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편집자 주
한국과학기술연구원 미래융합전략센터에서는 매년 과학기술정보통신부와 미래융합협의회 공동으로 ‘융합연구 Fellowship’공모전을 

개최한다. 본 공모전은 신진연구자 및 대학원생들을 대상으로 하며, 융합연구 장려와 연구·정책·기술 아이디어 제시 기회 제공을 목적으로 한다.

본 12월호에서는 ‘2023년 융합연구 Fellowship’에서 선정된 최우수, 우수 그리고 특별 연구결과물을 소개한다.

금속 닷 데코레이션을 통한 p-type SnO 박막의 표면/계면 제어 방법 연구

몇 년 전까지만 해도 공상과학 영화에서만 볼 수 있었던 투명 디스플레이가 실생활에서 활용될 수 있을 정도로 진화했다. 화면이 투과도를 

갖고 있어 화면의 뒷면이 보이는 특징을 갖고 있는 투명 디스플레이를 제작하기 위해서는 반도체와 같은 각종 부품이 투명해야 하는데, 

이처럼 투명한 전자 소자를 만들기 위해 p-형 산화 반도체가 필수적이다. 디지털 제품들이 초소형화 및 고기능화 됨에 따라 차세대 

반도체를 위한 고성능 박막의 필요성이 증대되었다.

본 호 1부에서는 박막을 낮은 온도에서 원자 수준의 얇은 두께로 균일하게 입히는 공정법인 원자층 증착법으로 형성된 금속 닷을 p-형 

반도체 박막의 표면과 계면에 추가하여 전기적 반응 속도가 빠른 차세대 박막 트랜지스터를 개발하는 기술을 소개한다. 또한 금속 닷을 

통한 p-형 SnO 트랜지스터 성능 향상과 그 메커니즘을 규명한다.

반도체는 ‘산업의 쌀’로 불릴 만큼 다양한 산업분야에서 활용되고 있다. 반도체 산업의 주권을 확보하기 위해 주요국 간의 경쟁이 치열한 

가운데, 우리나라도 반도체 산업을 전략산업으로 규정하고 투자 규모를 확대하고 지원을 강화하고 있다. 제안된 본 연구가 미래 반도체 

기술을 선점하는 데 기여하기를 기대해 본다.

들리는 얼굴: 이미지를 활용한 가상 인물의 목소리 생성 및 변환 인공지능

이제는 사람의 실제 목소리 없이도 애니메이션 또는 게임 속 가상 인물의 특징에 맞는 목소리를 생성할 수 있는 시대가 도래 했다. 이는 

인공지능 기술의 발전에 따른 것으로, 인공지능 기술은 애니메이션 또는 게임 등과 같은 가상 세계의 콘텐츠 생성에 드는 인력과 비용을 

효과적으로 줄일 수 있는 조력자 역할을 한다. 

기존에는 가상 인물의 목소리를 생성하기 위해 실제로 존재하는 사람의 음성에서 음성 정보를 추출하고 변환하였으나 한계가 있었다. 본 

호 2부에서는 이 문제를 해결하기 위해 얼굴 외형으로부터 음성과 상관관계가 있는 정보를 추출하여 음성을 생성 및 변화시키는 인공지능 

기술에 대해 소개한다.

문화체육관광부에 따르면 2024년 세계 애니메이션 시장 규모는 약 73억 달러(약 8조 500억 원)에 달할 것으로 전망된다. 가상 인물이 

애니메이션을 비롯하여 게임 등 여러 응용 분야에서 활용될 것으로 전망됨에 따라, 본 연구에서 소개된 가상 인물의 목소리 생성 방법으로 

목소리 디자인 비용을 줄이고 생성 기간을 단축함으로써 다양한 콘텐츠 산업에 도움이 될 수 있기를 기대해 본다.

공통 데이터 모델(CDM)을 활용한 약물 치료 패턴 연구 동향

약물에 대한 부작용을 인지하지 못하거나 과다 복용할 경우에는 생명을 위협할 수 있는 심각한 상황에 처하게 되기 때문에 올바른 처방이 

매우 중요하다. 최근 의료계에서는 의료 빅데이터를 활용하여 환자에게 처방된 약물의 패턴을 분석할 수 있게 되었다. 이를 통해 약물의 

효과와 안전성 그리고 어떤 약물로 인해 치료 목표에 얼마나 도달했는지, 약물을 왜 중간에 변경했는지에 대한 분석이 가능해졌다.

본 호 3부에서는 2010년에 미국 정부의 지원으로 결성된 OMOP(Observational Medical Outcomes Partnership)의 공통 데이터 

모델(CDM, Common Data Model)을 활용한 문헌고찰 방법으로 약물 치료 패턴을 분석하는 법을 소개한다. 아울러, 본 분석 방법을 

이용하여 약물 치료 패턴 연구 현황을 분석한다.

부적절한 약물 처방 및 치료는 사회·경제적으로 큰 손실을 야기할 수 있다. 약물의 처방과 치료 패턴을 분석하는 것은 의료 현장에 적합한 

치료법을 선택하고 진료 지침을 제공하는데 매우 유용하다. 본 연구에서 제안된 연구 방법이 국민의 안전을 확보하고 의료비를 절감하는데 

기여하며, 의료 데이터에 대한 체계적인 분석으로 현대의학에 대한 신뢰도가 더욱 향상될 수 있기를 기대해 본다.





2023 December  Vol. 9

3

금속 닷 데코레이션을 통한
p-type SnO 박막의 

표면/계면 제어 방법 연구

백인환(인하대학교 화학공학과 교수)



융합연구리뷰

4

I. I. 서론

1. 연구 개요 및 해결 과제

1.1 연구 개요

금속 닷(dot, 10nm 이하의 물질)의 선택적/부분적 증착 방법을 활용하여 p-type 반도체 박막의 계면과 

표면을 제어함으로써 소자 점멸비(on-off ratio) 및 홀 이동도(hole mobility)가 큰 박막 트랜지스터를 

개발하는 기술에 관한 연구이다.

1.2 해결 과제

최근 인공지능 및 사물인터넷(IoT, Internet of Things) 기술의 발달과 클라우드 서비스가 확대됨에 따라 

대용량 데이터들이 초고속으로 처리될 필요성이 증대되고 있다. 이에 따라 고성능 디지털 회로와 메모리 

반도체에 대한 수요가 지수 함수적으로 증가하는 추세다. 반도체 소자 수요자들의 고성능 및 고집적도의 

요구에 맞추어 공정이 미세화 및 입체화됨에 따라 트랜지스터(transistor) 채널의 폭과 길이는 줄어들고 

있다. 수평 방향의 소자 크기인 채널 폭과 길이뿐만 아니라 수직 방향으로의 길이, 즉 반도체 박막의 두께 

또한 제어되어야 하는 단계에 진입했다. 특히, 차세대 3D-디램과 V-낸드(Vertical NAND)플래시 메모리의 

셀 트랜지스터용 반도체 박막 및 모놀리틱(Monolithic) 3-D(M3D) 구조에 적용되는 박막은 세대가 

거듭할수록 두께의 제한이 불가피할 것으로 예상된다. 집적화가 심화될수록 요구 박막의 두께가 얇아질 

것이며 동시에 물리적 초박막의 상태에서도 고성능을 발휘할 수 있는 재료의 필요성이 대두될 것이다.

초박막은 일반적으로 반도체 벌크(bulk, 수 μm(마이크로미터) 이상의 물질) 물질의 내재적인 특성과는 

다른 성능(ex. 전자 이동도, 전하 농도, 결정화도, 결함 농도)을 보인다. 소자에 적용되는 박막이 얇아질수록 
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상대적으로 벌크가 차지하는 비율이 줄어들며 반도체 계면과 

표면으로부터 유발되는 전기적 특성 변화가 전체 박막의 특성에 

지대한 영향을 끼치게 될 것이다. 특히, 10 nm 이하 박막의 경우 

계면/표면에서의 전하 산란 및 접합된 유전체와의 상호작용을 

통해 변조된 전기적 특성이 소자의 전체 특성을 결정지을 수 있기 

때문에 우수한 전기적 특성을 확보하기 위해서는 계면/표면에 

대한 이해가 필수적일 것이다(그림1).

차세대 트랜지스터 소자의 반도체 박막은 단차 피복성(step 

coverage) 및 균일도(uniformity)가 우수한 원자층 증착법(ALD, 

Atomic Layer Deposition)을 통해 형성되어야 한다. 원자층 

증착법은 실제 반도체 산업의 핵심 반도체 공정으로써 널리 

활용되고 있다. 원자층 증착법은 두 종류 이상의 화학 물질을 

교반하여 주입함으로써 옹스트롬(Ångström, 길이의 단위로 

10-10 미터 또는 0.1nm를 나타냄) 단위로 박막을 증착할 수 있는 

기술이다. 이 때, 각각의 화학 물질들은 열 분해되지 않는 이상 

자기 제한적(self-limiting)인 특성을 유지할 수 있기 때문에 리간드(ligand) 교환(착화합물의 중심 원자에 

배위되어 있는 원자 또는 원자단이 화학적 특성이 같은 다른 배위자와 교환하는 반응) 메커니즘을 통해 상대 

화학 물질과만 반응하는 특징이 있다. 이러한 자기 제한적 특성으로 인해 단차 피복성이 큰 3차원 기판에도 

균일한 박막을 형성할 수 있는 것이다.

일반적인 원자층 증착 공정에서, 기판 표면의 작용기와 화학 물질의 초기 상호작용에 따라 흡착 방식이 

결정된다. 흡착 화학 물질의 밀도나 방향은 결정학적 핵(nucleus)의 형태를 결정하는 몇 가지 요소 중 

하나이다. 아울러 발생된 핵에 따라 전체 박막 벌크부의 결정학적 배향, 결정립 크기, 거칠기가 영향을 

받는다고 알려져 있다. 즉, 원자층 증착법에서 초기 화학 물질의 흡착 방식이 공정의 최종 형성물인 박막의 

형태를 정할 수 있다는 것을 의미한다. 상기 제시된 결정학적 배향, 결정립 크기, 거칠기 등의 박막 특성 관련 

인자들은 모두 박막의 전기적인 특성에 지대한 영향을 미친다. 따라서, 초기 계면 상태 제어를 통한 ALD 박막 

성장 거동 변화의 연구를 통해 둘의 상관관계를 밝혀내는 것이 매우 중요하다고 볼 수 있다. 이때, 초기 계면 

상태 제어를 위해 본 연구에서는 금속 닷의 선택적/부분적 증착 방법을 활용하고 해당 기술을 통해 변화된 

박막의 전기적 특성을 관찰하였다.

새로운 고성능 초박막 개발의 중요성이 대두된 이후 벌써 몇 년의 시간이 흘렀다. 따라서 차세대 반도체 

박막으로 활용될 수 있는 신물질들은 이미 대부분 검토되었으며 실제 합성 결과물이 다수 문헌으로 보고된 

단계다. 그러나 신물질 연구에 비해 기 개발된 물질들의 계면/표면 제어를 통해 박막의 특성을 원하는 

방향으로 조절할 수 있는 연구는 아직 부족한 상태라는 점에 본 연구는 주목하였다. 

지금까지 보고된 p-type 산화물 반도체 박막은 n-type 산화물 반도체 박막에 비해 보고된 물질의 종류가 

그림 1. 박막의 표면과 계면

* 출처: 저자 작성
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적고 전기적 특성 또한 낮은데, 이는 정공(hole) 생성과 관련된 결함 준위 형성이 내재적으로 어려우며 

정공(hole)의 이동 경로인 가전자대(valence band)가 이방성(anisotropy, 방향에 따라 물리적으로 다른 

성질을 보임)을 갖기 때문이다. <그림 2>를 참고하면, IGZO(InGaZnO, In, Ga, Zn의 산화물)로 대표되는 

n-type 반도체 박막 트랜지스터 성능과 지금까지 보고된 p-type 박막 트랜지스터들의 성능을 비교해볼 수 

있다. 트랜지스터로 문제없이 동작할 수 있도록 100,000 이상의 점멸비를 가지는 p-type 박막 

트랜지스터(TFT, Thin Film Transistor)들 중 최대 이동도는 현재까지 보고된 문헌에 따르면 약 6 cm2/Vs 

수준으로, 전자 이동도 30 cm2/Vs 이상의 n-type 반도체에 비해 매우 부족한 수준이다.

그림 2. p-SnO, p-CuOx, p-NiO 박막 트랜지스터의 성능 비교표

* 출처: 최민기 외(2023)

따라서, p-type 반도성 박막을 차세대 소자에 차용하되 한 단계의 공정 과정만을 계면/표면에 추가하여 

n-type의 성능을 따라잡을 만큼 전기적 성능을 향상시킬 수 있는 계면/표면 제어 기술 개발이 필요하다고 

여겨진다. 본 연구에서는 p-type SnO(산화주석) 박막 상부에 금속 닷을 증착함으로써 계면/표면 제어 

공정을 수행하였다. 금속 닷을 통한 계면/표면 제어 기술은 메모리 반도체의 셀 트랜지스터, M3D구조의 

디지털 회로뿐만 아니라 디스플레이용 박막 트랜지스터(TFT), 박막형 포토 센서, 및 가스 센서의 반도체 

박막에도 적용될 수 있는 범용적인 기술로 활용될 수 있다. 원자층 증착법으로 형성된 금속 닷을 이용, 계면과 

표면에 데코레이션하여 전기적 특성을 효과적으로 제어하고자 본 연구를 제안하였다.
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2. p-type 산화물 박막 트랜지스터

IGZO(InGaZnO)로 대표되는 n형 산화물 반도체가 2010년대부터 디스플레이 패널(panel)에 적용되어 

활발하게 양산되고 있는 중이며, 또한 반도체 DRAM 트랜지스터로 검토되고 있는 반면, p-type 산화물 

반도체는 산업계에 발도 붙이지 못한 상태이다. p-type 산화물 반도체는 재료의 내재적 한계로 인해 높은 

성능을 갖는 소자 제작이 매우 어렵다는 특징이 있다. p형 산화물 반도체가 n형 산화물 반도체와 견줄만한 

성능을 가지게 된다면, 고성능 박막 CMOS(Complementary Metal-Oxide-Semiconductor, 금속 

산화막 반도체로 반도체 소자의 일종) 논리 회로를 구현하는 것이 가능해질 것이다. 결과적으로 고성능 

CMOS 박막 기술을 활용해 디스플레이 패널 설계가 용이해지고 전력 소비를 효과적으로 줄일 수 있을 

것이다. 또한 산화물 CMOS 시스템은 메모리·비메모리 반도체 소자의 집적도 한계를 직접 돌파하지 않고도 

해결할 수 있는 우회 기술로도 응용될 수 있다. 해당 우회 기술은 수평 방향의 공정 미세화(scaling down, 

나노미터(nm) 단위로 반도체 칩 회로 선폭을 줄여 공정을 미세화하는 작업) 패러다임에서 벗어나 소자를 

수직 방향으로 쌓아 올리는 방식을 사용한다. 이는 모놀리식 3D(Monolithic 3D) integration 이라 불리며 

현재 산업계 및 학계에서 많은 주목을 받고 있다. 

3. 원자층 증착법

원자층 증착(ALD, Atomic Layer Deposition)은 박막 두께와 조성을 원자 수준에서 제어할 수 있는 매우 

정교한 기술이다. 특히 현대 반도체 산업에서 DRAM 캐피시터(capacitor), 낸드 플래시(NAND flash)의 

셀 스트링(cell string), 및 로직 게이트 옥사이드(logic gate oxide) 등의 핵심 전자 소자를 형성하기 위한 

미세 공정에 필수적으로 쓰이고 있다. 원자층 증착의 핵심 원리는 자기 제한적(self-limiting) 반응에 있다. 

이 공정은 같은 종류의 케미컬이 아무리 오랫동안 기판 표면에 노출되더라도 한 원자층의 화학 물질이 화학 

흡착(chemisorption, 화학적 결합에 의한 흡착으로 전자의 이동을 수반) 방식으로 흡착되고 난 이후에는 

더 이상의 반응 또는 흡착이 일어나지 않는 것이다. 이 공정을 피딩(feeding) 또는 펄스(pulse)로 명명한다. 

한 케미컬의 피딩(feeding)이 끝나면 질소나 아르곤 등의 불활성 가스를 사용하여 퍼지(purge)를 진행한다. 

