits, mono 형식으로 표본

화율(Sampling rate) 44.1kHz로 수집되었다21. 모델 구

축을 위해 Python librosa 패키지를 사용하여 표본화율 

16kHz로 재표본화를 진행하였다. BMI 예측 모델을 

만들기 위해 해당 데이터에 라벨링을 진행하였고, 남

성 여성에 상관없이 BMI 23을 기준으로 정상 그룹과 

과체중 그룹으로 구분하였다. 그리하여 정상남성 

476명, 과체중남성 736명, 정상여성 1156명, 과체중

여성 1,023명으로 구성된 네 가지 클래스로 그룹화 

하였다.

2. 음성 특징 추출

BMI 분류 모델을 위해 앞서 언급한 음성 DB에서 

특징을 추출하였다. 음성에서 구별된 특징 추출을 위해 

멜-주파수 켑스트럼(Mel-frequency cepstral coefficient, 

MFCC)를 사용하였다. MFCC는 멜 필터뱅크(Mel filter-

bank), log-scale 적용 그리고 Discrete cosine transform 

(DCT)을 적용하여 음성 데이터에서 추출하는 특징으

로, 뛰어난 효용성으로 인해 음성인식이나 음원분류 

분야에서 가장 많이 사용되고 있는 음성변수이다22. 

MFCC 특징 추출을 위해서는 Python librosa 패키지를 

사용하였다. ‘아’, ‘에’, ‘이’, ‘오’, ‘우’ 총 5가지 모음 음원 

중 발화 앞뒤 무음 구간을 제거하고, 각각 1초의 음원

으로 추출하였다. 16kHz로 표본화된 음원에 대해 프

레임 크기를 25ms(=400 샘플)로 설정하고 10ms(=160 

샘플)마다 이동하면서 특징 추출을 진행하였고, 각 프

레임마다 40차의 MFCC를 추출하고 여기에 1차 차분

과 2차 차분을 적용하여 총 120차의 MFCC 특징 벡터

를 얻었다. 결과적으로 각각의 1초(=100 프레임) 모음

발화 음원에서 추출된 특징(100 프레임 X 120차 

MFCC 특징) 5개를 연결하여 이미지 형태로 표현하여 

2차원 이미지 특징(500프레임 X 120차 MFCC특징)으

로 시각화하여 구성하였다.

3. 합성곱 신경망(Convolutional neural network, 

CNN) 기반 BMI 분류 예측 모델

CNN은 주로 시각적 이미지를 분석하는 데 쓰이는 

인공 신경망의 한 종류로 다차원 배열 데이터의 처리

가 가능하여 음성이나 이미지 처리 분야에서 사용된

다23. Figure 1은 본 연구에서 사용한 CNN 기반의 BMI

분류 모델의 흐름도를 나타낸다. 앞서 추출한 500프레

임 X 120차 MFCC 특징의 2차원 이미지를 합성곱 기반 

네트워크의 입력 특징으로 사용한다. 3X3 2D 합성곱 

필터 64개로 구성된 2차원 합성곱 층을 통과한 후, 

배치 정규화(Batch normalization)층, Rectified linear 

unit(ReLU) 활성함수를 통과하는 구조를 합성곱 유닛

이라 정의할 때, Figure 2에서 사용한 네트워크 구조는 

합성곱 유닛 2개를 연속해서 통과하게 된다. 합성곱 

기반 네트워크를 통과한 특징벡터는 32개로 구성된 

완전 연결 층(Fully connected layer) 1개를 통해 출력벡

터와 연결된다. 출력벡터는 앞서 정의한 성별과 BMI 

분류로 나눈 4개의 그룹으로 정의하였고, 활성함수는 
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sigmoid를 사용하였다. 훈련을 위해 배치의 크기 16, 

학습률(Learning rate)은 0.001, 최적화 함수로는 Adam

알고리즘을 활용하였다. 또한 최대 100epochs 동안 훈

련을 진행하며 교차 검증을 통해 계산한 Validation 

loss가 가장 낮은 모델을 저장하였고, 손실값(Loss)의 

개선이 없을 시에는 일찍 학습을 종료하였다.

4. BMI 추정 모델의 성능 평가

BMI 예측 모델의 성능 평가를 위해 앞서 언급한 

음성 DB를 활용하였고, 6-fold 교차검증(Cross-vali-

dation)을 통해 모델 성능 평가를 진행하였다. 3,391개 

음성 데이터 중 566개 음원이 성능평가를 위한 검증에 

사용하였다. 본 실험은 분류 정확도(Accuracy)와 F1-score

를 성능 지표로 하였다. F1-score는 정밀도(Precision)와 

재현율(Recall)의 조화평균을 나타낸다.

