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[요    약]

본 연구에서는 순음청력검사(PTA)를 기반으로, 어음강도를 반복적으로 조정해 가면서 어음청취역치(SRT)와 쾌적역치

(MCL)의 최적값을 찾아가는 기존 검사 방법의 시간과 복잡성을 개선할 수 있는 머신러닝 응용 방법을 소개한다. 난청검사 데이

터를 이용하여, 어음청취역치와 쾌적역치를 예측하는 선형회귀 모델을 각각 학습 및 시험하였다. 시험데이터에 대한 평균오차

값이 어음청취역치를 예측하는 모델은 기존에 비해 1.33배 낮았으며, 쾌적역치를 예측하는 모델은 기존 방법보다 1.39배 낮았

다. 따라서, 선형회귀 분석과 같은 머신러닝 모델을 이용하면, 어음강도 조정횟수를 줄여 청각검사 과정을 단축할 수 있다.

[Abstract] 

In this study, based on pure-tone audiometry(PTA), a machine learning application is introduced that can significantly improve 
the time and procedural complexity of the conventional hearing test which is finding speech reception threshold(SRT) and most 
comfortable level(MCL) by adjusting the speech level repeatedly. Using a hearing test data, linear regression models for predicting 
SRT and MCL were trained and tested. The average error for the test data was 1.33 times lower than current method for SRT, 
and 1.39 times lower for MCL. Therefore, by using a machine learning model such as linear regression analysis, it is possible 
to more accurately predict the start speech level for the hearing test, to reduce the number of speech level adjustments, and to 
shorten the hearing test.
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Ⅰ. 서  론

사람은 귀에 있는 달팽이관의 청신경을 통해 음파를 뇌에

서 인식할 수 있다. 이러한 감각을 청력이라 하며, 청력을 통

해 사물을 인지하거나 의사소통을 할 수 있다. 청력에 문제가 

있어 소리를 듣는 데 어려움이 있는 증상을 난청이라고 하며, 

난청이 있으면 소리가 작게 들리거나, 말소리가 왜곡되어 들

리는 등 의사소통에 불편함을 느낀다. 난청은 선천적으로 발

생하기도 하며 소음에 장기간 노출된 경우, 노화 등 여러 원

인이 있으며, 한쪽 귀만 난청이 발생하기도 한다.[1]

이러한 난청의 진단 방법은 고막과 외이도를 확인하는 국

소소견 검사와 임피던스 청력검사, 순음청력검사가 있으며, 

이를 통해 종합적으로 진단한다.[2] 난청은 약물이나 수술을 

통해 치료할 수 있지만, 청력 향상 가능성이 없는 경우에는 

보청기를 이용하는 것이 권장된다.[3] 보청기의 재활가능성

을 보기 위해서는 어음에 대한 청취 정도를 측정하는 어음청

력검사가 필요하며, 어음청취역치검사와 문장인지도검사, 어

음인지도검사와 같은 3가지 세부 검사가 있다.[1]

이와 같이 어음청력검사는 3종류의 검사가 진행되는 과정

이기 때문에 시간을 많이 소모한다. 특히 어음청취역치검사는 

두 음절 단어 여러 개를 이용하여 50%를 맞출 때까지 어음강

도를 조정하여 반복한다. 마찬가지로, 어음인지도검사를 하기 

위해 쾌적역치를 탐색하는 과정도 여러 번의 조정을 반복적

으로 거치게 된다.[2] 이러한 반복된 과정이 검사시간을 오래 

걸리게 만들고, 하루 검사량을 제한한다. 또한, 잘 들리지 않는 

소리를 듣기 위해 귀를 기울이는 행동은 환자들을 지치게 만들

고 불성실한 응답을 야기하여 검사의 신뢰도를 떨어뜨린다.[1]