퍼지(purge)는 화학 흡착된(chemisorbed) 화학 물질을 제외한 나머지 물리 흡착된(physisorbed) 화학  

물질들을 모두 챔버(chamber) 밖으로 배출시키는 시퀀스(sequence)이다. 첫 번째 퍼지(purge)가 끝난 

이후 타겟의 표면은 단 한 층의 화학 흡착된(chemisorbed) 화학 물질로 포화된 상태가 된다. 이후 두 번째 

화학 물질이 주입되면 단 한 층의 화학 흡착된(chemisorbed) 화학 물질과 표면 반응을 시작한다. 먼저 

주입된 화학 물질이 단 한 층으로 이미 한정되어있으므로 두 번째 화학 물질을 아무리 많이 주입하더라도 

반응량은 증가하지 않을 것이다. 추가적으로 두 번째 화학 물질 또한 열분해 되지 않는 이상 같은 화학 

물질끼리 흡착되지 않는 특성을 보인다. 즉, 원자층 증착법에 사용되는 모든 화학 물질은 자기 제한적 반응을 

갖는다. 두 번째 화학 물질이 첫 번째로 흡착된 화학 물질과 모두 반응하고 나면 두 번째 화학 물질로 표면이 
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모두 포화될 것이다. 이 때, 두 번째 퍼지(purge) 공정을 진행하면 물리 흡착된(physisorbed) 두 번째 화학 

물질이 모두 챔버(chamber) 밖으로 배출되고 화학 흡착된(chemisorbed) 화학 물질만 남게 된다. 이 

과정이 원자층 증착의 한 사이클인 것이다. 따라서 원자층 증착법에서 박막 증착 속도를 이야기할 때 growth 

rate(성장률)이라는 표현보다 growth per cycle(주기당 성장)이라는 표현이 더욱 많이 통용된다. 원자층 

증착은 위에 제시된 반도체 산업 뿐 아니라 배터리, 태양전지, 연료전지 소재의 개질 및 개선을 위해서도 

응용되고 있다. 파우더 시편에도 원자층 단위로 증착이 가능하기 때문에 촉매 분야에서도 최근 많은 주목을 

받고 있다. 원자층 증착법의 연구 개발 및 적용 분야는 계속해서 확장 중이며 기존 재료의 튜닝 및 최적화에도 

쉽게 적용될 수 있는 무궁무진한 가능성을 보인다. 

II. 연구 방법론

1. 융합연구 방법

<그림 3>은 금속 닷 데코레이션을 통해 성능이 개선된 SnO 반도체 박막이라는 신(新)소재를 합성하기 

위한 융합연구 모식도를 나타낸다. 각 기관의 화학적, 화학공학적, 재료공학적 지식을 충분히 활용할 수 있게 

역할을 분담하였다.

그림 3. 화학, 화학공학, 재료공학의 전문성을 살려 진행한 융합연구 모식도
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본 연구의 p-type SnO의 원자층 증착을 위해 한국화학연구원에서 개발한 비(非) 상용 주석(Sn) 전구체를 

활용 하였다. 해당 Sn 전구체는 기존 상용 전구체와는 달리 Sn의 산화가(oxidation state)가 +2가로 존재한다. 

이러한 특징으로 인해 +4가보다 준 안정적이라 볼 수 있는 +2가의 산화가를 갖는 산화제1주석(SnO) 박막을 

제조할 수 있게 된다. SnO 재료는 n형 산화제2주석(SnO2) 재료와는 달리 다수 캐리어가 정공(hole)인 

p-type 반도체이다. +4가의 상용 전구체를 사용한다면 모두 SnO2 박막이 합성된다는 것을 선행 연구 

결과를 통해 알 수 있었기 때문에 본 연구에서는 성공적인 p-type 박막 합성을 위해 한국화학연구원에서 

공급받은 전구체만을 사용하였다. 

공급받은 +2가 전구체는 Sn(dmamp)2 (bis(1-dimethylamino-2-methyl-2-propoxide)Sn)로 물과 

반응하여 SnO 박막을 형성한다. SnO 박막 합성을 위한 원자층 증착 공정은 한국화학연구원 및 인하대학교 

화학공학과에서 함께 확보하였다. 인하대학교 화학공학과에서는 박막 공정에 더하여 반도체 공정을 

진행하여 박막 트랜지스터 소자를 제조하였다. 트랜지스터 제조 조건이 확보된 이후 금속 닷 데코레이션 

연구를 한국과학기술연구원과 협업하여 진행하였다. 금속 닷 데코레이션은 유전막과 반도체 막 사이에 닷이 

삽입되어 계면이 제어되는 경우와 반도체 막 표면에 증착되어 표면 특성이 제어되는 두 가지 경우로 나눌 수 

있다. 본 연구에서는 두 경우에 대해 모두 연구를 진행하였으며, 금속 닷이 박막의 물성 및 박막 트랜지스터의 

전기적 성능에 미치는 영향에 대해 분석하였다.

SnO 계면과 표면 제어를 위해 금속 닷을 형성하는 공정을 진행한 프로세스는 <그림 4>에 더욱 자세히 

나타나 있다. 인하대학교 화학공학과의 원자층 증착 공정 기술과 한국과학기술연구원 전자재료연구센터의 

금속재료 기술을 융합하기 전에 각 담당한 재료에 대한 물성 분석을 자세하게 진행하였다. SnO 박막의 경우 

밀도, 산화가, 밴드갭(band gap, 하나의 전자가 그 결합된 상태로부터 벗어나는데 필요한 최소량의 에너지) 

등의 기초 물성과 금속 닷이 없을 때의 전기적 성능에 대해 분석되었다. 금속 닷의 경우 면저항 측정을 통해 

박막이 연속적으로 형성되는 시점을 판단할 수 있었다. 금속이 SnO 표면이나 계면에 형성될 때 연속적인 

박막을 이루면 ‘닷’ 형태가 아니라 금속 ‘박막’이 형성되는 것이므로 데코레이션으로 볼 수 없을 것이다. 즉, 

데코레이션을 위해서는 연속적으로 금속이 형성되지 않는 사이클과 기판에서 증착이 일어나기 시작하는 

인큐베이션 사이클(incubation cycle) 확보가 요구되며 실제 루테늄(Ru), 백금(Pt) 금속 닷의 사이클 

범위를 한국과학기술연구원에서 확보하였다.
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그림 4. SnO의 계면/표면을 제어하기 위해 진행된 연구 과정

2. 성능 향상 가설

표면 작용기에 따른 금속 닷의 성장 거동을 파악하고 유전체의 표면(최종적으로 유전체와 반도체의 

계면)에 형성된 금속 닷이 반도체 박막의 결정학적 배향 및 결정립 크기 등을 제어하는 메커니즘에 대한 

연구를 수행하였다. 금속 물질은 표면에너지가 크기 때문에 원자층 증착법으로 성장시킬 때 본질적으로 

아일랜드 성장(island growth, 기판 위에 한 덩어리의 성장이 동시다발 적으로 여러 군데에서 일어나고, 

이것들이 커지면서 서로 합쳐져 박막이 형성되는 형태)을 하게 된다. 연속적인 박막을 형성하지 않고 초기 

아일랜드(island) 단계에서 공정을 멈추어 부분적으로만 금속 닷을 형성함으로써 소스와 드레인(drain)이 

전기적으로 연결되지 않고 후속 반도체 박막의 성장 거동 및 반도체의 전기적 특성에만 영향을 끼칠 수 

있도록 하는 것이 중요하다. 

금속 닷이 형성된 유전체는 표면에너지가 국부적으로 달라진다. 특히, 백금속 금속 닷을 사용한 경우에는 

표면에너지뿐만 아니라 촉매효과가 더해져서 원자층 증착법을 통한 반도체 박막의 성장 거동이 크게 변화할 

것으로 예상된다. 그 예로, 선행연구인 <그림5>는 p-type SnO의 기판 상 백금(Pt) 금속 닷 양에 따른 성장 

배향 변화를 보여준다. 성장 축이 바뀌며 성장 속도 변화 또한 달라지는 것이 관찰되었다. 백금 씨앗(Pt seed) 

증가에 따라 수직 배향성이 커지는데 이 때 p-type 박막의 물성이 변화하여 상온에서의 이산화질소 가스 

센싱 감도가 더욱 높아지는 결과를 얻은 바 있다. 금속 닷은 이러한 배향 변화뿐만 아니라 결정립 크기, 성장 

속도 변화를 야기하는 것을 관찰할 수 있었다.
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그림 5. p-type SnO의 배향 변화 

* 출처: 저자 작성

본 연구에서 금속 닷을 활용하여 얻고자 하는 것은 결정립계에 선택적으로 합성된 금속 닷을 통해 

결정립계의 운송자 산란을 억제하여 이동도를 개선하는 것이다. 예상되는 ‘소자 성능 개선 가설’을 <그림 

6>에 나타내었다. <그림 6> 왼쪽 그림의 a지점과 b지점 사이에는 3개의 결정립계가 위치하며 각 결정립계에 

정공이 트랩(trap) 되어있는 상태가 모사되어 있다. 결정립계에 트랩 된 정공으로 인해 결정립계에는 +q의 

매우 높은 전하분포를 갖게 되며 결정립계 근처에는 공간 전하로 인한 –q 전하를 갖는 공핍층(depletion 

layer)이 형성된다. 이러한 공간 전하는 <그림 6>에 모사된 바와 같이, 에너지밴드를 휘어지게 만들 것이다. 

결정질 박막의 p-type 반도체의 이동도를 개선하려면 해당 결정립계에서의 운송자 산란을 줄여야 한다. 본 

연구는  확보된 금속 닷 결정립계 선택적 증착 기술로 운송자 산란을 감소시키는 것을 목표로 한다.

만약 p-type 반도체보다 일함수가 큰 백금(Pt) 또는 이리듐(Ir)의 귀금속을 결정립계에 증착할 경우 해당 

M-S 접촉은 저항(ohmic) 접촉을 형성하게 될 것이다. 즉, <그림 6>의 오른쪽처럼 결정립계에 선택적으로 

일함수가 높은 금속 닷이 위치하면 정공 트랩 및 공핍층으로 인한 에너지 장벽 형성을 방지하게 되며 

저항(ohmic) 접촉을 유도할 수 있다. 결과적으로 결정립에서의 운송자 산란으로 인한 정공의 이동도 

열화(degradation)를 억제함으로써 이동도를 증가시킬 수 있을 것으로 예상된다. 결정립계는 

에너지적으로 불안정하기 때문에 결정립 표면보다 더욱 먼저 선택적으로 금속 닷이 형성될 것이라는 사실은 

쉽게 예측할 수 있다. 이때, 과 증착된 메탈로 인해 소스-드레인(source-drain)이 전기적으로 연결되지 

않도록 금속 닷 원자층 증착 공정의 사이클 수를 면밀히 제어하여 반도체 박막 특성을 유지하는 것이 

중요하다.
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그림 6. 결정립계에 선택적으로 증착된 금속 닷을 통한 운송자 산란 억제 메커니즘

* 출처: 저자 작성

위와는 반대로 p-type SnO 반도체보다 일함수가 작은 금속 닷(Ti, Al 등)이 결정립계에 선택적으로 

형성될 경우 공핍층이 더욱 커질 것을 예상할 수 있다. 이때 공핍층의 에너지 장벽으로 인한 정공 이동도 감소 

폭은 더욱 커지게 되는데, 결과적으로 트랜지스터 적용이 불리해질 것이다. 하지만, 이를 가스 센서에 적용할 

경우, 표면의 정공 축적층은 크기가 상대적으로 감소하기 때문에 오히려 더 높은 감도를 가지면서도 

검출한계가 매우 작은 고성능의 가스 센서를 제작할 수 있을 것으로 예상된다. 즉 소자의 종류에 따라 적절한 

일함수의 금속 닷을 선택함으로써 해당 소자의 성능을 극대화할 수 있는 기술이라고 볼 수 있다. 하지만 본 

연구에서는 일함수가 높은 귀금속 닷을 적용하여 트랜지스터 소자의 전기적 특성을 향상하는 것을 우선적인 

목표로 한다.

2. 실험 방법

SnO 박막 증착을 위해 실험실에서 직접 제작한 원자층 증착 장비를 사용하였다(<그림 7> 왼쪽 참고). 해당 

장비는 상온부터 300℃까지 온도를 제어할 수 있어서 한국화학연구원에서 합성한 2가 Sn 전구체의 원자층 

증착 가능 윈도우를 파악하기에 적절한 장비이다. 또한 퍼니스 형태(furnace type)로 제작해 챔버 내 온도가 

매우 균일하게 제어된다는 장점을 갖는다(<그림 7> 오른쪽 참고). Sn 전구체가 들어있는 캐니스터를 장착한 

뒤 충분한 증기압이 챔버 내로 공급될 수 있도록 52℃로 캐니스터(canister)를 가열하였다. 이 때 카운터 
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리액턴트(counter reactant)로는 물이 사용되었는데, 물의 높은 증기압을 낮추기 위해 쿨링 자켓을 

사용하여 7℃로 냉각하였다. 확보된 SnO 원자층 증착의 피딩/퍼지(feeding/purge) 레시피는 Sn 

전구체(2초) - 퍼지 (10초) - 물 (5초) - 퍼지 (40초)이다. 주로 사용된 SnO 박막은 210℃에서 증착되었다. 

Ru와 Pt 금속닷 또한 원자층 증착법으로 합성되었지만, 오염을 방지하기 위해 상기 장비와는 다른 장비를 

활용하였다. 각각의 증착 온도는 SnO 박막이 손상되지 않는 온도인 150℃내지 200℃를 선정하였으며, 실제 

30 사이클(cycles) 이내로 증착하여 아일랜드(island) 형태의 성장(growth)만 일어나도록 유도하였다.

그림 7. (좌) Lab-made 원자층 증착 장비, (우) Furnace type의 원자층 증착장비 챔버 내부 및 Flow 모식도

* 출처: 저자 작성

트랜지스터 소자의 게이트(gate)는 heavily doped Si(강하게 도핑된 실리콘)을 사용하였으며 

유전막으로 활용하기 위해 SiO2를  건식 산화(dry oxidation) 공정으로 100 nm 두께로 합성하였다. 해당 

기판에 증착된 SnO 박막의 패터닝을 위해 GXR601의 양성 감광제(positive photo-resist)와 건식 식각(dry 

etching) 공정이 사용되었다. 소스/드레인 전극의 패터닝은 리프트 오프(lift-off, 희생 재료를 사용하여 

표면에 미세 구조를 만드는 방법) 공정으로 진행했기 때문에 음성 감광제(negative photo-resist)인 

AZ5214를 사용했고, 전극 물질로는 Ni/Au bilayer를 도입하였다. SnO 박막의 두께는 8 nm였으며 

트랜지스터의 폭 및 길이(width/length)는 각각 300/50 μm이다.
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III. 연구 내용

1. 기확보된 연구 결과

SnO 박막의 기초 물성에 대해 자외선-가시광선(UV-Vis), X-선 반사율(XRR, X-ray Reflectivity), 

엘립소메트리(Ellipsometer, 물질의 표면에 광이 반사할 때 편광 상태의 변화(입사와 반사)를 관측하고, 

그로부터 물질에 관한 정보를 구하는 방법), 엑스선 광전자 분광법(XPS, X-ray Photoelectron Spectroscopy) 

장비를 활용하여 분석하였다. UV-Vis와 Ellipsometer를 통해 분석된 투과도(transmittance)와 광학적 

밴드갭(optical band gap)을 통해 해당 SnO 박막은 2.8 eV의 optical band gap을 갖는 것을 알 수 

있었다. 이는 n형 IGZO(밴드갭 3.3 eV)와 집적되어 투명 전자 CMOS 소자를 이룰 수 있다는 특성을 

나타낸다. XRR분석 결과, 밀도는 약 5.6 g/cm3 (이론 밀도 6.4 g/cm3)으로 피팅되어 기존 보고된 SnO 

박막의 밀도 값과 유사함을 확인하였다. 추가로 XPS를 통해 Sn 3d core electron의 binding energy를 

분석한 결과 Sn 3d5/2 peak가 486 eV (C 1s C-C bond 284.8 eV calibrated) 에서 검출되는 것을 

확인하였다. 이는 Sn 원자가 분석된 박막 내에서 +2의 산화 상태(oxidation state)를 갖는 것을 의미한다. 

+4가의 산화 상태(oxidation state)를 의미하는 486.7 eV는 관찰되지 않았으므로 phase-pure한(상순도가 

높은) SnO가 적절히 합성되었다고 볼 수 있다.

그림 8. 원자층 증착법으로 합성된 SnO 박막의 기초 물성(UV-Vis, XRR, Ellipsometry, XPS)

* 출처: 저자 작성
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SnO 박막 트랜지스터(thin film transistor)에 사용되는 SnO 박막의 두께는 10 nm를 넘어가면 정공의 

농도가 지나치게 높아져 turn-off가 제어되지 않는다는 문제점이 있었다. 또한 앞서 언급했듯 스케일링을 

돌파하기 위한 우회기술인 Monolithic 3D integration을 위해서도 두께가 제한적이어야 한다는 점을 들어 

SnO 두께는 10 nm 이내로 제어되는 것이 유리하다. 하지만 이러한 극박막 형태의 박막 트랜지스터를 

제조할 경우, 표면과 계면이 차지하는 박막에서 차지하는 비율이 높아지며, 표면과 계면 특성이 전체 소자의 

전기적인 성능에 영향을 끼치기 쉬워지는 것을 예상할 수 있다. 실제 선행 연구 결과를 통해 해당 사실을 

증명할 수 있었다. <그림 9>에는 SnO 박막의 표면과 계면을 각각 제어한 결과에 대해 나타나 있다. 우선 SnO 

박막의 표면에는 표면 결함(surface defect)이 높은 농도로 존재한다. 알루미늄 옥사이드 박막을 통한 

패시베이션(passivation)과 추가적인 열처리 공정을 통해 표면 결함(surface defect) 농도를 크게 낮출 수 

있었으며 이는 개선된 문턱전압 이하 스윙(subthreshold swing) 값(문턱 전압 밑에서 게이트 전압에 따라 

얼마나 빠르게 전류가 증가하는지를 나타낸 값)을 통해 유추할 수 있었다. 박막의 두께가 얇든지 두껍든지 

간에 상관없이 표면 제어를 통해 문턱전압 이하 스윙(subthreshold swing) 값이 매우 작아진다는 사실은 

벌크 부 대비 표면에 고농도로 존재하는 결함(defect)이 확실히 제어되었음을 의미한다. 두 번째로 SnO 

박막과 유전체 사이 계면의 제어를 통해서도 향상된 전기적 성능을 얻을 수 있었다(Baek et al, 2021). SnO 

박막과 유전체의 계면을 제어한다는 것은 유전체의 표면을 제어하는 것과 같다. 해당 선행 연구에서는 

유전체 표면에 산소 플라즈마를 처리한 뒤 SnO 원자층 증착법을 진행하는 방식으로 계면 특성을 향상시키는 

것을 꾀하였다. <그림 9>의 투과전자현미경(TEM, Transmission Electron Microscope) 이미지에서 

산소 플라즈마를 통해 크게 개선된 계면을 확인할 수 있다. 기존 산소 플라즈마 처리를 하지 않은 기판에서는 

비교적 두꺼운 비정질 SnO 계면성분 및 배향이 틀어진 SnO 박막이 얻어진 반면, 산소 플라즈마 처리를 

진행한 기판에서는 비정질 SnO 계면성분 없이 깔끔한 결정 구조가 얻어진 것을 볼 수 있다. 전계효과 이동도 

또한 30% 증가한 결과를 얻을 수 있었다.