BMI; Body Mass Index, CNN; Convolutional neural network, MFCC; Mel-frequency cepstral coefficient

Figure 1. Flowchart of the convolutional neural network(CNN)-based body mass index(BMI) estimation technique

BMI; Body Mass Index, CNN; Convolutional neural network, MFCC; Mel-frequency cepstral coefficient

Figure 2. Model network structure of the convolutional neural network(CNN)-based body mass index(BMI) estimation
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Ⅲ. 結果

1. 음성 특징 추출

Figure 3은 ‘아’, ‘에’, ‘이’, ‘오’, ‘우’ 5가지 모음 발화

에서 추출한 특징의 이미지를 보여준다. Figure 3에

서 확인할 수 있는 모음 발화 전 무음 구간은 python 

3.8.5 버전, librosa패키지의 trim 기능을 사용하여 제

거하였고, 0~1초 구간에서 특징 추출을 진행하였다. 

앞서 언급한 MFCC 특징을 추출하기 위해 동일한 

python 패키지를 사용하였고, 1차 차분과 2차 차분을 

사용하여 음성 특징을 구성하였다. 결과적으로 ‘아’, 

‘에’, ‘이’, ‘오’, ‘우’ 음원에서 추출된 5가지 이미지를 

연결하여 합성곱 신경망 기반 모델의 입력으로 사용

하였다.

추출된 특징의 이미지 패턴에서 확인할 수 있듯이, 

MFCC 범위에선 주파수에 따른 구별된 패턴을 보였다

면, 1차 차분(Delta)과 2차 차분(Delta-Delta) 범위에선 

뚜렷한 패턴을 보여주지 못함을 확인하였다.

2. BMI 추정 모델의 성능

Table 1은 교차 검증 진행 결과, fold별 분류 정확도

와 F1-score를 보여준다. 모델의 평균 분류 정확도는 

0.6016이었고 평균 F1-score는 0.5922의 성능을 나타냈

다. Figure 4는 교차 검증 결과를 혼동 행렬(Confusion 

matrix)로 나타낸 것이다. 혼동 행렬에서 확인할 수 

있듯이, 성별을 구분하는 부분에서는 높은 성능을 보

였다. 같은 성별 안에서 과체중과 정상을 구분하는 

성능은 남성군과 여성군에서 다르게 나타났다. 음성

을 통한 BMI 분류 추정은 남성군에 비해 여성군에서 

상대적으로 높은 성능을 보였다.

Figure 3. Feature extraction result of vowel (‘A’, ‘E’, ‘I’, ‘O’, ‘U’)

Fold1 Fold2 Fold3 Fold4 Fold5 Fold6 Average

Accuracy 0.5823 0.6033 0.5960 0.6377 0.5707 0.6196 0.6016

F1-score 0.5768 0.5917 0.5927 0.6198 0.5718 0.6006 0.5922

Table 1.  Accuracy and F1-score on the 6-Fold Cross Validation
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Ⅳ. 考察 및 結論

본 연구는 기 구축된 음성 데이터만으로 대상자의 

BMI 분류(정상, 과체중)를 예측할 수 있는지 확인해보

고자 하였다. 이를 위해 머신러닝 중 다차원 배열 데이

터의 처리가 가능한 CNN을 활용하여 음성신호만으

로 BMI 분류(정상, 과체중)를 예측하는 기법을 구현하

고 그 성능을 평가하고자 하였다.