어음청력은 주파수 별 역치를 측정하는 순음청력검사와 상

관성이 크다.[4] 따라서, 본 연구에서는 복잡하고 시간이 많

이 걸리는 어음청력검사의 기존 과정을 현저히 단축할 수 있

는 대안으로, 순음청력검사의 결과를 기반으로 환자의 어음청

취역치와 쾌적역치를 예측하는 머신러닝 기술의 적용 기법을 

개발하였다. 본 연구의 목적은 머신러닝 기술을 적용하여 청

력검사의 과정을 개선하는 방법을 찾는 것으로써, 최적의 모

델을 찾지 않고 간단한 선형회귀 모델을 적용하였다. 그 결과 

평균절대오차(MAE; mean absolute error)값을 기준으로 

어음청취역치 탐색은 25~44%, 쾌적역치 탐색은 28~50%를 

줄이는 효과를 얻었다. 이는 단순히 수치의 차이를 의미하는 

것보다는 어음강도의 조정횟수 관점에서 현격하게 탐색 시간

을 줄일 수 있다.

Ⅱ. 연구배경 및 목표

2-1 배경 지식

1) 순음청력검사

순음청력검사(PTA; pure-tone audiometry)는 sine 파 

형태의 순음을 이용하여, 주파수 별로 환자의 청취역치를 찾

는 것을 목표로 하며 이때의 역치를 순음청취역치라 한다. 순

음청력검사는 공기를 통해 소리를 전달하는 기도전도(AC; 

air conduction)와 두개골의 진동을 통해 소리를 전달하는 

골도전도(BC; bone conduction)를 측정한다.

기도전도는 헤드폰 또는 스피커를 통해, 골도전도는 압전

소자를 이용한 진동장치를 귀 뒤쪽에 있는 유양돌기에 착용

하는 것으로 순음청취역치를 측정한다. 기도전도는 250 Hz, 

500 Hz, 1 KHz, 2 KHz, 4 KHz, 8 KHz에서 순음청취역치

를 탐색하고, 골도전도는 고주파의 반응성이 떨어지므로 250 

Hz, 500 Hz, 1 KHz, 2 KHz, 4 KHz에서 청취역치를 탐색한

다.[2] 탐색과정으로는, 검사장비를 통해 순음이 재생되고 환

자는 버튼 등을 이용하여 순음이 들렸을 때 검사자에게 피드

백을 준다. 검사자는 환자의 피드백에 따라 순음 강도를 높이

거나 낮추면서 환자가 청취 가능한 최저의 소리 강도를 주파

수별로 탐색하며, 골도전도에도 동일한 방식으로 탐색한다. 

또, 이를 좌이(左耳, 왼쪽 귀)와 우이(右耳, 오른쪽 귀)에서 각

각 시행하며, 순음청력검사를 포함한 모든 검사는 좌이와 우

이에 대해서 독립적으로 시행한다.[5] 이러한 검사 결과는 검

사지에 기록되며, 그림 1은 기도전도의 검사 결과를 보여주는 

하나의 예시이다.

순음청력검사의 결과를 이용하여 평균역치를 계산하는데, 

4분법(W3FA; weighted 3 frequency average) 및 6분법

(W4FA; weighted 4 frequency average) 등이 쓰인다. 4

분법과 6분법의 수식은 식 (1) 및 식 (2)와 같다.[6]

분법    (1)

분법  (2)

그림 1. 순음청력검사의 기도전도 결과 예시

Fig. 1. Example of PTA for Air Conduction
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여기서 는 500 Hz의 기도순음역치, 는 1 KHz의 기도순

음역치, 는 2 KHz의 기도순음역치, 는 4 KHz의 기도순음

역치를 의미한다. 평균역치는 다음 단계에 시행하는 어음청취

역치검사에서 이용된다.

2) 어음청취역치검사

어음청취역치(SRT; speech reception threshold)검사는 

어음을 이용하여 청취역치를 탐색하는 검사이며, 검사 방법은 

먼저 다수의 이음절(2글자) 어음의 단어들로 구성된 여러 세

트 중 하나의 세트를 임의로 선정한다. 검사자는 선택된 어음 

세트에서 단어를 하나씩 골라서 들려주고 환자는 들리는 대

로 답변을 한다. 환자 답변의 정답률이 50%를 초과되면 들려

주는 소리의 강도(데시벨)를 낮추고, 반대로 50%에 미치지 

못하면 강도를 높인 후 다른 단어 세트로 변경하여 탐색을 반

복한다. 이러한 반복 탐색을 거쳐 정답률이 정확하게 50%가 

될 때의 소리의 강도를 어음청취역치라고 한다.[2]