그림 9. p-SnO 박막 트랜지스터의 표면 및 계면 제어 결과

* 출처: 저자 작성
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2. 금속닷을 사용한 기판 표면(유전체-반도체 계면)처리가 계면 특성에 미치는 영향 연구

금속 닷을 사용하여 유전체 표면을 우선 데코레이션하기 위해 아일랜드 성장(island growth)이 실제로 

일어났는지 확인해볼 필요가 있었다. <그림 11>은 유전체 대표로 SiO2기판을 사용하여 백금(Pt)을 증착하고 

원자간힘현미경(AFM, Atomic Force Microsope)로 분석한 결과를 보여준다. 20 cycle이 증착된 경우 

기판 중간 중간에 섬(island) 또는 씨앗(seed) 형태로 백금(Pt) 닷(dot)이 위치하는 것을 볼 수 있다. 반면 40 

cycle이 진행된 경우 비교적 넓은 범위에 모두백금 백금(Pt) 닷(dot)이 위치하고 있는 것을 확인할 수 있었다. 

즉 40cycle은 아일랜드 성장(island growth)이 거의 끝나고 continuous한 금속 박막이 얻어지기 

시작하는 시점이라고 여겨진다.

그림 10. SiO2 기판에 각각 20 cycles, 40 cycles 증착된 Pt metal dot의 AFM 이미지

* 출처: 저자 작성

<그림 11>은 SiO2 기판에 백금 씨앗(Pt seed (island))를 증착한 직후 SnO 박막을 형성 한 샘플의 상부를 

주사전자현미경(SEM, Scanning Electron Microscope)으로 분석한 것이다. SnO 상부에 백금 씨앗(Pt 

seed)를 증착해서 결정립계에 선택적 증착을 관찰하는 것이 초기 가설 수립 시의 실험 계획이었지만, 더 빠른 

기간 안에 결과를 얻을 수 있는 백금 씨앗(Pt seed) 상 SnO를 증착하는 실험을 우선 수행하였다. 백금 

씨앗(Pt seed)을 형성하지 않은 참고(reference) 박막 대비 씨앗(seed)을 형성했을 때 눈에 띄는 변화는 

관찰되지 않았다. 이는 <그림 5>의 선행 연구 결과와 상반되는데, 씨앗(seed)의 양 자체가 다르기 때문이다. 

<그림 5>에는 스퍼터링(sputtering, 건식방식을 사용해 얇은 박막을 코팅하는 공정)으로 백금(Pt)을 

형성하여 거의 연속적인 백금(Pt) 박막 상에 SnO가 증착된 것이나 마찬가지이므로 배향에 매우 큰 차이가 

보였음을 유추할 수 있다. 반면 <그림 11>은 아일랜드(island) 형태의 백금(Pt) 닷(dot)이 형성된 상부에 

SnO가 증착된 것이기 때문에 참고(reference) 시편 대비 급격한 배향 차이가 관찰되지는 않은 것으로 

여겨진다. 
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그림 11. SiO2 기판, Pt 10 cycles, 20 cycles, 40 cycles 가 증착된 SiO2 기판에 증착된 SnO morphology 의 SEM images

* 출처: 저자 작성

실제 SnO 결정의 경우 van der Waals면의 수직 방향으로 정공의 유효질량이 가장 작기 때문에 정공의 

이동도가 가장 빠르다고 알려져 있다(Hu et al, 2019). 그러나 <그림 11>에서 관찰했듯이 백금 씨앗(Pt 

seed)의 양에 따른 박막 배향 차이가 거의 없었으므로 배향의 차이로부터 오는 SnO 트랜지스터

(transistor)의 전기적 성능 변화는 무시할만한 수준이라고 가정한다. 따라서 <그림 12>에서 관찰된 백금 

씨앗(Pt seed)의 양에 따른 SnO 트랜지스터(transistor)의 이동도 변화는 백금 씨앗(Pt seed)으로부터 

야기된 것이라고 볼 수 있다. 특히 10 cycle을 통해 백금 씨앗(Pt seed)을 형성하고 SnO를 성장시킨 

트랜지스터(transistor)의 경우 전계 이동도(field effect mobility)가 1.36 cm2/Vs 에서 1.60 

cm2/Vs으로 약 18 % 증가한 결과를 보였다. 이는 앞서 제시된 성능 향상 가설과 부합하는 연구 결과라고 

볼 수 있다. 하지만 백금 씨앗(Pt seed)이 이보다 더 많아지는 경우, 즉 20 cycle이상 수행한 뒤 SnO를 

증착하여 트랜지스터(transistor)를 제작했을 때는 전계 이동도가 오히려 감소하는 결과가 관찰되었다. 10 

cycle의 백금(Pt)은 실제 결정립계에서 정공의 산란을 억제했지만 백금(Pt) 양이 더욱 증가할 때는 

상대적으로 SnO의 계면 접촉 면적이 줄어드는 것으로 보인다. 이에 따라 계면에 형성되는 정공 축적층(hole 

accumulation layer)의 유효 폭(width)을 감소시켜 전계 이동도가 감소한 것으로 예상된다.

그림 12. Pt seed상 증착된 SnO 박막을 통해 제작된 트랜지스터의 Transfer curve

* 출처: 저자 작성
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<그림 13>에는 <그림 11>에서 확인했던 것과 같은 방법으로 SiO2 기판에 루테늄 씨앗(Ru seed(island))를 

증착한 직후 SnO 박막을 형성 한 샘플의 상부 SEM 이미지이다. 참고(reference) 시편 대비 루테늄(Ru) 

양이 증가할수록 SnO의 배향이 횡 방향(lateral direction)에서 종 방향(vertical direction)으로 변화하며 

점차 하얗게 관찰되는 에지(edge)의 비율이 늘어나는 것을 알 수 있다. 이는 <그림 5>에서 관찰한 바 있듯, 

루테늄(Ru)의 밀도(density)가 너무 높아서 아일랜드(island)가 기판 상 차지하는 비율이 매우 크거나 

루테늄 씨앗(Ru seed) 자체가 백금 씨앗(Pt seed) 대비 SnO의 성장 방향(growth direction)을 더욱 

원활하게 제어할 수 있다는 것을 의미한다. 

그림 13. SiO2 기판, Ru 10 cycles, 30 cycles, 50 cycles 가 증착된 SiO2 기판에 증착된 SnO morphology 의 SEM images

* 출처: 저자 작성

<그림 14>의 전달 곡선(transfer curve)을 참고해보면 루테늄(Ru) 씨앗(seed)이 10 cycle만 되어도 너무 

과하게 증착되었기 때문에 전계효과 이동도의 감소가 관찰되는 것을 알 수 있다. 50 cycle에서는 SnO의 

누설 전류(off-current)가 높아지며 스위칭(switching) 특성이 매우 열화되는 것이 관찰되는데 이는 <그림 

13>의 SEM 이미지에서 SnO의 배향이 틀어지는 것에서 확인했듯 기판상 루테늄(Ru) 밀도(density)가 너무 

높아서 정공 축적층의 유효 면적이 감소했기 때문으로 볼 수 있다. 두 번째 원인으로는 배향이 틀어지고 표면 

거칠기(roughness)가 증가함에서 오는 전기적 특성의 열화를 제시할 수 있다. 루테늄(Ru) 씨앗(seed)을 

통해서는 해당 연구의 가설인 결정립계에서의 정공 산란 감소를 관찰하지 못했다고 결론지을 수 있다.

그림 14. Ru seed상 증착된 SnO 박막을 통해 제작된 트랜지스터의 Transfer curve

* 출처: 저자 작성
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증착 온도를 기존 210℃에서 더 높여 270℃로 설정 후 루테늄(Ru) 씨앗(seed) 위에 증착하여 

모폴로지(morphology, 박막 형태 및 특성)를 관찰해보았다. 이 때도 물론 초기 가설에서 의도한 대로 

루테늄(Ru) 씨앗(seed)을 통해 정공 이동도가 증가하지는 않았지만 증착온도 210℃인 <그림 13>에서 

관찰되었던 것보다 SnO 결정 배향이 매우 크게 변화하는 것이 관찰되었다(<그림 15) 참고). 이는 증착 

온도가 높아짐에 따라 SnO crystal의 성장 중 흡착된 분자(adsorbed molecules)의 확산(diffusion)과 

이동(migration)이 더욱 활발해졌기 때문에 얻어진 결과로 볼 수 있다. 수직으로 배향된 SnO는 직관적으로 

알 수 있듯 계면 부에 접한 결정립계의 비율을 높이게 되어 정공 산란을 더 크게 유도할 것이다. 즉 트랜지스터 

응용을 위해서는 수직 배향된 박막은 적절하지 않다. 하지만 해당 박막의 응용 타겟을 가스 센서로 

변경한다면 단점을 오히려 장점으로 승화할 수 있게 된다. 가스 센서의 경우 상대적으로 불안정한 

에지(edge)가 많이 드러날수록, 비표면적이 클수록 감도가 높아진다. 따라서 같은 양을 증착했을 때 

수직으로 성된 박막이 가스 센서에는 오히려 유리할 수 있는 것이다. 이는 금속 닷을 통한 계면 제어 전략을 

해당 연구의 범위(scope)에서 더 확장 시켜 또 다른 응용 분야인 고감도 센서 개발로까지 이어 나갈 수 있는 

특성으로 여겨진다.

그림 15. Ru seed 50 cycles 상 270℃의 상대적 고온에서 증착된 SnO 박막의 SEM image

* 출처: 저자 작성

 SnO의 NO2 가스 센싱 특성을 관찰함으로써 유해가스 센싱용 채널 물질로의 적용 가능성을 평가하였다 

<(그림16) 참고). 상온에서 측정되었음에도 불구, 10 ppm의 미량 NO2 가스에도 half-order 이상의 저항 

변화를 보였다. 이것을 통해 200℃ 이상의 고온에서만 동작하는 n-type 산화물 기반 센싱 물질을 대체할 

수 있는 저전력 p-type SnO 채널의 활용 가능성을 살펴볼 수 있었다. 더욱 특이한 점은 기존 보고되었던 

센싱 물질과는 다르게 상대 습도(relative humidity)의 변화에도 불구, 항상 일정한 감도를 보인다는 

것이다. 이는 계절 및 시간 등 실제 사용 환경에 제한 없이 고정밀도를 갖는 가스 센서를 제작할 수 있는 

특성이라고 볼 수 있다. 따라서 p형 SnO 채널의 가스 센서 응용 또한 매우 가치 있는 연구 및 개발이 될 

것으로 예상한다.
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그림 16. 수직 성장한 SnO 박막을 통해 제작한 가스 센서의 상대 습도별 NO2 가스 노출에 따른 저항 변화 특성

* 출처: 저자 작성

3. 금속 닷을 사용한 p형 SnO 박막 포면 특성 연구

이전 장에서는 금속 닷이 유전체와 SnO 반도체 박막 사이에 위치할 때, 즉 계면에서의 효과를 관찰하였다. 

본 장에서는 금속 닷이 SnO 반도체 박막 상부(표면)에 위치할 때의 SnO 성능 변화를 관찰한 결과에 대해 

다룬다. <그림 17>은 SnO 박막 상부에 루테늄(Ru) 금속을 165℃의 합성 온도에서 원자층 증착을 진행한 

시편의 표면 원자간힘현미경(AFM, Atomic Force Microscopy) 이미지를 보여준다. 루테늄(Ru) 금속 

합성을 위해 RuO4 전구체와 H2 상대 반응물(counter reactant)이 사용되었다. 각각 3 cycle, 6 cycle, 12 

cycle이 진행된 결과인데 눈에 띄는 루테늄(Ru) 씨앗(seed)은 전혀 관찰되지 않았다. 또한 cycle 수에 따른 

모폴로지(morphology)의 변화도 관찰되지 않았다. 실제 루테늄(Ru)이 증착된 것인지 물리적으로 확인할 

수 없었으므로 화학적 분석의 일종인 엑스선 광전자 분광법(XPS) 분석을 추가로 진행하였다.

그림 17. SnO 박막 표면에 Ru의 원자층 증착 이후 AFM images (증착온도:165℃)

* 출처: 저자 작성
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<그림 18>은 <그림 17>의 AFM에서 분석된 시편들의 XPS spectra를 보여준다. 특히 Ru 3d peak과 C 

1s peak을 함께 플롯할 수 있도록 278 ~ 290 eV의 Binding energy 범위를 나타내었다. 모든 peak은 C 

1s의 C-C bond위치인 284.8 eV로 캘리브레이션(calibration)되었다. Ru 3d peak의 화학적 

이동(chemical shift)은 관찰되지 않아 산화가는 일정한 것을 알 수 있었고, 원자층 증착 사이클 수가 커짐에 

따라 Ru 3d peak의 면적 또한 함께 커짐을 확인할 수 있었다. 이는 루테늄(Ru) 금속의 원자층 증착은 실제 

잘 일어났음을 의미한다. 하지만 추가적으로 Sn 3d peak을 분석해본 결과 또 다른 문제가 발견되었다.

그림 18. SnO 박막 표면에 Ru 원자층 증착 이후 XPS 분석 결과(Ru 3d)

* 출처: 저자 작성

루테늄(Ru) cycle이 증가할수록 SnO 박막 내 Sn의 산화가가 +2에서 점차 +4와 0으로 변화하고 있는 

것이 관찰된 것이다<(그림 19) 참고>. 이는 루테늄(Ru) 원자층 증착 사이클을 거듭할수록 SnO가 Sn과 

SnO2로 분리되는 불균등화 반응(disproportionation)이 일어났기 때문이다. 불균등화 반응은 화학적으로 

reactive한 RuO4가 SnO 박막의 표면에 흡착된 후 SnO를 산화시켰기 때문에 발생한 것으로 보인다. 수소의 

SnO에 대한 영향은 배제할 수 있었는데 최근 SnO가 수소에 노출되어도 환원되지 않는다는 연구 결과를 

확보했기 때문이다(data not shown). 따라서 RuO4 전구체를 통한 Ru 금속 닷 증착 및 SnO 박막의 표면 

개질은 본 연구에 부적절한 것으로 판명되었다.

그림 19. SnO 박막 표면에 Ru 원자층 증착 이후 XPS 분석 결과(Sn 3d)

* 출처: 저자 작성
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처음 의도와는 다르게 SnO 표면에 Ru 전구체로 인해 모두 산화 또는 환원되었다. 실제 소자를 제작하여 

확인해본 결과 switching 특성이 아예 사라져버린 것을 확인할 수 있었으며(<그림 20> 참고), 이는 

metallic한 Sn 및 전하 운송자 밀도가 높은 SnO2 상으로 인한 결과로 예상된다. <그림 18>의 XPS를 

통해서도 이미 확인했듯 루테늄(Ru) cycle 수가 증가할수록 불균등화 반응이 심화되는데 이에 따라 

트랜지스터의 전류 크기(current level)도 함께 커지는 것을 확인할 수 있었다. 이는 XPS와 상응하는 결과로 

사용된 Ru 전구체의 부적절성을 더욱 확실하게 보여준다. 추가 실험으로 Pt의 SnO 상부 증착을 통한 표면 

개질을 진행해보았다.

그림 20. 표면에 Ru가 증착된 SnO 트랜지스터의 transfer curve

* 출처: 저자 작성

백금(Pt) 원자층 증착법은 Trimethyl(methyl-cyclopentadienyl)-platinum(IV)과 산소를 사용하여 

220℃의 증착온도에서 진행되었다. Ru에서도 금속 닷을 잘 관찰할 수 없었듯 Pt 또한 SnO위에 증착된 금속 

닷을 관찰하는 데에는 어려움이 있었다. <그림 21>을 참고해보면 pristine SnO 박막의 표면과 Pt 5 cycle이 

증착된 SnO 박막의 표면이 크게 다르지 않음을 알 수 있다. 이에 루테늄(Ru)을 관찰했을 때와 같은 맥락으로 

좀 더 미량의 원소를 볼 수 있도록 화학적인 분석을 추가로 진행하였다. 원자 증착양을 면밀도(layer 

density)로 분석해낼 수 있는 WDXRF(Wavelength Dispersive X-ray Fluorescence)를 활용하였다. 