구현된 CNN 기반 BMI 분류 예측 모델을 6-fold 교차

검증으로 성능 평가한 결과 정확도는 57.07-63.77%의 

범위를 보여 평균 60.16%의 평균 분류 정확도를 얻을 

수 있었다. 이는 음성 신호로 BMI 분류하는 머신러닝 

방법을 제안한 이의 연구12에서 보여준 정확도 60.4- 

73.8%보다는 상대적으로 조금 낮은 결과였다. 그러나 

이12가 제안한 기법은, 특징 선택(Feature selection) 과정

과 회귀분석을 활용한, 전통적인 방식인 것에 비해 

본 연구에서는 딥러닝 기반 CNN을 활용한 것이라는 

강점이 있다. CNN에서는 고정된 필터를 사용하는 방

식이 아닌, 이미지 분류의 정확도를 최대로 하는 필터

를 자동으로 학습하여 적용하는 방식을 사용한다. 머

신러닝이 데이터의 패턴을 탐색하고 스스로 개선해나

가며 대용량 자료를 다룰 수 있다는 것을 장점으로 

하기에2, 같은 맥락에서 CNN 역시 대량의 이미지 패

턴을 인식하고 개선하며 최적의 네트워크를 구성하는 

것을 장점으로 한다고 할 수 있겠다23. 아울러 본 연구

에서는 남성군보다 여성군에서 상대적으로 더 높은 

BMI 분류 예측 성능을 나타내는 것을 확인할 수 있었

다. 이러한 결과가 도출된 것은 남성군 데이터에 비해 

여성군 데이터의 수가 많은 점, 그리고 여성군에 비해 

남성군 내에서 BMI 정상군과 과체중군의 데이터 개수 

차이가 크다는 점이 일부 영향을 주었기 때문이라고 

추정된다. 비록 머신러닝을 활용한 연구는 아니지만, 

음성의 특성인 포먼트 주파수와 신장, 체중간의 연관

성을 조사한 한 연구24에서도 남성에 비해 여성에서 

보다 강한 연관성을 보고한 사례가 있어 여성에서 분

류 예측 성능이 높은 것에 다른 요인의 작용은 없는지 

Figure 4. Confusion matrix on the cross-validation results 
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후속 연구가 필요하다 하겠다.

이처럼 본 연구는 음성 데이터만으로 체질량지수

(BMI) 분류를 예측하는 모델로서 기존 연구12에 비해 

성능을 더 향상시키지는 못했지만, 3천 건 이상의 대

규모 임상 데이터를 활용하여 기존의 방식이 아닌 

CNN 기반 간단한 딥러닝 기법을 적용하여 음성만으

로 BMI 분류(정상, 과체중)를 예측하는 모델의 도입을 

시도했다는 점에 강점이 있다. 간단한 합성곱 신경망 

모델을 통해 성별 구분이 가능함을 확인하였고, BMI 

분류 역시 일정 수준의 성능을 보여주었다. 현 단계에

서는 비교적 간단한 네트워크 구조를 통해 모델을 구

축하였으나, 최근 국내외 음성 관련 연구25가 활발히 

진행되고 있음을 감안하여 볼 때, 이후 다양한 모델과 

음성 특징에 대한 후속연구를 통해 성능향상을 기대

해볼 수 있을 것이다. 그러나 본 연구에는 이미 구축된 

임상데이터를 활용한 후향적 연구라는 한계점 또한 

존재한다. 즉, 수집된 음성 데이터가 피험자의 일상적

인 목소리를 반영하였는지 재확인이 어려웠고 피험

자의 목소리에 영향을 줄 수 있는 건강상태 등의 추가

적 정보 역시 확보하기가 어려웠다는 점이 있다. 그리

고 비록 사전에 교육받은 표준 운영 절차(Standard 

Operation Procedure, SOP)에 따랐다고 하더라도 서로 

다른 환경에서 서로 다른 연구자에 의해 음성데이터 

수집이 진행됨으로써 발생한 음성데이터간의 편차가 

존재할 수밖에 없었다. 그럼에도 본 연구는 향후 BMI 

분류 예측 성능을 높일 수 있는 예측 모델 구조나 추출 

가능 특징 관련 후속 연구들을 진행하는데 기초를 제

공할 수 있을 것이다. 이후 개선된 결과들이 미래의 

임상 현장이나 비대면 진료환경에서 환자의 현재 BMI

를 추정하거나 체중 변동을 모니터링 하는 등의 방면

으로 활용될 수 있을 것이라 기대한다.

덧붙여, 비대면 환경에서 환자의 체질을 진단할 때 

본 연구에서 제안한 기법을 응용해볼 수 있을 것이다. 

BMI는 체질진단에 있어서도 주요한 진단요소로 다루

어져왔다. 태음인이 BMI가 높은 경향이 있다고 보고

한 연구26는 널리 알려져 있으며, 얼굴의 뺨-턱 너비 

비와 BMI가 태음인 진단에 중요 예측 인자라고 보고

한 연구27 역시 있었다. 자기보고식 체질진단설문 연

구28에 있어서도 BMI는 중요 항목으로 취급되었다. 

또한 용모사기 중 사기(詞氣)에 해당되는 음성 역시 

체질진단 연구에서 주요 연구주제 중 하나로 다루어

져 왔으며, 많은 연구들에서 음성 변수와 체질간의 

연관성을 제시하고 있다8. 따라서 음성분석과 체형에 

대한 더 많은 후속 머신러닝 연구들이 이루어진다면 

향후 비대면 진료 환경에서 맞춤 의료를 위한 체질진

단이 원활히 이루어질 수 있을 것이다.
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