이러한 탐색의 시작 시점에 적용하는 소리의 강도, 즉 시작

어음강도(데시벨)는 최종 어음청취역치에 도달하기 위한 반

복 탐색의 횟수에 막대한 영향을 끼치게 된다. 즉, 시작어음강

도의 값에 따라 검사의 총 소요 시간이 결정되게 된다. 현재

의 시작어음강도는 앞에서 설명한 4분법 또는 6분법의 값 중

에서 선택을 하고 있으며, 이 값을 시작어음강도로 하고 이음

절 어음의 단어 세트를 반복적으로 적용하여 어음청취역치를 

탐색한다.[7]

3) 쾌적역치와 단어인지도검사

사람은 소리가 너무 크거나 작으면 불편하다고 느낀다. 쾌

적역치(MCL; most comfortable level)는 사람이 일상적인 

대화에 지장이 없이 편하다고 느끼는 수준의 어음강도를 의

미하며, 보청기의 목표강도이기도 하다. 쾌적역치는 문장으로 

이루어진 질문을 이용해 환자가 편하다고 느낄 때까지 어음

강도를 조정하여 찾아지며, 일반적으로 어음청취역치에서 

25~35 dB 정도 높은 강도를 갖는다.[2]

단어인지도(WRS; word reconition score) 검사는 보청

기를 이용했을 때 난청 개선이 있는지 확인하기 위한 검사로, 

쾌적역치에서 단음절(1글자) 50개를 이용하여 한 단어씩 제

시한다. 환자는 들리는 대로 답변을 하고 각 단어 당 2점씩으

로 평가를 하여 점수를 환산하는데, 이때의 얻은 점수를 단어

인지도라고 한다.[2] 일반적으로 80점 이상인 경우 보청기를 

통한 난청 개선이 있을 것으로 알려져 있다.[1]

4) 선형회귀분석

선형회귀(linear regression) 분석은 머신러닝 기법 중 가

장 간단한 예측 모델이다. 다항 독립변수 에 대응하는 단일 

종속변수 와 가장 비슷한 을 출력하는 선형함수 를 

찾는 것으로 식(3)과 같이 표현되며, 최소제곱법(ordinary 

least square)으로 를 찾을 수 있다.

           
  

 
 ⋯ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋯ 

      ⋯         (3)

이때, 은 의 차원(특징) 개수이고, 은 독립샘플 개수

에 해당한다. ~은 선형회귀모델의 가중치, 은 편

향(절편)에 해당한다. 이때, 의 우측 역행렬인  는 다음 

식 (4) ~ (7)로 계산할 수 있다.

   (4)

     (5)

     (6)

     (7)

따라서,   에서 우측 역행렬 를 양변 우측에 곱

하면 식 (8)과 같이 되고, 식 (4)와 식 (7)에 의해 최종적으로 

찾고자 하는 가중치 는 식 (9)와 같다. 이때의 는 오차 

∥∥
를 최소로 만든다.[8]

   (8)

       (9)

본 연구에서는 가 순음청력검사 결과에 해당하고, 는 어

음청취역치 또는 쾌적역치에 해당한다. 모델 정의에 관한 자

세한 내용은 3-2절에서 상세히 설명한다.

예측 모델의 평가 방법으로 식 (10)과 같은 평균절대오차

(MAE; mean absolute error)가 있다. MAE는 예측값 

와 실제값  사이의 오차에 절댓값을 취해 평균

을 계산한 것으로 평균오차로 해석할 수 있다.

  
 
  



    (10)

이때, 은 샘플의 수를 의미한다.