그림 21. SnO 및 Pt 5 cycle이 진행된 SnO 표면의 SEM images

* 출처: 저자 작성
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<표 1>은 백금(Pt)과 루테늄(Ru) 금속 닷을 SnO 상부에 각각 90 cycle, 180 cycles 증착했을 때의 

면밀도를 보여준다. 루테늄(Ru)을 90 cycles만 증착해도 1.97 μg/cm2의 면밀도가 관찰되었음에 비해 

백금(Pt)의 경우는 180 cycle을 진행해도 0.00 μg/cm2의 면밀도가 관찰되었다. 즉 실제로 SnO 박막 위에 

백금(Pt) 증착이 일어나지 않았음을 의미한다. 이는 표면 배향된 (00l)면)의 SnO의 표면 에너지(surface 

energy)가 매우 낮았기 때문으로 사료된다. 따라서 (00l)면의 작용기(functional group, 분자들의 특징적인 

화학 반응을 담당하는 분자 내의 특정 부분)을 치환하여 표면 에너지(surface energy)를 제어함으로써 

백금(Pt) 증착을 가능하게 하기 위해 암모니아 열처리 공정을 진행하였다.

표 1. Metal dot의 XRF layer density (unit: μg/cm2)

SnO 위 증착 90 cycles 180 cycles

Pt 0 0

Ru 1.97 -

* 출처: 저자 작성

백금(Pt)을 바로 SnO 상에 증착했을 때와 백금(Pt)을 증착하기 직전 암모니아로 pre-treatment를 해준 

경우의 시편을 각각 XPS로 분석한  Pt 4f spectra 결과를 <그림 22>에 나타내었다. 실제 의도한 대로 

암모니아 열처리가 SnO 박막 표면의 작용기(functional group)를 치환하여 표면에너지를 높여주었기 

때문에 바로 백금(Pt)을 증착했을 때와는 다르게 Pt가 미량 증착된 것을 관찰할 수 있었다. 

그림 22. Pt 4f core electron XPS spectra 

* 출처: 저자 작성

해당 샘플을 선별해 추가 실험으로써 미량의 백금(Pt) 금속 닷이 증착된 SnO 트랜지스터를 제작하여 

전기적 성능을 관찰할 필요가 있다. 추가로 현재까지 최적화된 표면/계면처리 기술을 통해 제작한 p형 SnO 

트랜지스터와 기개발된 n형 InZnSnO 트랜지스터를 조합하여 CMOS 박막 인버터를 형성한 결과에 대해 

다룬다. CMOS 박막 인버터는 M3D integration 구현 가능성을 보여줄 수 있는 가장 기초단위 소자로써 본 

연구를 통해 확보된 p-type SnO 트랜지스터의 활용성을 명확히 보여줄 수 있을 것이다. 
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4. 추가 연구 사항(CMOS 박막 인버터)

인하대학교 화학공학과 연구그룹에서 2019년 발표한 바 있는 n-type 반도체인 IZTO (InZnSnO) 

기술(Baek et al, 2019)과 본 연구를 통해 개선된 특성을 갖는 p-type SnO 트랜지스터를 집적하여 하나의 

CMOS 박막 인버터 소자를 구현하였다. 해당 CMOS 박막 인버터 소자는 전체 프로세스가 220℃ 이하인, 

저온에서 제작되는 것을 목표로 하였다. 열처리가 전혀 들어가지 않은 저온 공정을 통해 M3D 

integration의 가능성을 제시하기 위함이다. 확보된 인버터 공정을 <그림 23> 오른쪽에 나타내었다. 

p-type SnO 박막을 먼저 증착 및 패터닝 한 뒤 전극을 형성하고 봉지막 공정을 진행하였다. 이후 IZTO를 

증착하고 필요한 부분을 제외한 모든 부분을 식각한 뒤 전극을 패터닝하면 소자가 완성된다. 이 때 p-type 

SnO 박막의 봉지막은 n형 소자를 패터닝할 때 에치 스톱 층(etch-stop layer) 역할을 동시에 하는 것을 

특징으로 한다.

그림 23. M3D integration의 기초 단위인 CMOS 박막 인버터 모식도와 각 n형, p형 소자에서의 transfer curve

* 출처: 저자 작성

<그림 24>의 좌측 그림은 제작된 CMOS 박막 인버터에서 각각 측정된 n-type IZTO 박막 트랜지스터의 

전달 곡선(transfer curve)과 p-type SnO 트랜지스터의 전달 곡선(transfer curve)을 보여준다. <그림 23 > 

내의 전달 곡선(transfer curve)과 비교했을 때 공정의 복잡도로 인해 문턱전압 이하 스윙(subthreshold 

swing) 값이 약간 증가되는 열화를 보였으나 switching 특성에는 큰 변화가 없음을 알 수 있다. 여러 단계의 

공정 후에도 각각의 n, p 소자의 전달 곡선(transfer curve)은 정상적인 특성을 보이기에 인버터 또한 잘 

작동할 것임을 알 수 있었다. 실제 <그림 24>의 우측 그림은 CMOS 박막 인버터의 전압 전달 특성(voltage 
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transfer characteristic)을 보여주는데, Vdd가 20 V인 경우 gain 값이 약 50에 달하는 매우 좋은 특성이 

관찰되었다. 즉 표면과 계면이 개선된 p형 소자와 기존 개발된 n형 소자를 조합하여 우수한 성능의 CMOS 

박막 인버터를 제작함으로써, 본 연구그룹에서 개발된 재료를 통해 M3D 저온 integration의 가능성을 

제시하였다고 볼 수 있다.

그림 25. (좌)CMOS 박막 인버터 상 n-IZTO 및 p-SnO 트랜지스터의 transfer curve. (우)CMOS 박막 인버터의 voltage transfer characteristic

* 출처: 저자 작성

IV. 결과

인하대학교의 화학공학과의 원자층 증착 공정 및 반도체 소자 제조 기술과 한국화학연구원의 전구체 합성 

기술, 한국과학기술연구원의 금속 합성 및 분석기술을 융합하여 p-type SnO 박막의 계면과 표면을 

제어하는 연구를 수행하였다. 원자층 증착법으로 합성된 금속 닷 데코레이션을 통해 p-type SnO의 성능을 

개선함으로써 새로운 패러다임의 소재를 합성하였다. SnO 박막의 표면과 계면에 필연적으로 위치하는 

결정립계는 정공의 산란을 일으켜 이동도의 저하를 야기한다. 이러한 고질적인 문제를 해결하기 위해 

일함수가 높은 백금(Pt) 또는 루테늄(Ru) 금속 닷을 결정립계에 데코레이션 함으로써 금속-반도체(Metal- 

Semiconductor) 오믹 접합을 형성할 수 있었고, 결정립계 운송자 산란이 억제되는 결과를 얻었다. 

추가적으로 금속 닷의 양과 종류에 따라 SnO 박막의 결정 성장 배향이 달라지는 현상을 면밀히 관찰하였다. 

금속 닷이 많아질수록 박막 트랜지스터에는 불리한 수직형 결정 배향이 관찰되었는데 이는 역으로 가스 

센서에 응용될 경우 매우 좋은 특성으로 나타날 수 있다. 실제 가스 센싱 특성을 관찰해본 결과 상온에서도 

고 민감도를 보임으로써 차세대 저전력 센서로써의 가능성을 증명하였다. 따라서 추가적인 융합연구로 

고감도 가스 센서 개발까지 진행해볼 수 있을 것으로 예상한다. 본 연구를 통해 표면과 계면이 개선된 p형 

SnO 박막의 활용성을 더욱 명확히 제시하기 위해 기개발된 n형 IZTO 박막과 집적하여 CMOS 박막 인버터 

공정을 수행하였다. 집적을 위해 4개 이상의 반도체 공정이 추가됨에도 불구하고 각 각의 n-type과 p-type 
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박막들은 switching 특성이 크게 열화되지 않았으며 결과적으로 성공적인 인버터의 전압 전달 특성(voltage 

transfer characteristic)을 확보할 수 있었다. 모든 공정이 220℃이하의 온도에서 진행되었으므로 차세대 

저온 M3D 공정 및 재료로 응용될 수 있는 충분한 가능성을 시사한다.

백인환(In-Hwan Baek)
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들리는 얼굴:
이미지를 활용한 가상 인물의 
목소리 생성 및 변환 인공지능

이정식(영남대학교 전자공학과 석사과정생)
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I. 서론

음성 변환(VC, Voice Conversion) 은 주어진 음성 파형(waveform)을 목표하는 화자의 음성 스타일로 

변형하는 음성 처리의 핵심 태스크 중 하나이다. 수많은 생성 모델들(generative models)이 목표 화자의 

음성 파형(레퍼런스 목소리)으로부터 고품질의 음성 변환 결과를 얻기 위해서 연구되어 왔다(Lee et al, 

2021; Qian et al, 2019; Qian et al, 2020). 그러나 이러한 방법론들은 레퍼런스 목소리가 존재하지 않는 

새로운 목소리 생성에 제한이 있어, 콘텐츠 사업에서 활용이 어렵다. 예를 들어, 게임과 애니메이션 같은 

콘텐츠 산업의 가상 인물 디자인 과정에는 외형 디자인과 더불어 외형과 어울리는 목소리를 디자인하는 

과정이 필연적이다. 그러나 기존 방법론들은 이미 존재하는 음성 신호에서 음성 스타일의 정보를 추출하기 

때문에 새로운 음성이 필요한 가상 인물 디자인에 활용이 제한된다.

이러한 기존 음성 변환의 한계를 극복하기 위해, 최근 음성으로부터 화자의 스타일을 추출하는 방법뿐만 아니라, 

<그림 1>에서 보이듯이 목표 화자의 얼굴 이미지를 활용하는 교차-모달 음성 변환(cross-modal voice 

conversion) 방법론들이 연구되고 있다(Lu et al, 2021). 얼굴 기반의 음성 생성 및 변환은 음성과 얼굴 외형 

간의 강력한 상관관계가 존재한다는 연구에 기반을 두며(McGurk et al, 1976; Kamachi et al, 2003; 

Smith et al, 2016), 이러한 상관관계를 딥러닝 모델로 모델링하는 것이 매우 중요하다. 이를 위해 기존의 

방법론들은 음성과 이미지 두 모달 간의 공동 표현 공간(joint representation space) 학습과 얼굴 

이미지로부터 음성 스타일을 추출하기 위해 매우 복잡한 신경망의 구조와 학습 방법을 채택하고 있다. 또한 

학습 데이터에서 사용한 얼굴에 대해서만 음성을 생성할 수 있는 한계가 있으며, 이는 새로운 음성 디자인 

및 생성에 적합하지 않다.

이정식(영남대학교)

들리는 얼굴: 이미지를 

활용한 가상 인물의 목소리 
생성 및 변환 인공지능
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그림 1. 얼굴 이미지를 활용한 음성 변환

 * 주어진 음성 신호의 스타일을 주어진 얼굴 이미지에 대응되게 변형한다.

** 출처: 저자 작성

음성 변환 외 다른 분야에서 최근 확산 모델(diffusion model)이 교차-모달 생성(cross-modal generation)에 

우수한 생성 결과를 보이고 있다(Ho & Salimans, 2020; Song et al, 2021). 특히, 잠재 확산 모델(LDM, 

Latent Diffusion Model)이라는 모델(Rombach et al, 2022)이 주어진 문장으로부터 이미지를 생성하는 

Text-to-Image(T2I) 분야에서 주목할 만한 결과를 보이고 있다. 기존 확산 모델이 이미지 원본 공간에서 

이미지를 생성한 것에 반해(Ho & Abbeel, 2020), LDM은 압축된 잠재 공간(latent space)에서 서서히 

노이즈(noise)를 제거하면서 텍스트에 대응하는 이미지 잠재 벡터(image latent vector)를 생성한다. 이를 

통해 LDM은 기존 확산 모델이 많은 컴퓨팅 리소스를 요구한다는 문제를 해결했으며, 본 연구에서 또한 

얼굴-음성 모달 음성 변환을 위해 LDM을 활용한다.

그러나 Audio-X modal generative 분야에서 몇 가지 해결되지 않은 문제들이 존재한다. 첫 번째로 

기존의 교차-모달 생성 모델(cross-modal generative models) (Rombach et al, 2022; Ramesh et al, 

2021)은 고성능의 사전 학습된 교차-모달 모델(pre-trained cross-modal model)의 잠재 공간(latent 

space) (Radford et al, 2021; Wu et al, 2023)을 활용하지만 얼굴-음성 모달에 대해서는 이러한 고성능의 

사전 학습된 모델이 없다. 이로 인해 얼굴 이미지에 대응하는 음성 표현(speech representation)을 

생성하는 LDM 학습이 어렵다. 두 번째로 기존 교차-모달 학습에 사용된 데이터들(Schuhmann et al, 

2021; Wu et al, 2023)에 비해 face-speech data(Afouras et al, 2018; Chung et al, 2018)의 스케일이 

매우 작기 때문에 고품질의 교차 표현 공간(joint representation space) 학습이 쉽지 않다. 마지막으로 

음성 변환은 스타일 변환(style transfer) (Gatys, 2016; Huang et al, 2017)과 같이 음성의 콘텐츠와 

스타일을 분리하고 다른 음성의 스타일과 분리된 콘텐츠를 합쳐 음성 변환을 수행하지만, 확산 모델에서는 

콘텐츠와 스타일 분리에 대한 연구가 아직 미흡하다.
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앞서 언급한 문제들을 해결하기 위해, 새로운 face-conditioned voice conversion model인 

Grad-FVC를 제안한다. 기존 CLIP(Radford et al, 2021) 방식의 교차-모달 학습은 연속된 공간 

(continuous space)에서 아무런 제약(regularization)이 없기 때문에 작은 스케일의 데이터 셋으로  

제약이 없는 공간에서의 교차 표현(joint representation) 학습이 어렵다. 이에 따라, 연속된 공간에서 

학습하는 것 대신 벡터 양자화(VQ, Vector Quantization) (Van, 2017)을 도입하여 불연속적 공간 

(discrete space)에서 교차 표현을 학습한다. 또한 두 모달의 표현 공간을 동시에 학습하면서 교차 표현 

공간을 구성하는 것은 shortcut problem을 야기할 수 있기 때문에 이미 잘 학습된 하나의 모달의 표현 

공간에 다른 모달의 표현 공간을 정렬(align)하는 feature-based knowledge distillation(Gou et al, 

2021)을 수행한다. 우선, 음성신호에 대해 유의미한 코드를 가지고 있는 오디오 코드북(codebook) 을 

학습시킨다. 학습 완료된 오디오 코드북은 얼굴 표현 공간 학습에서 얼굴 이미지의 잠재 벡터를 양자화 

하는데 사용되며, 이를 통해 얼굴 잠재 벡터가 오디오 잠재 공간에 투영되도록 한다.  이런 식으로 얼굴-음성 

모달들에 대해서 하나의 공유하는 코드북(shared codebook)을 구성하고 각 모달의 잠재 벡터가 하나의 

코드북으로 강제하여 교차 표현 공간을 구성할 수 있게 된다.

그러나 단순히 공유하는 코드북을 도입하는 것으로는 교차 표현 공간의 구성을 보장할 수 없다. 예를 들어, 

얼굴과 음성 모달 각각의 표현 학습이 코드북의 일부분에 편향되어 학습되는 코드북 편향화(codebook 

collapse) 문제가 생길 수 있기 때문이다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 교차-모달 학습에 효과적이라고 

알려진 대조 학습(contrastive learning) (Radford et al, 2021; Wu et al, 2023)을 채택하여 얼굴-음성 

모달의 특징을 정렬(align) 한다. 공유하는 코드북, 대조 학습 그리고 일반적인 VQGAN의 손실함수(loss)로 

학습된 얼굴-음성 모달의 인코더, 디코더, 그리고 코드북으로 구성된 cross-modal VQGAN 

(CrossVQGAN)을 제안한다. CrossVQGAN은 VQGAN의 손실함수로 모달 간의 상관관계가 존재하는 

모달 특성화 특징 맵을 추출할 수 있으며, 단순히 대조 학습만 수행한 방법론들 보다 뛰어난 특징 맵 추출 

능력을 가진다. 이렇게 학습된 오디오 인코더, 디코더, 코드북 그리고 이미지 인코더를 활용하여 LDM을 

학습한다. 학습된 LDM은 오디오 인코더를 통해 구성된 얼굴-음성 교차 공간에서 이미지 인코더를 통해 

추출된 얼굴 잠재 벡터와 어울리는 음성 잠재 벡터를 생성하게 된다. 생성된 음성 잠재 벡터는 오디오 

디코더를 통해 다시 음성 신호로 변환된다.

이렇게 학습된 LDM은 주어진 얼굴 이미지와 어울리는 음성을 생성하는 것이 가능하지만, 랜덤 

노이즈로부터 음성을 생성하는 확산 모델의 한계로 생성된 음성의 발화내용을 조절하는 것이 불가능하다. 

이미지 분야에서 확산 모델을 사용하여 이미지의 속성을 변경하는 선행 연구(Meng et al, 2022)에 영감을 

받아, 음성에서 발화 내용만 분리하여 노이즈로 변환하는 Content-Aware Encoding을 제안하고, 제안한 

방법으로 추출된 노이즈와 얼굴 이미지를 사용하여 원하는 발화 내용을 가지면서 얼굴 이미지와 대응되는 

음성을 생성한다. 

본 연구의 기여한 바는 다음과 같다.

∙노이즈가 존재하는 잠재 벡터를 노이즈리스 잠재 벡터로 변형시키는 LDM(Latent Diffusion 
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Model)을 사용하면서 얼굴 이미지로부터 음성 스타일을 추출하여 음성을 생성하는 Grad-FVC를 

제안한다.

∙ 확산 모델의 확률론적 인코딩(stochastic encoding) 대신 음성의 스타일 정보는 제거하고 발화 

정보만을 가지고 있는 노이즈를 생성하는 Content-Aware Encoding을 제안한다.

∙ Content-Aware Encoding과 학습한 확산 모델을 사용하여, 원하는 발화 내용을 가진 높은 품질의 

음성을 생성할 수 있다.

II. 기존 연구 동향

1. 확산 모델

확산 모델(Ho & Abbeel, 2020; Song et al, 2021; Dhaiwal et al, 2021)은 이미지 생성 분야에서 

강력한 성능을 보이는 생성 모델이다. 이는 복잡한 분포를 모델링할 수 있기 때문이며, 이러한 장점으로 

생성된 이미지의 품질(fidelity)과 다양성(diversity) 측면에서 이전 GAN(Generative Adversarial 

Network) (Brock et al, 2019; Karras et al, 2019; Karras et al, 2020) 보다 우수하다. 하지만 확산 

모델은 해상도가 작은  잠재 공간(latent space)에서 점진적으로 업-샘플링 하여 이미지를 생성하는 GAN과 

다르게 이미지 공간(또는 픽셀 공간)에서 이미지를 생성하기 때문에, 확산 모델을 학습하는 데는 수백 개의 

그래픽 처리 장치(GPU, Graphics Processing Unit)를 요구하고, 단계별로 노이즈를 제거하기 때문에 

추론 비용 또한 매우 많이 든다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 Rombach 외 저자들은 픽셀 공간보다 매우 

작은 해상도를 가진 잠재 공간에서 동작하는 LDM(Latent Diffusion Model)을 제안하였다(Rombach et 

al, 2022).  이를 통해 최근 확산 모델들이 텍스트-이미지(Rombach et al, 2022), 

텍스트-비디오(Blattmann et al, 2023) 등 다양한 입출력 관계를 모델링하고 뛰어난 생성 결과를 보이고 

있다. 또한 최근에는 오디오(Liu, Chen et al, 2023; Liu, Tian et al, 2023; Luo et al, 2023]와 

음성(Popov et al, 2022; Lee, 2023) 생성 분야에서 확산 모델이 다양하게 사용되고 있다.

그러나 확산 모델은 랜덤한 노이즈와 텍스트와 같은 유저 가이드를 통해 이미지를 생성하기에 원하는 

이미지에서 의미론적 정보(semantic information)만 남기고 새로운 이미지로 변환하는 이미지 수정 

태스크에 취약하다. 이를 해결하기 위해, 최근 이미지로부터 의미론적 정보만을 가지고 있는 노이즈를 

생성하는 diffusion inversion 연구가 수행되고 있다. Diffusion inversion은 확산 모델을 사용하여 

노이즈를 제거하는 것이 아니라 추정된 노이즈를 다시 더해주는 것을 반복하여, 해당 이미지의 의미론적 

정보를 가지는 노이즈를 생성한다. 그 중 Meng 외 저자들은 inversion 과정 중에 적당한 양의 노이즈만을 

이미지에 주입해 생성한 노이즈가 이미지의 사물의 외각선과 콘텐츠와 같은 의미론적 정보만을 가지고 
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있음을 보였고, 이를 활용하여 확산 모델로 이미지를 변경하는 SDEdit을 제안했다(Meng et al, 2022). 

SDEdit은 의미론적 의미만 가진 노이즈와 텍스트를 확산 모델의 입력으로 하여 원본 이미지의 콘텐츠만 

유지하고 텍스트에 대응되는 스타일로 이미지를 변형 가능함을 보였다.

2. 음성 변환

음성 변환은 타겟 화자의 음성을 사용하여 입력 음성의 스타일을 원하는 화자의 음성 스타일로 변경하는 

작업이다. 음성 변환 작업 중 zero-shot voice conversion으로 알려진 non-parallel many-to-many 

voice conversion은 원하는 화자의 음성과 입력 음성간의 일 대 일 매칭이 존재하지 않는 경우를 의미하며, 

정답 샘플 쌍이 존재하지 않기에 매우 어려운 문제이다. 이러한 zero-shot voice conversion 문제를 

해결하기 위해, 몇몇 연구들이 존재한다(Qian et al, 2019; Chou et al, 2019; Wu et al, 2020).

AutoVC(Qian et al, 2019)는 오토인코더(autoencoder) 구조를 활용하여 음성으로부터 화자의 스타일 

정보와 내용을 분리하는 방법을 제안하였다. 분리된 스타일 정보와 내용을 다시 합쳐 원본 음성을 

재구성하는 재구성 손실함수(reconstruction loss)를 활용하여 모델의 학습 복잡성을 낮추었으며, 학습 

데이터에 없는 화자에 대한 고품질의 음성 변환에 성공하였다. AutoVC에 이어 AdaIN-VC(Chou et al, 

2019)는 스타일 정보와 내용을 추출하고 변형하기 위해, IN(Instance Normalization) (Ulyanov et al, 

2016)과 AdaIN(Adaptive Instance Normalization) (Huang & Belongie, 2017)을 활용한다. 

AdaIN-VC는 추출된 특징 맵을 정규화 하는 IN을 통해 정규화 된 특징 맵을 내용으로 가정하고, 정규화 되지 

않은 특징 맵의 평균과 표준편차로 정규화 된 특징 맵을 변조하는 것으로 음성 변환을 수행한다. VQVC(Wu 

et al, 2020)는 음성으로부터 내용 정보를 추출하기 위해 벡터 양자화(VQ, Vector Quantization) 방법을 

활용하였고, VQ를 통해 얻은 벡터와 원본 벡터와의 차이를 스타일 정보로 사용하였다.

이러한 오토인코더 기반의 방식에 이어, 최근 확산 모델을 사용하여 좀 더 좋은 품질의 음성 변환을 

시도하려는 연구들이 존재한다(Popov et al, 2022). Popov 외 저자들은 음성 신호에서 발화 내용을 

추출하기 위해 평균 음성을 예측하는 인코더와 예측된 평균 음성으로부터 변환된 음성을 생성하는 확산 

모델을 디코더로 채택하였다. 또한 확산 모델의 느린 추론 속도를 해결하기 위해, 새로운 확산 모델의 샘플링 

방식을 제안하였다.

또한 최근 타겟 화자의 음성 대신 타겟 화자의 얼굴 이미지를 활용하여 음성을 변환(Lu et al, 2021)하고  

생성(Goto et al, 2020; Lee et al, 2023)하는 연구들이 나타나고 있다. FaceVC(Lu et al, 2021)는 얼굴 

이미지로부터 음성 스타일을 추출하기 위해, 3단계로 문제를 나누어 학습을 시도한다. 그러나 이러한 

노력에도 불구하고 얼굴-음성 간의 상관관계 학습이 부족하여 기존 오디오 기반의 음성 변환보다 좋지 못한 

성능을 보인다. Face2Speech(Goto et al, 2020)는 얼굴 이미지로부터 추출된 특징 맵과 얼굴 이미지와 

대응되는 음성 스타일 특징 맵이 유사한 값을 가지도록 얼굴 이미지 인코더를 학습하고, 이를 

TTS(Text-To-Speech) 모델의 입력으로 활용한다. 간단한 방법으로 얼굴 기반의 음성 생성이 가능했지만, 
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여전히 좋지 못한 음성 생성 결과를 보인다. Face-TTS(Lee et al, 2023)은 음성 생성 모델을 확산 모델로 

변경하여 기존 얼굴 기반 음성 변환 및 생성 모델들 보다 뛰어난 성능을 보인다.

3. 교차-모달 학습

교차-모달 학습은 둘 이상의 모달(modal)에서 얻은 정보 간의 유의미한 상관관계성을 파악하는 것을 

기본으로 한다. 이렇게 교차 모달 학습을 통해 파악된 상관관계성은 크게 두 가지 방면으로 활용된다. 첫 

번째로 하나의 모달의 정보를 사용하여 다른 모달의 정보를 강화(Liu et al, 2019; Nawaz, 2021; Hong et 

al, 2022)하거나, 두 번째로 하나의 모달 정보를 활용하여 다른 모달의 정보를 변경하거나 새로운 정보를 

생성한다(Rombach et al, 2022; Blattmann et al, 2023; Liu et al, 2023; Liu et al, 2023; Luo et al, 

2023; Popov et al, 2022; Lee et al, 2023.

이러한 교차-모달 학습을 위해, 자가 지도 표현 학습 (self-supervised representation learning) 중 

하나인 대조 학습(contrastive learning)이 널리 사용되고 있다(Oord et al, 2018]; Wu et al, 2018; Chen 

et al, 2020; He et al, 2020). 이미지-모달에 한정하여 대조 학습은 하나의 이미지로부터 서로 다른 증강법 

(augmentation)을 통해 얻은 두 이미지를 뷰(view)라고 정의하고, 동일한 이미지로부터 생성된 두 뷰의 

특징 맵은 유사하게, 서로 다른 이미지로부터 생성된 뷰 간의 특징 맵은 다르게 학습한다. 이러한 대조 학습은 

여러 교차-모달 학습에서도 활용되었다(Radford et al, 2021; Wu et al, 2023). Radford 외 저자들은 

이미지와 이에 상응되는 텍스트를 각각의 뷰로 정의하여 대조 학습을 수행하여, 이미지와 텍스트 간의 

교차-모달 학습을 수행하는 CLIP 모델을 제안하였다(Radford et al, 2021). Wu 외 저자들은 CLIP 모델과 

유사하게 오디오와 이에 상응되는 텍스트를 각각의 뷰로 정의하여 교차-모달 학습을 수행하는 CLAP 모델을 

제안하였다(Wu et al, 2023). 이러한 교차-모달 학습은 많은 데이터양과 컴퓨팅 리소스가 요구된다.

그러나 오디오-얼굴 데이터 셋의 스케일(Afouras et al, 2018; Chung et al, 2018)은  텍스트-이미지 

(Schuhmann et al, 2021) 또는 텍스트-오디오(Wu et al, 2023)의 스케일에 반해 매우 적기 때문에 

유의미한 상관관계를 학습하기에 어려움이 존재한다. 또한 이러한 모델들은 학습을 위해 수많은 GPU를 

요구하며 일반적으로 대량의 컴퓨팅 리소스를 사용이 불가능하다. 이러한 컴퓨팅 리소스 문제를 해결하기 

위해 최근 MAE(Masked Autoencoder) (He et al, 2022)를 활용하여 오디오-이미지 간의 교차-모달 

학습이 이루어지고 있다(Gong et al, 2022). 그러나 여전히 적은 수의 데이터 셋에 대한 교차-모달 학습의 

연구는 이루저지 않고 있다.
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III. 방법론

  는 음성 오디오,   는 얼굴 이미지라 하고 얼굴-음성 데이터 쌍 (      

 ) 이 있을 때, 본 

연구의 목표는 오디오 인코더(audio encoder)와 이미지 인코더(vision encoder)가 교차 표현 공간 

(joint-representation space)에서 유의미한 정렬된 오디오-이미지 특징(audio-vision aligned 

feature)을 추출하는 것이다. 학습된 표현 공간을 활용하여 음성 생성 모델을 학습하여 얼굴 이미지와 

연관된 음성을 생성하고, 더 나아가 음성에서 발화 내용과 발화자의 스타일을 분리하여 , 최종적으로 분리된 

발화 내용 벡터(content feature)와 임의의 얼굴 이미지를 사용하여 임의의 얼굴 이미지와 연관된 음성을 

생성하는 것이 목표이다.

교차 표현 공간을 학습하기 위해, 많은 연구들이 각 모달(modal)의 잠재 벡터(latent vector)에 대조 학습 

(contrastive learning)을 수행하는 교차-모달 학습(cross-modal learning)을 사용한다. 이 때 많은 기존 

방법들은 주로 연속된 공간에서 대조 학습을 수행한다(Radford et al, 2021; Wu et al, 2023). 그러나 

이러한 제한되지 않은 공간에서 서로 다른 두 모달의 잠재 벡터는 학습과정 중에 지속적으로 업데이트 되기 

때문에, 각 모달의 잠재 공간 학습과 동시에 교차 공간을 학습하는 것은 매우 어려운 일이다. 이에, 

SwAV(Caron et al, 2020)에 영감을 받아 벡터 양자화(VQ, Vector Quantization)을 활용하여 제한된 

양의 코드들로 구성된 코드북(codebook)으로 불연속 공간에서 교차 표현 공간을 학습한다. 구체적으로 

하나의 코드북을 두 모달에 공유하여 두 모달의 잠재 벡터들을 동일한 벡터 양자화 된 공간에 투영하여 교차 

표현 공간을 구성한다. 그러나 두 모달 간의 유의미한 교차-모달 학습은 여전히 어려운 작업이면서 많은 

컴퓨팅 자원을 요구하기 때무에, 문제를 분리하여 단계별로 해결한다. 우선적으로 음성 잠재 공간을 

사전학습(pre-train) 시키고(<그림 2> 참고), 그 다음 사전 학습된 오디오 잠재 공간에 이미지 잠재 공간을 

정렬(align)한다(<그림 3) 참고>. 이러한 방법으로 적은 컴퓨팅 자원으로 효과적으로 얼굴-음성 교차 공간을 

구성할 수 있다. 그런 다음 구성된 교차 표현 공간에 음성 생성 모델을 학습하고(<그림 5> 참고), 교차 표현 

공간에서 발화 내용만을 분리하여 음성 변환(<그림 6> 참고)을 수행한다. 앞에서 언급한 내용들을 남은 하위 

장에서 자세히 설명한다.

1. 얼굴-음성 표현 공간 학습

1.1 음성 표현 공간 사전 학습

두 모달에 특화된 표현 학습(modal-specific representation learning)과 교차-모달 학습 

(cross-modal learning)을 동시에 수행하는 대신, 잘 학습된 오디오 표현 공간(well pre-trained audio 

representation space)을 구성하고 해당 공간에 얼굴 표현 공간(visual representation space)을 

정렬한다. 이를 위해, <그림 2>에서 보이는 바와 같이, VQGAN(Esser et al, 2021)을 채택하여 오디오 특화 

표현 공간 학습(audio-specific representation learning)을 수행한다. 
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그림 2. 음성 표현 공간 학습 도식도

 * VQGAN(Esser, 2021)의 VQGAN 손실함수를 사용하여 음성 표현 공간을 학습한다. 

** 출처: 저자 작성

멜-스펙트로그램 (mel-spectrogram)  를 오디오 인코더 를 통해 와 가 각각 

채널과 다운 샘플링 인자로 정의되는 오디오 특징 맵  를 추출한다. 추출된 오디오 특징 

맵의 공간 코드 (spatial code)  를 각각 코드북의 코드들 중 가장 가까운 코드  로 치환하는 벡터 

양자화 (vector quantization) 을 수행하여 양자화 된 특징 맵 (quantized feature map) 를 얻는다 

(수식 1). 이 때 와 는 각각 공간 위치 인덱스를 나타낸다.

,

(1)

이 때,  는 벡터 양자화 함수를 뜻한다. 벡터 양자화 후, 우리는 오디오 디코더(audio decoder) 

 를 통하여 입력을 복원(reconstruction)한다.

. (2)

벡터 양자화 함수는 미분이 불가능(non-differentiable)하기 때문에, 디코더의 gradient를 인코더로 

복사하여 인코더의 gradient를 근사화 하는 straight-through gradient estimator(Bengio et al, 

2013)를 사용하여 수식 (3)의 손실함수를 최소화하여 인코더, 디코더, 그리고 코드북을 학습한다.

, (3)

수식 (3)의 는 각각 인코더, 디코더, 그리고 코드북을,  ⋅은 stop-gradient 연산을, 와 

은 각각 인코더의 입력과 디코더의 출력을 나타낸다. 추가로 코드북 학습을 용이하기 위해 VQGAN에서 

제안한 GAN 손실함수 (수식 4)를 적용한다.

, (4)

수식 4의  ⋅은 패치 기반의 판별기(patch-based discriminator) (Isola et al, 2017)를 의미한다.
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1.2 음성과 연관된 비전 표현 공간 학습

음성 표현 공간 학습과 동일하게 VQGAN을 사용하여 얼굴 표현 공간을 학습한다. 이 때의 목표는 단순히 

얼굴 표현 공간을 학습하는 것이 아니라 음성 표현 공간과 얼굴 표현 공간이 동일한 표현을 가지는 얼굴-음성 

교차 표현 공간을 학습하는 것이다. 이를 위해 VQGAN 손실함수를 통한 이미지 재구성 학습 과정에 얼굴 

표현 공간을 위한 새로운 코드북을 학습하는 것이 아니라, 미리 학습된 오디오 코드북을 활용한다.

<그림 3>의 (a)는 제안한 방법의 학습 과정을 나타낸다. 우선 이미지 인코더를 통하여 얼굴 이미지 얼굴 

특징 맵  를 얻는다. 그 후, 학습된 오디오 코드북을 사용하여 양자화 된 얼굴 특징 맵 

 를 얻는다. 이렇게 오디오 코드북을 사용하여 얼굴 특징 맵을 오디오의 불연속 공간(discrete 

space)으로 투영하여 얼굴-음성 교차 공간을 구성한다. 양자화 된 얼굴 특징 맵 은 이미지 디코더  를 

통하여 이미지 스페이스로 복원되고, 이미지 디코더의 출력은 입력 얼굴 이미지를 복원하게 학습이 

진행된다. 이미지 인코더와 디코더 학습을 위해 수식 (3)에서 두 번째 텀(codebook loss term)을 제외하고 

이미지 인코더와 디코더 학습을 위한 손실함수로 사용한다 (수식 5).