2-2 연구 목표

어음청취역치검사의 시작어음강도는 순음청취역치 결과의 

평균법을 이용하고 있으며, 시작어음강도에서 출발하여 여러 

번의 어음강도 조정 및 질문과 답변의 반복을 통하여 어음청

취역치를 찾는다. 이때, 다양한 평균법이 제시되고 있으나, 성

별 및 난청의 강도와 형태별로 상관성이 다르므로 평균법이 

정확하게 어음청취역치를 예측하지 못하는 문제가 있다.[9] 

쾌적역치 또한 반복을 통해 찾아진 어음청취역치에서 25~35 
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dB를 더한 강도에서 시작하여, 어음청취역치의 탐색과 마찬

가지로 조정 및 반복을 통하여 탐색을 하게 된다. 따라서, 전

체 청력검사의 과정은 많은 시간이 소요되게 되고, 이는 피검

사자로 하여금 검사에 대한 피로도를 느끼게 함으로써 성실

하게 검사에 응하지 않아, 결과적으로 검사 결과의 신뢰도가 

낮아지는 원인이 될 수 있다.[1]

본 연구에서는 머신러닝 모델 중 가장 간단한 선형회귀분

석을 이용하여 순음청취역치 11개의 값으로부터 어음청취역

치와 쾌적역치를 직접 예측하는 모델을 만들고 평가하였다. 

즉, 4분법이나 6분법과 같은 평균법 등의 기존 방법보다 예측 

오차가 낮다면, 어음강도 조정횟수가 줄 것이고, 이는 청력검

사 과정을 단축할 수 있음을 의미하는 것이다. 따라서, 본 연

구는 머신러닝 기술을 적용하여 기존의 검사 방법의 과정을 

획기적으로 단축하기 위한 가능성을 검증하는 것을 목표로 

하였으며, 머신러닝에 의한 어음청취역치 및 쾌적역치의 예측

값의 오차가 기존의 청력검사 방법보다 낮음을 보이고자 하

였다. 그림 2는 기존의 청력검사 과정과 본 연구에서 제안한 

방법을 보여주고 있으며, 머신러닝 모델은 간단한 모델로 알

려진 선형회귀 분석을 적용하였다.

Ⅲ. 데이터셋 및 모델 학습

3-1 데이터셋 설명

본 연구에서는 난청으로 병원에 방문한 2,709명의 좌이와 

우이 각각으로부터 수집된 순음청력검사, 어음청취역치검사 

및 단어인지도검사 데이터를 사용하였으며, 좌이 검사와 우이 

검사는 독립적이라고 볼 수 있으므로 데이터 크기는 총 

5,418개이다. 데이터가 포함하는 정보(특징)는 표 1에 나타

난 바와 같이 좌우 구분(Position), 순음청력검사의 기도전도 

측정값 6개(PTA AC), 골도전도 측정값 5개(PTA BC), 어음

청취역치(SRT) 및 쾌적역치(MCL)을 포함하고 있다.

그림 2. 기존의 검사과정과 본 논문이 제안하는 검사과정 비교

Fig. 2. Comparison of Conventional Hearing Test Process 
and Proposed Method

Feature Range Unit

ID 1~8936 -

Position ‘L’, ‘R’ -

Gender ‘M’, ‘F’ -

PTA AC 250hz 0~100 dB

PTA AC 500hz 0~100 dB

PTA AC 1000hz 0~100 dB

PTA AC 2000hz 0~100 dB

PTA AC 4000hz 0~100 dB

PTA AC 8000hz 0~100 dB

PTA BC 250hz 0~100 dB

PTA BC 500hz 0~100 dB

PTA BC 1000hz 0~100 dB

PTA BC 2000hz 0~100 dB

PTA BC 4000hz 0~100 dB

SRT 0~100 dB

MCL 0~100 dB

표 1. 데이터셋의 특징 설명

Table 1. Description of Features in Dataset

3-2 SRT 예측모델 및 MCL 예측모델의 학습

학습은 python의 scikit-learn 패키지를 이용하였으며, 총 

5,418개의 데이터로부터 75%에 해당하는 4,063개를 임의로 

선별하여 선형회귀 모델의 학습에 활용하였고, 나머지 25%

인 1,355개는 학습된 모델의 성능을 평가하는데 사용하였다. 

즉, 순음청력검사(PTA) 측정값(특징값) 11개를 입력으로 사

용하고, SRT 값을 출력 목표값으로 설정하여, 어음청취역치 

선형회귀 예측모델을 학습시킨다. 또한, 동일한 PTA 11개 

측정값을 입력으로 하고, MCL 값을 출력 목표값으로 설정하

여, 쾌적역치 선형회귀 예측모델을 학습시킨다.