.
(5)

그림 3. 얼굴-음성 교차 공간 학습 도식도

 * (a) VQGAN 손실함수와 대조 학습을 통한 얼굴-음성 교차 공간 학습. (b) 얼굴-음성 대조 학습. 대응되는 얼굴 특징 맵과 음성 특징 

맵은 유닛 구에서 서로 가깝게, 대응되지 않은 특징 맵들은 서로 멀게 학습한다. 

** 출처: 저자 작성

이렇게 하나의 코드북을 사용하여 두 모달의 표현 공간을 제한(regularization)하는 것을 통해, 

얼굴-음성 표현 공간을 구성할 수 있다. 그러나 학습 초기에 서로 다른 두 모달 간의 특징 맵이 큰 차이를 

보이기 때문에 각 모달이 코드북의 전체 코드를 활용하는 것이 아니라, 일부 코드만 사용할 가능성이 있다. 

이러한 현상은 코드북을 하나가 아닌 두 개를 나누어 학습한 것과 유사하며, 결과적으로 교차 표현 공간 

학습에 실패한다. 이를 코드북 붕괴(codebook collapse)라 칭하며, 이러한 코드북 붕괴 문제를 해결하기 
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위해 벡터 양자화되기 전 두 모달의 표현 공간을 강제로 정렬(align) 한다. 서로 다른 모달 간의 공간을 

정렬하기 위해 대조 학습(contrastive learning)이 널리 사용(Oord et al, 2018; Wu et al, 2018; Chen 

et al, 2020; He et al, 2020)되며 , 두 모달을 정렬하기 위해 InfoNCE(Oord et al, 2018) 손실함수를 

사용한다. InfoNCE는 많은 오디오-비전 표현 학습에 사용(Afouras et al, 2020; Chen et al, 2021; Chen 

et al, 2021)되고 있으며 , 아래 수식 6과 같이 정의된다.

,
(6)

는 동일한 차원을 가진 각각의 뷰(view)로부터 얻은 벡터 ( ), ⋅⋅는 코사인 

유사도(cosine similarity), 그리고  는 temperature 인자를 나타낸다. InfoNCE는 두 뷰의 양의 쌍 

(positive pair) 벡터들을 -차원의 단위 구(unit sphere)에서 거리가 가깝게, 음의 쌍(negative pair) 

벡터들은 거리가 멀게 학습된다. 오디오-비전 표현 학습에서 대조 학습은 오디오와 비전을 각각의 뷰로 

정의하고, 이미지와 이미지에 대응되는 오디오 쌍을 양의 쌍(positive pair), 그 외 대응되지 않은 쌍들을 

음의 쌍(negative pair)으로 정의한다. 화자의 얼굴 이미지와 화자의 음성을 각각의 뷰로 정의하고, 서로 

대응되는 화자 이미지와 음성을 양의 쌍으로 그 외의 랜덤한 조합들을 음의 쌍으로 정의하여, 오디오-중심 

정렬 손실함수 (audio-centric align loss)를 수식 7과 같이 정의한다.

, (7)

이 때, 와 는 각각 와 의 평균 벡터를 나타낸다. 추가로 손실함수의 대칭을 위해, 

얼굴-중심 손실함수 (face-centric align loss)  를 정의한다. 마지막으로 

정의한 두 손실 함수의 합이 미니-배치(mini-batch  )에 존재하는 모든 쌍에 대해 최소화하는 것으로 

얼굴-음성 정렬 손실함수(Face-Audio align loss)로 정의한다.

, (8)

이때 은 평균 연산자 (expectation operator)를 뜻한다.

최종적인 이미지 인코더와 디코더의 손실함수는 를 가중치로 하는 수식 5와 수식 8의 가중치 합으로 

정의된다.

. (9)
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이렇게 학습된 이미지 인코더와 디코더는 얼굴-음성 정렬 손실함수(수식 8)와 오디오 코드북을 통한 

정규화 두 단계로 얼굴 특징 맵이 오디오 표현 공간으로 투영되기에 오디오와 잘 정렬된 얼굴 특징 맵을 

추출할 수 있다.

2. Face-conditional Latent Diffusion Models

확산 모델 중 하나인 LDM(Rombach et al, 2022)을 사용하여 얼굴 조건부 음성 데이터 분포(face 

conditional speech data distribution, )를 추정한다. 이때 는 잠재 

공간에서의 음성 샘플의 prior를 의미하며, 는 각각 멜-스펙트로그램의 길이, 주파수, 그리고 

압축률을 의미한다. 확산 모델(Ho et al, 2020; Song et al, 2021)은 <그림 4>와 같이 원본 데이터 분포에 

서서히 노이즈를 주입하여 가우시안 분포로 변형시키는 forward process와 노이즈를 추정하여 해당 

노이즈를 서서히 제거하면서 데이터 샘플을 생성하는 reverse process로 구성된다. 

<그림 4> 확산 모델의 Forward 및 Reverse 프로세스 가시화

* 출처: 저자 작성

<그림 5> 확산 모델의 학습 도식도

* 출처: 저자 작성
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Forward process는 주어진 noise schedule (∈ ) 의 각 time step ∈ ⋯  마다 다음과 

같이 정의된다.

where  and .
(10)

where .
(11)

앞선 forward process를 통해 주입된 노이즈를 추정하는 것으로 조건부 확산 모델  

(conditional diffusion model)을 학습하며, 다음과 같이 손실함수를 정의한다.

(12)

는 학습 완료된 CrossVQGAN의 이미지 인코더를 사용하여 추출한 얼굴 이미지의 특징 맵을 

나타내며, 는 각 노이즈 단계에 따른 손실함수의 가중치이다. 모든 노이즈 단계에 대해 1을 사용하는 

simple objective(Ho et al, 2020] 대신 Min-SNR 가중치 방법 (  min


) (Hang et al, 

2023)를 사용한다. Min-SNR 가중치 방법은 각 노이즈 단계별로 신호 대비 잡음비 (SNR)을 활용하여 

노이즈가 강할수록 큰 가중치를 부여하기에, 기존 simple objective에 비해 대략 3.4배 정도 빨리 확산 

모델의 학습을 완료할 수 있다. 또한 조건부 확산 모델을 위해 CFG(Classifier-Free Guidance) (Ho et al, 

2022)를 사용한다. CFG는 확산 모델에 컨디션을 주기위한 방법 중 하나로, 하나의 확산 모델에 대해 조건부 

및 일반 확산 모델을 동시에 학습한다. 이를 통해 학습된 확산 모델은 특별한 컨디션 네트워크 없이 강력한 

조건부 생성 능력을 가지며 수식 13과 같이 표현된다.

,

where  is null condition.
(13)

LDM 의 학습 후, 아래와 같은 reverse process를 통하여 음성 잠재 벡터를 생성할 수 있다.

(14)

(15)

(16)
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최종적으로 LDM 을 통해 얻은 음성 잠재 벡터를 오디오 디코더 를 통해 멜-스펙트로그램으로, 보코더 

(vocoder)를 사용하여 멜-스펙토그램을 waveform으로 변형시킨다.

음성 생성 속도를 가속화하기 위해, Markov process인 reverse process를 non-Markov process로 

변경하는 DDIM(Denosing Diffusion Implicit Model) (Song et al, 2021)을 사용한다. 추론 과정에서 

DDIM(수식 17)을 통해 기존 1000 스텝의 디노이징과정으로 학습된 LDM 모델을 200 스텝으로 감소시켜 

추론시간을 가속화한다.

(17)

3. Content-Aware Encoding

학습된 LDM은 랜덤한 노이즈와 주어진 얼굴 잠재 벡터 로부터 음성 샘플 생성에 강한 성능을 

보여준다. 그러나 랜덤한 노이즈로부터 음성을 생성하는 것은 생성된 음성의 발화 내용을 조절하는 것이 

불가능하다. 발화 내용을 조절하기 위해, 이미지의 스타일을 변경하는 확산 모델(Meng et al, 2022)에 

영감을 받아, 발화 내용만을 담고 있는 음성 노이즈를 추출하는 방법을 제안한다(<그림 6> 참고). 

그림 6. (a) Content-Aware Encoding 도식도 (b) 제안 방법으로 얻은 발화 노이즈 특징 맵과
얼굴 특징 맵을 LDM의 입력으로 하여 음성을 생성하는 과정 및 변화된 멜-스펙트로그램 가시화

* 출처: 저자 작성
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몇몇 이미지 생성 확산 모델 연구들은 reverse 프로세스 과정에서  노이즈 제거 중간 단계에서 의미론적 

정보(semantic)가 결정되고, 그 이후 노이즈 제거 단계에서는 스타일과 디테일한 정보가 더해지는 것을 

설명하였다(Meng et al, 2022; Choi et al, 2022). 제안한 오디오 생성 LDM 또한 이러한 현상이 있을 

것으로 가정하고, DDIM inversion (수식 18) (Mokady et al, 2023)을 사용하여 일정 노이즈를 오디오 

특징 맵에 가해 화자의 스타일은 제거되고 음성의 의미론적 정보인 발화 내용만 남은 노이즈 오디오 특징 

맵을 생성한다(<그림 6a> 참고).

(18)

이 때, 입력 음성에 대해 결정적 노이즈 (deterministic noise)를 얻기 위해, 수식 17의 스토케스틱 인자 

( )을 0으로 설정한 deterministic DDIM inversion(수식 19)을 사용한다.

(19)

원하는 발화를 가지고 있는 음성 에 deterministic DDIM inversion을 통해 발화 정보만을 가지고 

있는 노이즈 벡터 를 얻을 수 있다. 이 때, 발화 노이즈를 얻기 위해 얼굴 정보에 대한 컨디션으로 발화 

음성과 대응되는 얼굴 이미지(positive image) 또는 null vector를 사용할 수 있다. 또는 둘 다 사용하여 

CFG를 통하여 Content-Aware Encoding이 가능하다. Content-Aware Encoding으로 발화 노이즈를 

얻은 다음, 발화 노이즈와 원하는 얼굴 이미지(target image)의 특징 맵을 LDM의 입력으로 하여 입력 

얼굴과 어울리면서 발화 내용을 조절하여 음성을 생성할 수 있다(<그림 6b> 참고).

이 때 인코딩할 스텝( )에 따라 발화 내용만을 담고 있는 노이즈를 추출하거나 음성의 스타일과 발화 

내용이 모두 있는 존재하는 노이즈를 추출할 수 있으며, 그리드 서치(grid search)를 통해 전체 디노이징 

스텝의 70%를 인코딩할 스텝의 값으로 정하였다.
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IV. 실험

1. 실험 설정

1.1 데이터 세트

CrossVQGAN과 Vocoder 학습을 위한 데이터로 VoxCeleb2(Chung et al, 2018)의 train/val을 

사용했다. VoxCeleb2는 5,994명의 화자의 오디오와 비디오 쌍으로 구성되어 있는 데이터로 음성과 얼굴 

이미지 간의 상관관계성을 학습하기에 적절하다. 이 두 네트워크의 평가를 위해 VoxCeleb2의 실험 

세트(test set)를 사용하였다. LDM 학습을 위해, TED 비디오로부터 수집된 오디오-비디오 쌍 데이터 

세트인 LRS3(Afouras et al, 2018)을 사용한다. LRS3는 VoxCeleb2와 다르게 발화내용에 대한 대본 또한 

존재하기 때문에 변환된 목소리가 발화 내용을 정확하게 반영하고 있는지 평가하기에 용이하다. 또한 LRS3 

데이터 세트에서 1.3초보다 짧은 데이터 쌍과 총 발화 시간이 10초 이하인 데이터는 학습용 데이터에서 

제거하였다. 이런 필터링을 통해 최종적으로 사용된 학습 데이터는 14,114개의 발화와 2,007명의 화자로 

구성되었으며, 테스트 데이터는 학습 데이터와 중복이 없는 412명의 화자로 구성되어 있다. 

1.2 오디오 및 이미지 전처리

16kHz 샘플링 레이트를 가진 오디오를 64개의 빈으로 구성된 멜-스펙트로그램(64-bin mel-

spectrogram)으로 변경하여 네트워크의 입력으로 사용했다. 멜-스펙트로그램으로 변경하기 위해, 윈도우 

사이즈 64ms, 시프트 16ms, nfft 1024, 최소 주파수 0, 최대 주파수 8000, 64개의 Mel bin, 그리고 

Hanning window을 사용하여 waveform을 멜-스펙트로그램으로 변형한다. 변형된 멜-스펙트로그램의 

시간축이 256보다 짧다면 멜-스팩트로그램 우측에 제로-패딩을 수행하여 
× 차원을 가진 

멜-스펙트로그램을 학습 데이터로 사용한다. 얼굴 이미지의 경우, 비디오에서 하나의 프레임을 랜덤하게 

샘플링하고 ×로 해상도를 리사이즈하여 사용했다.

1.3 평가 지표

평가 지표로 객관적 지표(objective evaluation)를 사용한다. 객관적 평가를 위해, FAD(Frechet Audio 

Distance) (Bińkowski et al, 2020)과 KAD(Kernel Aduio Distance) (Bińkowski et al, 2020)를 사용하여 

음성 변환 결과를 평가한다. 음성 변환 평가를 위해 LRS3 테스트 데이터세트에서 오디오와 타겟 화자를 

랜덤하게 조합하여 50,000개의 샘플을 생성하여 생성된 샘플에 대한 각 평가지표의 평균값을 표기한다.

FAD[Bińkowski, 2020]는 이미지 생성 분야에서 사용하는 FID(Frechet Inception Distance) 

(Huesel et al, 2017)를 오디오 도메인에 맞게 변형한 것으로, 생성된 오디오 샘플과 정답 오디오 샘플들의 

분포간의 유사도를 나타낸다. KAD(Bińkowski et al, 2020) 또한 이미지 생성 분야에서 사용하는 
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KID(Kernel Inception Distance) (Bińkowski et al, 2018)를 오디오 도메인에 맞게 변형한 것으로, 기존 

FID에서 가우시안 분포로 데이터의 분포를 가정대신 비모수 분포 방식으로 두 샘플간의 분포를 비교한다. 

세 개의 지표를 계산하기 위해 AudioSet(Gemmeke et al, 2017)로 학습된 PANN(Kong et al, 2020)을 

특징맵 추출기(feature extractor)로 사용하고 FAD와 KDA는 PANN의 분별기(classifier) 이전의 2,048 

차원을 가진 벡터(vector)를 사용하여 각각의 지표를 계산한다. 세 개의 지표는 다음과 같은 방식으로 

계산된다. 1) 타겟 화자의 음성과 타겟 화자의 얼굴 이미지로 변형된 음성의 특징 벡터를 각각 

PANN으로부터 추출하고, 2) 구해진 특징 벡터 쌍에 대해 FAD와 KAD를 계산하고 전체 테스테 세트에서의 

평균값을 구한다. 생성 퀄러티 관점에서 FAD를 주요 평가 지표로 사용한다.

또한 억양, 강세, 리듬과 같은 특징을 나타내는 음율(prosody)과 기본 주파수(F0, Fundamental 

Frequency) 간에 강한 연관성이 있다는 것에 기반을 두어(Pell et al, 1999; Qian et al, 2020), 변환된 

음성과 타겟 화자의 음성간의 F0를 비교하여 운율 유사도(prosody similarity)를 평가한다. 다음과 같은 

단계로 운율 유사도를 계산한다. 1)  타겟 화자의 음성과 변환된 음성에서 음소 수준의 F0를 추출하고 

(Maunch et al, 2014), 2) 각 음성 시퀀스에서 F0의 평균, 표준 편차, 기울기, 첨도(mean, standard 

deviation, skew, kurt)를 계산하고, 3) 쌍을 이룬 각 타겟 화자의 음성과 변환된 음성 간의 평균, 표준 편차, 

기울기, 첨도의 차이를 계산하고 전체 테스트 세트 간의 차이를 평균값을 구한다.

음성 변화 결과가 원본 음성의 발화 내용을 잘 유지하는지 확인하기 위해, WER(Word Error Rate)을 

채택하고 다음과 같은 방식으로 계산된다. 1) 변환된 음성의 발화 내용을 Whisper(Radford et al, 2023)를 

통해 얻고, 2) 발화 스크립트와 추출된 발화 내용 간에 WER을 계산하고, 전체 테스트 세트에서의 평균값을 

구한다. 발화 내용 유지 관점에서 WER를 주요 평가 지표로 사용한다.

1.4 비교 방법군

얼굴 이미지 기반의 음성 생성 및 변환의 선행 연구들의 공식 코드가 존재하지 않기 때문에(Lu et al, 

2021), 제안 방법의 요소들에 대해 절제 평가(ablation study)를 수행한다. 우선 제안 모델의 상한 성능

(upper bound performance)을 계산하기 위해, 테스트 데이터 세트의 원본 오디오를 멜-스펙트로그램으로 

변형시키고, 보코더를 통해 다시 waveform으로 변형시킨 결과물(GT Mel + Vocoder)에 대한 성능을 

상한선으로 설정한다. 절제 평가 방법론으로는 1) 제안한 방법으로 학습한 오디오 표현 공간(<그림 2> 

참고)과 사전 학습된 CLIP 이미지 인코더(Radford et al, 2021)를 사용하여 학습한 모델(Grad-FVC + 

CLIP), 2) 제안한 방법으로 학습한 오디오-이미지 표현 공간(<그림 3> 참고)를 사용하여 학습한 모델 

Grad-FVC(Full)을 사용하여 제안 방법에 대해 평가한다. 이 때 Grad-FVC + CLIP의 CLIP 이미지 

인코더는 DataComp(Gadre et al, 2023)로 사전 학습된 이미지 인코더를 사용한다.
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2. 실험 결과

2.1 기존 기법과의 비교

<표 2>에 제안 기법과 기존 기법들과의 정량적 평가 수치를 나타내었다. 얼굴-음성 교차 표현공간을 

구축하지 않고 음성을 생성하고 변환하는 모델 Grad-FVC + CLIP은 10이 넘는 FAD 수치로 좋지 않은 음성 

변환 결과를 보여주고 있다. 또한 WER 또한 상한 성능의 5.28%보다 7배 가까이 큰 36.73%를 보이고 있다. 

반대로 제안한 방법으로 얼굴-음성 교차 표현 공간을 구축한 모델 Grad-FVC(Full)은 기존 모델보다 모든 

수치에서 좋은 성능을 보이고 있다. 특히 FAD와 WER 이 각각 5.91과 24.99% 감소하였으며, 이를 통해 

교차 표현 공간을 구축하는 것이 얼굴 기반의 음성 생성 및 변환에 중요한 역할을 하는 것을 알 수 있다.

표 2. 제안 기법(Grad-FVC)와 기존 기법들과의 비교

생성 퀄러티 관점 발화 내용 유지 관점

Model FAD↓ KAD↓ WER(%)↓

GT Mel + Vocoder - - 5.28

Grad-FVC + CLIP 19.15 0.24 36.73

Grad-FVC (Full) 13.24 0.19 11.74

* 출처: 저자 작성

정량적 평가 외에 원본 음성, 타겟 얼굴 이미지 그리고 변환된 음성의 멜-스펙트로그램을 <그림 7>에 

나타내었다. <그림 7>의 1,2,3행은 여성의 목소리를 남성 얼굴 이미지로, 4,5,6행은 남성의 목소리를 여성 

얼굴 이미지로 각각 변환한 결과를 나타낸다. 음성의 높낮이 변화를 확인하기 위해 F0 주파수 또한 

멜-스펙트로그램에 표시해두었다. F0 기준으로 Grad-FVC(Full)은 Grad-FVC + CLIP보다 남성과 여성 

사이의 음높이 변화를 더 잘 표현하는 것을 확인할 수 있다. 특히, Grad-FVC + CLIP은 음높이 변화를 

제대로 변화하지 못하고 그대로 유지하는 경향성을 <그림 7>의 2행, 4행, 그리고 5행을 통해 확인할 수 있다. 

<그림 7>의 3행에서 Grad-FVC + CLIP 또한 여성의 음성을 늙은 남성의 목소리로 변환하는데 

성공하였지만, 발화 내용을 유지하지 못하는 문제가 나타났다. 
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그림 7. 음성 변화 결과 비교

 * 좌측 열부터 각각 컨텐츠 음성, 타겟 얼굴 이미지, 그리고 Grad-FVC+CLIP, Grad-FVC (full) 모델을 사용하여 음성을 변환한 결과를 

나타낸다. Text는 각 행의 발화 내용을 나타낸다. 멜-스펙트로그램의 하늘색 라인은 F0 주파수를 의미한다. 

** 출처: 저자 작성



융합연구리뷰

48

<표 3>에 제안 기법 Grad-FVC와 기존 기법들과의 운율(prosody)을 비교하였다. F0 주파수를 구하고, 

음성에 대항되지 않는 F0 주파수들은 제외하고 F0 분포의 특징값(moment)를 계산하였다. 는 

각각 평균, 표준편차, 왜도(skew), 첨도 (kurtosis)의 차이의 절댓값(absolute error)을 나타낸다. 가장 

좋은 수치는 볼드체, 두 번째로 좋은 수치에 대해서는 밑줄로 표시하였다. 

표 3. 제안 기법(Grad-FVC)와 기존 기법들과의 운율(prosody) 비교

Pitch

Model ↓ ↓ ↓ ↓

Grad-FVC + CLIP 39.33 19.69 1.03 3.06

Grad-FVC (Full) 23.61 12.32 0.83 2.18

* 출처: 저자 작성

2.2 F0 분포 비교

F0가 음성의 스타일 중 하나인 운율과 연관성이 있다는 관점에서 변형된 음성과 타겟 화자의 음성 간의 

F0 분포를 비교였고, 결과를 <표 3>에 나타냈다. 각 표의 값들은 생성된 음성과 레퍼런스 음성의 F0 분포들의 

평균, 표준편차, 왜도(skew), 첨도(kurtosis) 차이 값을 나타낸다. 얼굴-음성 표현 공간을 구축하지 않은 

Grad-FVC +CLIP은 F0 분포의 평균값 차이가 대략 40으로 이는 두 음성의 높낮이의 평균값이 40이 차이가 

난다는 의미로 매우 많은 차이를 보이고 있다. 이에 반해 Grad-FVC(Full)은 비교적 낮은 값을 보이며, 얼굴 

이미지로부터 성공적으로 음성의 스타일을 반영하는 특징 맵을 추출하고 있음을 확인할 수 있다.

추가로 남성에서 여성으로, 여성에서 남성음성으로 변화하는 결과에 대한 F0 분포를 M2F (남성→여성), 

F2M (여성→남성)으로 <그림 8>에 나타내었다. <그림 8>을 통해, GradFVC + CLIP은 성별 간의 변화를 

제대로 반영하고 있지 못함을 확인할 수 있다. 반면 Grad-FVC (Full)은 성별 간의 F0 분포를 어느 정도 잘 

따라가고 있음을 확인할 수 있다. 이를 통해, 제안한 얼굴-음성 표현 공간이 얼굴에 대응되는 음성 스타일을 

잘 추출하고 생성할 수 있음을 알 수 있다.

그림 8. 변환된 음성과 레퍼런스 음성간의 F0 분포 비교

 * PYIN(Maunch et al, 2014)을 사용하여 F0 주파수를 구하고, 음성에 해당하지 않는 F0 주파수들은 제외하고 히스토그램으로 나타내었다.

** 출처: 저자 작성
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2.3 Content-Aware Encoding 비교

제안한 Content-Aware Encoding이 발화 내용을 잘 유지하는지 평가하기 위해, 제안 방법으로 인코딩된 

노이즈와 원본 음성에 소량의 랜덤 노이즈를 주입한 stochastic encoding 방법과 비교한다. 본 실험에서는 

각 방법이 발화 내용을 얼마나 잘 유지하는 지를 평가하는 것이 목적이기 때문에 입력 얼굴 이미지를 원본 음성의 

화자 얼굴을 입력으로 하여, 각 방법으로 인코딩된 노이즈를 원본 음성으로 복원하여 실험을 수행했다. 

복원된 음성 신호를 평가하기 위해, 음성의 복원 퀄러티 측면과 발화 내용 유지 측면에서 평가를 수행하였으며, 

복원 퀄러티를 측정하기 위해 PSNR과 SSIM을 평가 지표로 사용하고 발화 내용 유지의 정도를 측정하기 

위해 WER(Word Error Rate) 외에 추가로 CER(Character Error Rate)를 평가 지표로 사용하였다.

<표 4>는 앞서 언급한 평가 지표들로 제안 방법과 기존 방법의 수치적 비교를 나타낸다. 발화 내용 유지 

측면에서 stochastic encoding은 WER과 CER 둘 다 100% 가 넘는 오류율을 보여주고 있으며, 이는 발화 

내용을 전혀 유지하지 못한다는 것을 의미한다. 이에 비해 제안한 Content-Aware enoding은 비교적 낮은 

27.74 WER과 17.30 CER을 보여주고 있으며, 이는 제안한 방법이 효과적으로 발화 내용을 유지하면서 

노이즈 벡터를 만들고 있다는 것을 보여준다. 복원 퀄러티 측면에서도 stochastic encoding이 발화 내용을 

유지하지 못했기 때문에 낮은 PSNR과 SSIM 수치를 보여주고 있다.

표 4. 제안 방법(Content-Aware Encoding)과 기존 방법의 비교

Method
복원 퀄러티 발화 내용 유지

PSNR↑ SSIM↑ WER(%)↓ CER(%)↓

Stochastic Encoding 26.18 0.8897 148.09 106.96

Content-Aware Encoding 30.66 0.9386 7.74 17.30

* 출처: 저자 작성

V. 결론

본 연구는 얼굴 외형과 음성 간의 상관관계가 존재한다는 연구에 기반하여 얼굴 이미지로부터 음성의 

스타일을 추출하고 음성을 생성하는 얼굴 기반의 음성 생성 및 변환 인공지능 모델을 제안한다. 얼굴 

이미지로부터 음성의 스타일을 추출하기 위해, 하나의 코드북을 사용하는 shared codebook과 얼굴-음성 

간의 대조 학습을 통하여 고품질의 음성 스타일 정보를 얼굴 이미지로부터 추출할 수 있었다. 또한 제안한 

방법을 통해 적은 컴퓨팅 리소스만으로 얼굴-음성 교차 모달 학습이 가능했다. 추출된 얼굴-음성 정보로부터 

음성을 생성하기 위해 확산 모델을 사용하였고 이를 통해 학습 데이터세트에 존재하지 않은 음성 샘플에 

대해서 높은 품질의 음성을 생성 성능을 보였다. 발화 내용을 컨트롤하기 위해 음성 정보로부터 발화 
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내용만을 추출하는 Content-Aware Encoding을 제안하였으며, 이를 통해 발화 내용은 유지하면서 음성의 

스타일을 변경할 수 있는 얼굴 이미지 기반의 음성 변환할 수 있었다. 다양한 실험과 평가를 통해 제안한 

방법이 얼굴 이미지로부터 음성 스타일을 추출할 수 있음을 보였으며, 제안한 모델이 모달 간의 다양성이나 

전반적인 음성 생성 품질 측면에서 우수하다는 것을 보였다. 본 연구를 통해 얼굴-음성 교차 모달 연구에 

대한 더 많은 가능성을 조명한다고 확신한다.

이정식(Jeong-Sik Lee)

학력

영남대학교 전자공학 학사

경력

現) 영남대학교 전자공학과 석사과정 재학 중
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I. 서론

데이터와 인공지능의 시대에서 특히 의료 빅데이터 분야는 지속적으로 발전하고 있으며, 이와 관련된 

여러 새로운 기술과 응용 분야가 등장하고 있다. 의료 빅데이터는 환자가 병원에 방문하면서 생산되는 

전자의무기록(EMR, Electronic Medical Records), 웨어러블 기기 등 장치로부터 수집되는 라이프로그 

(life-log), 건강보험 청구를 위한 보험 청구 자료(claims), 그리고 개인 유전체 데이터(genome)로 크게 

나뉠 수 있다. 

현재 대부분의 의료기관에서 전산화 된 통합 정보 시스템을 사용하여 환자 진료에 활용하고 있다. 병원의 정보 

시스템의 대표적인 예로는 기존의 종이 차트에 기록되던 개인 환자의 진료정보를 전산화한 전자의무기록, 

각종 검사 및 약물 처방 정보를 입력하여 전달하는 처방 정보 전달 시스템(OCS, Order Communication 

System), 의료 이미지와 영상을 위한 시스템(PACS, Picture Archiving and Communication System), 

혈액 검사와 같은 각종 검사 정보를 처리하기 위한 검사정보시스템(LIMS, Laboratory Information 

Management System) 등이 있으며, 이외에도 환자의 예약을 관리하는 시스템이나 건강보험, 원무 정보를 

처리하는 시스템 등 여러 종류의 전산 시스템이 하나의 병원정보시스템을 구성하는 구조로 운영된다. 

이러한 병원정보시스템은 병원마다 다른 구조로 되어 있으며, 그로 인해 개별 의료기관마다 데이터 

형식과 내용이 상이할 수 있다. 이러한 상황에서 여러 병원의 데이터로 임상 연구를 진행할 때에는 여러 

제약이 생긴다. 이 문제점을 해결하기 위해 각 병원의 데이터를 하나의 공통적인 형식으로 변환하여 다양한 

임상 다기관 연구를 진행하고자 하는 개념이 대두되었다. 이것을 공통 데이터 모델(CDM, Common Data 

Model)이라고 하며, 본 원고에서는 CDM 데이터에 대한 연구 사례, 특히 CDM 기반의 약물 치료 패턴 

연구와 동향을 체계적인 문헌고찰 방법론을 활용하여 탐구해보기로 한다.

유보림(서울특별시보라매병원)

박은지(서울특별시보라매병원)

공통 데이터 모델(CDM)을 

활용한 약물 치료 패턴 연구 
동향
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II. 공통 데이터 모델(CDM)

1. 공통 데이터 모델의 등장 배경

앞서 설명한 바와 같이, 병원의 임상 데이터를 활용한 다기관 연구 수행에 몇 가지 제약 사항이 있다. 의료 

데이터는 데이터 구조, 형식의 이질성, 데이터의 질과 양 등 기술적인 어려움과 기관의 허락, 개인정보보호 

문제 등 법적 문제 그리고 타인에게 제공하는 데이터가 자신에게 불리하게 사용될지 모른다는 두려움 등의 

문제로 연구자 간 공유가 매우 어렵다. 현재까지 대부분의 기관 간 공동 연구는 극히 일부의 환자 데이터를 

연구 주도 기관과 공유함으로써 진행하였는데, 한 번의 공동 연구를 위하여 막대한 노력과 시간, 자금이 

들어가는 현실적인 문제와 개인 정보 공유를 제한하는 법적/제도적 문제들이 있다. 

2. 공통 데이터 모델의 개념 및 동향

CDM은 공통 데이터 모델, 영어로 Common data model의 약자로, ICD-10, SNOMED CT, LOINC 

등 보건의료 영역에서 사용하는 국제표준 용어를 기반으로 하는 관계형 데이터베이스 형태의 데이터 모델로, 

각 의료기관에서 보유하는 데이터를 공통의 형식으로 변환한 데이터베이스이다. 다양한 종류의 CDM이 

제안되어 왔으나, 그 중에서도 국제적으로 가장 많이 확산되어 활용되고 있는 모델은 2010년 다수의 이해 

관계자들이 모여 설립된 OMOP(Observational Medical Outcomes Partnership)에서 만든 CDM 

모델이다. 현재는 OHDSI(Observational Health Data Sciences and Informatics)라는 비영리 

단체에서 모델의 지속적 개발을 포함하여 CDM 데이터를 기반으로 누구나 사용할 수 있는 오픈소스 

(open-source) 도구를 개발하고 분산형 연구망 구축을 목표로 하는 국제 협력 연구 네트워크의 형태로 

운영을 하고 있다. 특히, OHDSI의 여러 활동적인 커뮤니티들은 CDM 변환, 유지 보수 등을 위하여 서로 

협력하고 있다. OHDSI는 다양한 데이터 세트를 CDM으로 변환할 수 있는 자원들을 제공할 뿐만 아니라 

변환된 CDM을 활용할 수 있도록 100종 이상의 다양한 도구들을 제공한다. OHDSI의 가장 큰 특징 중 

하나는 CDM 기반의 재현 가능한 연구(reproducible research)를 추구한다는 점이다. 연구의 투명성과 

사전 정의를 위하여 모든 연구 프로토콜 및 분석 코드들을 깃 허브(Git Hub, 소프트웨어 개발 프로젝트를 

위한 소스 코드 관리서비스)를 통해 공개한다. 공개된 자료에 대해 전 세계 연구자들에 의하여 신뢰성을 검토 

받고 2차적 활용이 가능한 장점이 있다.

OHDSI의 CDM은 관계형 데이터베이스 구조를 가지는 여러 테이블들의 집합으로 구성된다. 개별 

테이블은 환자가 병원을 방문함으로 인해 생성되는 임상 데이터를 중심으로 표준 진료 데이터(Standardized 

Clinical Data), 표준 용어(Standardized Vocabularies), 표준 보건 시스템(Standardized Health 

System), 표준 보건경제학(Standardized Health Economics), 표준 파생 요소(Standardized Derived 

Elements), 표준 메타 데이터(Standardized Meta-Data)의 영역으로 구분할 수 있다.
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그림 1. CDM 데이터베이스 구조

* 출처: OHDSI github

III. 근거기반 임상의사결정

1. 근거중심의학

근거중심의학이란 과학적인 방법을 통해 얻어진 표준화된 증거를 기반으로 의료 서비스 제공의 균일화를 

꾀하는 현대의학의 과학적 방법론이다. 정리된 최신의 근거를 기반으로, 최선의 진료를, 모든 환자에게 

제공하는 것이 근거중심의학의 목표이며 잘 수행된 임상 연구를 종합해서 통합된 결론을 도출하는 

메타분석이나 체계적 문헌고찰을 최고 수준의 근거로 인정한다(김수영 외, 2011).
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그림 2.  근거 수준 피라미드

* 출처: Dartmouth College and Yale University

2. 체계적 문헌고찰 방법론

체계적 문헌고찰(systematic review)은 특정 연구 질문에 대해 최선의 가용 가능한 연구 결과를 모아 

종합적인 결과를 도출하는 연구 방법이다. 체계적이고 포괄적인 문헌검색과 사전에 미리 정해진 포함 및 

배제기준에 따른 문헌 선택 과정, 선정된 문헌에 대한 비뚤림 위험 평가(문헌의 질을 평가하는 것을 의미)등 

객관적이며 과학적인 과정을 통해 수행된다(박병주 외, 2018).