이렇게 학습된 각각의 두 예측모델이 기존 방법보다 낮은 

오차값으로 각각 SRT 및 MCL을 예측할 수 있는가를 평가하

였다. 이를 위하여, 학습에 사용되지 않은 25%의 데이터로 

성능을 시험하였으며, 예측에 대한 성능 평가에 대해서는 다

음 3-3절에서 상세히 설명한다.

3-3 평가 방법

학습데이터와 시험데이터는 어떠한 편향이 없도록 임의로 

선별하였으나, 임의 선별 과정에서 발생 될 수 있는 편향 가

능성도 제거하기 위하여 75%:25% 분할을 달리하여 학습 및 

성능 평가를 10회 반복하였다. 성능 평가는 식 (10)으로 정의

되는 평균절대오차(MAE)를 각 데이터 분할에 적용하여 10

회 평균을 계산하였다.
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그림 3. SRT 예측모델 평가 과정

Fig 3. Procedure of Evaluation for SRT Prediction Model

그림 4. MCL 예측모델 평가 과정

Fig 4. Procedure of Evaluation for MCL Prediction Model

기존에 사용된 순음청취역치 평균법인 4분법과 6분법 또

한 일종의 SRT 탐색의 시작어음강도를 예측하는 모델로 볼 

수 있다. 따라서, 4분법과 6분법을 이용하여 계산된 시작어음

강도와 표 1의 SRT와의 MAE를 계산하고, 본 연구에서 제시

한 머신러닝 모델이 출력한 시작어음강도와 표 1의 SRT와의 

MAE 값을 비교하였다. 평가 과정은 그림 3과 같다.

동일한 방법으로, 기존의 방법에서 쾌적역치(MCL) 탐색의 시

작어음강도는 어음청취역치(SRT)에 25~35 dB로 설정되므로, 

SRT+25 dB 와 SRT+30 dB, SRT+35 dB를 예측모델로 간주

하여 MAE를 계산하여 본 논문에서 제안한 모델의 예측 결과 

MAE와 비교하여 평가를 하였다. 평가 과정은 그림 4와 같다.

Dataset (Count)

Mean Absolute Error

SRT 
Prediction 

Model

MCL
Prediction

Model

Train (4,063) 2.81 3.96

Test (1,355) 2.86 3.94

Total (5,418) 2.82 3.96

표 2. SRT 및  MCL 선형회귀 예측모델의 학습(Train) 및 

시험(Test) 결과

Table 2. Result of Training Proposed Prediction Model

Frequency SRT MCL

AC 250 0.03 0.15

AC 500 0.23 0.09

AC 1K 0.34 0.23

AC 2K 0.33 0.02

AC 4K 0.05 0.18

AC 8K 0.01 0.02

BC 250 0.03 -0.11

BC 500 -0.07 0.06

BC 1K 0.07 -0.04

BC 2K -0.09 0.24

BC 4K 0.04 -0.18

Intercept 4.12 44.76

표 3. 최적의 SRT와 MCL 예측 모델의 가중치

Table 3. Weights of Best SRT and MCL Prediction Model

Ⅳ. 결과 및 분석

4-1 학습 결과

표 2는 SRT 예측을 위한 선형회귀 모델과 MCL 예측을 위

한 선형회귀 모델을 10번의 각각 다른 학습 및 시험데이터로 

얻어진 평균절대오차(MAE)의 평균값을 보여주고 있다. 두 

모델의 결과에서 학습데이터와 시험데이터의 MAE 차이가 

0.05 이내로 큰 차이를 보이지 않으므로, 과적합이 이루어지

지 않음을 알 수 있다.

표 3은 10번의 시행 중 가장 낮은 MAE를 보인 SRT 예측 

모델의 가중치와 MCL 예측 모델의 가중치 값이다. 선형회귀 

모델의 가중치는 식 (3)에 나타나 있으며, 표 3의 intercept

는 식 (3)의 에 해당된다.

4-2 SRT 예측 모델 분석

표 2에 나타난 SRT 예측모델의 학습결과는 2.81 dB로, 
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이는 전체 학습데이터에 대한 평균절대오차 MAE가 2.81 dB

임을 의미하며, 학습된 모델이 시험데이터에 대해서는 2.86 

dB의 MAE를 보였다.