일반적인 종설 또는 문헌고찰(review 또는 overview) 중에서도 체계적 문헌고찰은 비체계적 문헌고찰 

(narrative review)과 구분되는 개념이다. 또한, 체계적 문헌고찰과 메타분석(meta-analysis) 방법론이 

혼용 되어 사용되기도 하지만, 정확하게는 <그림 3>에서와 같이 체계적 문헌고찰과 메타 분석이 같이 

수행되는 연구도 있는 반면에 꼭 두 가지 연구방법이 동시에 사용되는 것은 아니다.

그림 3. 체계적 문헌고찰 개념도

* 출처: NECA 체계적 문헌고찰 매뉴얼
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체계적 문헌고찰 연구의 수행 과정은 <그림 4>와 같이 표현될 수 있다. 가장 첫 번째 단계로, 연구를 

수행하는 목적과 연구에 포함될 대상군을 확정하여 연구의 주제를 선정한다. 다음 단계에서는 연구 수행을 

위한 프로토콜을 개발하고, 적절한 데이터베이스를 통하여 문헌을 검색한다. 검색된 문헌들을 대상으로 

선정 및 제외 기준에 따라 문헌을 선정하고 분류하는 작업을 수행하며, 선정된 문헌의 질(quality)을 

평가하는 비뚤림 위험 평가를 실시한다. 최종적으로 문헌이 선정되면 최종 선정된 문헌에 대한 자료를 

추출하고, 마지막 단계에서는 메타분석 등 통계적 기법을 통하여 통합하여 추출된 자료들을 종합적인 결론을 

도출하는 단계로 마무리한다.

그림 4. 체계적 문헌고찰 연구 수행 단계

* 출처: Karolinska Institutet University Library

IV. 약물 치료 패턴 연구 동향

1. 약물 치료·경로 패턴

특정 환자군에서 1차 약제로 사용되는 약물은 효과가 좋다고 알려져 있고, 부작용이 적어 1차적인 

치료제로써 주로 처방되는 약물이다. 1차 치료제를 투여 후 치료에 실패하거나 내성이 생겨 더 이상 사용이 

어려운 경우에는 또 다른 치료제를 고려하게 되고 이때 사용되게 되는 치료제를 2차 약제라고 부른다. 환자의 

임상적 특징이나 약제의 효능, 부작용, 비용 등을 전반적으로 고려하여 환자에게 적절한 치료 약제를 

선택해야 한다.

그림 5. 1차 및 2차 약제

* 출처: 서북병원-서울시
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약물 치료·경로 패턴은 사전에 연구자가 정의한 관심 연구 대상 환자군에 대하여 약물 처방의 패턴을 

조사함으로써 1차 치료 요법(first-line therapy), 2차 치료 요법(second-line therapy), 3차 치료 

요법(third-line therapy) 등 특정 환자군의 치료 경로와 특성을 분석하기 위해 고안된 기술 통계적 

방법이다. 선버스트 차트(Sunburst plot), 생키 다이어그램(Sankey diagram) 등 시각적인 그림들을 

활용하여 치료의 경로와 패턴을 확인이 가능하며, 각 환자군을 그룹으로 나누거나 데이터베이스별로 소그룹

(subgroup) 분석을 통해 그룹별 차이를 비교하는 것도 가능하다.

그림 6. Sunburst plot 그림 예시

* 출처: Byun et al.(2022)
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그림 7. Sankey diagram 그림 예시

* 출처: Mun et al.(2022)

임상 현장에서 환자에게 투여되는 약물의 처방 및 치료 패턴을 분석하여 치료 행태를 파악하는 것은 

의료진의 적절한 치료법 선택과 선호도에 대한 통찰력을 제공하며 현재 의료기관에서 사용되고 있는 치료 

관행을 파악하는데 도움을 준다. 뿐만 아니라 관심 환자군에 대한 치료 이용 현황의 근거를 마련할 수 있고, 

향후 질병 대상군에 대한 진료 지침을 제공하는데 활용될 수 있다.

그림 8. 당뇨병 진료지침 표지

* 출처: 대한당뇨병학회 2023
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2. 체계적 문헌고찰 방법론을 통한 약물 치료 패턴 연구 동향 분석

2.1. 문헌 선정 기준

∙ 문헌 검색 데이터베이스 : PubMed, EMBASE 의학문헌 DB

∙ 문헌 검색 최종 수행일 : 2023-08-21

∙ 문헌 포함 기준(inclusion criteria)

   - OMOP, OHDSI, CDM(Common data model)을 이용하여 분석을 수행한 문헌 

   -치료 패턴(treatment patterns), 치료 경로(treatment pathways), 선버스트 차트(sunburst plot)를 

결과로 제시한 문헌

   - Characterization을 연구 주제로 한 문헌

∙ 문헌 제외 기준 (exclusion criteria) 

   - 2010년 이전 문헌

2.2. 문헌 검색어 및 결과

(1) PubMed

Search Query Results

#1

(OMOP[Title/Abstract] OR OMOP[Text Word]) OR (OHDSI[Title/Abstract] OR OHDSI[Text Word]) 

OR (CDM[Title/Abstract] OR CDM[Text Word]) OR(Common data model[Title/Abstract]) OR 

(Common data model[Text Word]) 

2,320

#2 "treatment outcome"[MeSHTerms] OR "drug prescriptions"[MeSHTerms] 1,283,383

#3
(treatment*[Title/Abstract]) OR (treatment*[Text Word]) OR (prescription*[Title/Abstract]) OR 

(prescription*[Text Word])
6,235,215

#4

(pathway*[Title/Abstract]) OR (pathway*[Text Word]) OR (pattern*[Title/Abstract]) OR (pattern*[Text 

Word]) OR (sequence*[Title/Abstract]) OR (sequence*[Text Word]) OR  (sunburst[Title/Abstract]) 

OR (sunburst[Text Word])

4,568,255

#5 #3 and #4 714,180

#6 (characteri*[Title/Abstract]) OR (characteri*[Text Word]) 3,810,505

#7 #1 AND (#2 OR #5 OR #6) 496

#8 #6 Filters: from 2010 - 2023 396
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(2) EMBASE

Search Query Results

#1 omop:ti,ab,kw OR ohdsi:ti,ab,kw OR cdm:ti,ab,kw OR 'common data model':ti,ab,kw 3,245

#2 'treatment'/exp OR 'prescription'/exp 260,505

#3 treatment$:ti,ab,kw OR prescription$:ti,ab,kw 7,881,948

#4 pathway$:ti,ab,kw OR pattern$:ti,ab,kw OR sequence$:ti,ab,kw OR sunburst:ti,ab,kw 4,626,663

#5 #3 and #4 894,363

#6 characteri*:ti,ab,kw 4,696,943

#7 #1 AND (#2 OR #5 OR #6) 839

#8 #7 AND [2010-2023]/py 747

2.3. 문헌 선정 과정

문헌 포함 및 제외 기준에 따른 문헌 선정 과정은 PRISMA(Preferred Reporting Items for Systematic 

Reviews and Meta-Analyses) 가이드라인(Page et al., 2021)에 따라서 수행되었고, 문헌 선택 흐름도는 

<그림 9>와 같이 나타낼 수 있다. 

PubMed와 EMBASE 2가지 의학문헌 데이터베이스(DB)를 통하여 총 1,143건의 문헌이 검색되었고, 

중복제거 후 840건에 대한 문헌 선별(screening) 과정을 진행하였다. 1단계 선별과정으로 문헌의 제목 및 

목차를 살펴보았다. 후향적 코호트(retrospective cohort, 질병 발생의 위험요인을 확인하기 위하여 특정 

요인에 대한 노출군과 비노출군을 설정한 후 추적 관찰을 통해 자료를 수집, 분석하는 관찰 연구)가 아니거나, 

CDM 약어가 Common Data Model이 아닌 다른 용어를 지칭하거나, 이미지 데이터를 포함하여 CDM 

자료를 활용한 연구가 아닌 경우인 총 2,351건의 문헌이 1단계 선별과정에서 제외되었다. 남은 348건의 

문헌에 대하여 2단계 선별과정으로 원문(full-text article) 검토 과정을 거쳤다. 이중 OMOP CDM 

데이터를 활용한 연구가 아닌 문헌 80건, 치료 패턴 분석을 수행한 연구가 아닌 문헌 120건, 학회 초록 등 

회색문헌 132건을 제외하였다. 최종적으로 본 연구에서 선정된 문헌은 16건이었다.
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그림 9. 문헌 선택 흐름도(PRISMA flow chart)

* 출처: 저자작성

2.4. 최종 선정 문헌

각 문헌에 대하여 논문 제목, 활용된 CDM 데이터베이스 명, CDM 데이터 기간, 코호트 기준 시점, 연구 

대상 질환, 관심 대상 약물, 분석 방법, 분석 결과 그림, 결과 요약 내용을 추출하였다. 16건의 문헌에 포함된 

연구 대상(target cohort) 질환군은 총 13개로, 그 중에 제 2형 당뇨병(type 2 diabetes mellitus)이 5건의 

문헌에 포함되어 가장 많았으며, 고혈압(hypertension), 우울증(depression), 간질(epilepsy)이 각각 

4건, 3건, 2건의 문헌에서 다루어져 연구 대상에 선정되었다. 

그림 10. 최종 선정된 문헌에 포함된 연구 대상 질환 분포*

 * 각 문헌은 중복해서 포함이 가능함

** 출처: 저자작성
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최종 선정된 연구 문헌에 포함된 OMOP CDM 데이터베이스(database)를 국가별로 살펴보면 <그림 

11>과 같다. 한국(South Korea)의 OMOP CDM 자료를 분석에 사용한 경우가 10건으로 가장 많았고, 

다음으로는 미국(US)의 OMOP CDM 자료를 사용한 문헌이 4건, 영국(UK), 프랑스(France), 독일(Germany)의 

OMOP CDM를 사용한 문헌이 각 2건으로 확인되었다.

그림 11. 최종 선정된 문헌에 포함된 국가별 OMOP CDM 데이터베이스

 * 각 문헌은 중복해서 포함이 가능함

** 출처: 저자작성

16건의 문헌 중 가장 많은 연구 대상 환자군으로 포함되었던 제 2형 당뇨병 환자에 대한 약물 치료 패턴을 

상세히 살펴보면 <그림 12>와 같다. 제 2형 당뇨병 환자에게 1차 치료제로 가장 많이 처방되는 약제는 

메트포르민(metformin)으로 각 문헌별로 처방 비율에 차이가 있었다. 추정사구체여과율(eGFR, estimated 

Glomerular Filtration Rate, 신장에서 필터링 되는 혈액의 양을 추정하는 측정값) 수치를 기준으로 소그룹 

분석을 실시한 Lee 외(2021) 문헌에서는 eGFR ≥ 60 인 그룹에서는 메트포르민(metformin)이 1차 

치료제로 높은 비율로 사용되었으나 eGFR 수치가 낮은 타 그룹에서는 DPP4I (DiPeptidyl Peptidase-4 

Inhibitors) 약제가 더 우세하였다. 메트포르민(metformin)은 비구아나이드(biguanides)계 약물

(간에서의 포도당의 생성을 억제하고, 근육에서 포도당의 흡수 및 이용을 증가시키며, 소장에서 포도당의 

흡수를 감소시켜 혈당을 조절)로써 Markus 외(2022) 문헌에서 1차 치료제로 가장 높은 비율로 사용된 

비구아나이드(Biguanides) 약물의 대부분을 차지하는 것으로 추정된다. 2차 및 3차 치료 약제로 사용되는 

약물의 사용 패턴은 기관별, 국가별로 상이함을 파악하였다. 
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그림 12. 제2형 당뇨병 환자에 대한 약물 치료 패턴 분석 문헌별 비교

* 출처: 저자작성

V. 약물 치료 패턴 연구 고찰

본 연구에서는 체계적 문헌고찰 연구 방법론을 사용하여 기존에 발표된 국내외 OMOP CDM 자료를 

활용한 약물 등 치료 패턴 연구의 현황을 분석하였다. 2010년부터 2023년 8월 21일까지 발표된 국내외 

OMOP CDM 자료를 활용한 약물 치료 패턴 연구는 총 16건의 문헌이었고, 이 중 한국의 OMOP CDM 

자료를 활용한 문헌이 10건으로 가장 많았다. OMOP CDM 자료를 활용한 치료 패턴 연구 중 가장 먼저 

Hripcsak et al(2016) Zhang et al(2018)

Lee et al(2021)

Sathappan et al(2021) Markus et al(2022)
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시작된 연구(Hripcsak et al., 2016)에서 관심대상 질환은 제 2형 당뇨병, 고혈압, 우울증 3가지였으며, 이 

연구에서 착안되어 치료 패턴 분석이 진행된 연구가 많았기 때문에 주로 제 2형 당뇨, 고혈압, 우울증 3가지 

질환을 연구 대상으로 한 문헌이 많이 확인되었다. 

제 2형 당뇨병 환자가 연구 대상으로 포함된 문헌이 5건으로 가장 많이 확인되었으며, 해당 연구들의 약물 

치료 패턴 분석 결과에서 메트포르민(metformin)이 1차 치료 약제로 우세하게 사용되었음을 공통적으로 

확인하였다. 이는 국내외 주요 당뇨병 진료 지침에서 당뇨병 환자의 초기 치료를 위한 경구혈당강하제로써 

메트포르민(metformin)을 권고하고 있는 내용(Choi et al., 2023)과 실제 임상 데이터에서 사용 패턴이 

유사하게 나타나는 것을 확인하였다 (<그림 13> 참고). 

그림 13. 제 2형 당뇨병 약물치료 알고리즘

* 출처: 대한당뇨병학회 2023
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2차 및 3차 치료 약제로 사용되는 약물의 사용 패턴은 기관별, 국가별로 이질적으로 나타났고, 서로 상이한 

패턴을 보이는 것을 확인하였다. Sathappan 외(2021) 문헌에서는 여러 복합 약제를 치료 패턴 분석에 

고려하였고, 싱가포르 내에 단일 상급종합병원 CDM 자료를 토대로 분석을 실시하여 다른 연구와의 

이질성이 크게 나타났다.

약물 치료 패턴 연구에 사용된 약물들이 실제 임상 현장에서는 용량 및 용법에 따라 투약 방식이 

상이하지만, 본 연구에 포함된 OMOP CDM 자료를 활용한 문헌들에서는 약물별 용량 및 용법의 차이를 

반영하지 못한 한계점이 있다. 따라서, 추후에 약물의 용량 차이를 반영한 임상 자료가 확보된다면 더 나은 

근거를 생성할 수 있을 것으로 기대한다. 또한, 본 연구에서 치료 패턴 분석에 포함된 OMOP CDM 자료는 

대부분이 병원에 내원한 환자의 전자건강기록(EHR, Electronic Health Records)을 기반으로 하여 

수집되고 가공하여 생성된 자료이고, 청구자료(claims database)를 기반으로 생성된 경우는 드문 편이었다. 

한국의 OMOP CDM 자료 중에 청구자료를 기반으로 한 경우는 건강보험심사평가원(HIRA) COVID-19 

환자 자료를 이용한 1건(Jeon et al., 2021)만 확인되었다. 앞으로 청구자료를 기반으로 한 OMOP CDM 

변환 및 연구 데이터 활용이 증가한다면, 향후 청구자료와 EHR 자료를 기반으로 수집된 OMOP CDM 

자료를 비교하여 추가 분석을 할 수 있을 것으로 기대된다.

VI. 결론 및 제언

지금까지 최근 활발하게 연구가 진행되고 있는 OMOP CDM 자료를 활용하여 약물 치료 패턴 분석 사례가 

얼마나 발표되었는지에 대한 현황을 파악하였다. 임상 현장에서 환자에게 투여되는 약물의 처방 및 치료 

패턴을 분석하여 관심 연구 질환에 대한 환자의 치료 행태를 파악하는 것은 현재 의료기관에서 사용되고 있는 

치료 관행을 파악하는데 도움을 줄 뿐 아니라 의료진의 적절한 치료법 선택 등 임상 의사 결정에 대한 

통찰력을 제공할 수 있다.

본 원고에서 다루었던 약물 치료 패턴 분석 연구에 포함된 CDM 데이터는 대부분이 병원에 내원한 환자의 

EMR 데이터를 기반으로 하여 만들어진 자료인 반면, 건강보험 청구자료를 기반으로 만들어진 CDM을 

활용한 연구 사례는 상대적으로 드물게 나타났다. 국내 CDM 자료 중에 건강보험 청구자료를 기반으로 했던 

연구는 건강보험심사평가원의 COVID-19 특화 자료를 이용한 연구 1건(Jeon et al., 2021)이었다. 만약 

건강보험 청구자료와 병원의 EMR 자료의 통합 분석이 가능하다면 향후 다양한 관점에서 약물 치료 패턴 

분석이 가능할 것이다. 체계적 문헌고찰 검토를 통하여 도출한 지식을 토대로 임상 현장 및 제약 연구의 

방향을 제시할 수 있고, 실제 임상 의사 결정에 활용할 수 있는 정책적 근거로 사용할 수 있을 것으로 

기대한다.
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