표 4는 어음청취역치검사의 시작어음강도를 계산하는 기

존의 4분법(W3FA) 및 6분법(W4FA)과 본 연구에서 적용한 

선형회귀 예측 모델을 비교한 결과를 보여주고 있다. 기존 평

균법 중 6분법이 3.75 dB의 MAE를 보여 5.01 dB의 MAE

를 보인 4분법보다 우수하였다. 그에 반해, 본 연구에서 적용

한 간단한 선형회귀 머신러닝 모델은 2.82 dB의 MAE를 보

여 기존의 4분법보다 1.33배 월등함을 보였다.

4-3 MCL 예측모델 분석

표 2에서, MCL 예측의 MAE가 3.96 dB로 SRT 예측 

MAE인 2.82 dB보다 높게 나타난다. 그 이유로는 MCL의 탐

색은 SRT 결과에서 시작하기 때문에 SRT 값의 탐색에서 발

생되는 오차를 포함할 수밖에 없기 때문으로 해석할 수 있다. 

기존의 MCL 탐색 방법에서는 앞 단계에서 얻어진 어음청

취역치(SRT)에 25 dB, 30 dB, 또는 35 dB를 더한 값을 

MCL 탐색의 시작어음강도로 설정하고, 어음강도를 조정 및 

반복하여 최종적인 MCL을 찾게 된다. 표 5는 기존의 방법과 

본 연구에서 적용한 선형회귀 모델의 결과 비교를 보여주고 있

다. 이 과정에서 사용된 SRT 값은 선형회귀 모델의 예측값이 

아니고 최초 데이터에 기록되어 있는 기존의 검사 결과값이다.

기존의 방법으로는 SRT 탐색 결과에 30 dB를 더한 값을 

MCL 탐색의 시작강도로 설정한 경우가 평균절대오차(MAE) 

5.52 dB로 가장 낮은 오차를 보였다. 하지만, 본 연구에서 제

안한 머신러닝을 이용한 예측 방법에 적용된 선형회귀 모델의 

MAE는 3.96 dB로 기존의 방법보다 1.39배 낮음을 볼 수 있었다.

Mean Absolute Error

W3FA W4FA
Linear 

Regression

5.01 3.75 2.82

표 4. PTA 평균법과 선형회귀 모델의 SRT 예측 성능 비교

Table 4. Comparison of SRT Prediction Performance  
between Pure-Tone Average Methods and Linear 
Regression Model

Mean Abolute Error

SRT + 25 dB SRT + 30 dB SRT + 35 dB
Linear 

Regression

7.03 5.52 7.94 3.96

표 5. SRT를 이용한 기존 방법과 선형회귀 모델의 MCL 예측 

성능 비교

Table 5. Comparison of MCL Prediction Performance  
between Conventional Methods using SRT and 
Linear Regression Model

Ⅴ. 결론

본 연구는 기존의 검사 방법의 과정을 단축하기 위한 가능

성을 검증하는 것을 목표로, 순음청력검사로부터 머신러닝에 

의한 어음청취역치 및 쾌적역치의 예측값의 오차가 기존의 

청력검사 방법보다 낮음을 보이고자 하였다. 난청 데이터 

5418개로부터 75%는 학습용으로, 25%는 시험용으로 구분

하였고 순음청력검사 결과를 입력값으로, 어음청취역치와 쾌

적역치를 각각 출력값으로 갖는 모델을 학습 및 평가하였다. 

어음청취역치를 예측하는 모델은 시험데이터에 대해 평균오

차가 2.86으로 6분법에 비해 1.33배 낮았으며, 쾌적역치를 

예측하는 모델은 시험데이터에 대해 평균오차가 3.96으로, 

어음청취역치에 30 dB의 어음강도를 더하는 기존의 방법보다 

1.39배 낮았다. 따라서, 선형회귀와 같은 머신러닝을 이용하

면, 청력검사의 시작어음강도를 최종값에 가깝게 예측함으로

써 어음강도 조정횟수를 줄여 청각검사 과정을 단축할 수 있다.
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