
I. 서  론

파킨슨병은 뇌의 신경세포 손상으로 인해 발생하

는 신경퇴행성질환으로, 뇌졸중, 치매와 함께 노년

기 3대 질환 중 하나이다.[1] 전 세계적으로 2016년 기

준 약 600만 명 이상의 환자가 이 질환을 앓고 있으

며, 인구고령화에 따라 유병률이 증가하는 경향을 

보이고 있다.[2] 파킨슨병의 주요 증상은 운동 증상과 

비운동 증상으로 구분되며, 주요 운동 증상은 떨림, 

운동의 느려짐, 경축, 자세의 불안정, 보행이상 등이

며, 비운동 증상으로는 인지 기능 장애, 정신 증상, 수

면 장애 등이 나타난다.[3] 또한 파킨슨병 환자들의 

약 70 % 이상은 운동기능저하로 인한 음성장애를 경

험한다고 보고되고 있다.[4,5] 대표적으로 단조로운 

음도, 강세감소, 단조로운 강도, 거친 소리, 기식음, 

부정확한 자음, 부적절한 쉼, 속도변이성 등의 특징

을 보인다.[6] 이러한 음성 특징을 감지하는 음성 신호

분석이 파킨슨병의 진단을 위해 활용되고 있으며[7] 

기계학습 방식의 발달로 음성분석의 진단 정확도가 

점차 향상되고 있다.
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recurrent neural network using speech features. In the proposed method, the speech features for diagnosing 
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구들[7-12]을 살펴보면, 파킨슨병 진단파라미터로 제

안된 F0, Shimmer, Jitter, MPT, HNR[8]뿐만 아니라, 다

양한 음성 파라미터들을 알고리즘에 적용하여 파킨

슨병을 진단하였다. 파킨슨병 진단을 위한 음성 분

석연구[7]에서는 음성 특징 선택 과정에서 GA(Genetic 

Algorithm)를 통해 Fhi(Hz), Fho(Hz), RAP, APQ5 등의 

특징 값들을 선택하여 SVM(Support Vector Machine) 

식별방식에 적용하였고, 음성 특징을 통한 파킨슨병 

식별 알고리즘의 성능 비교 연구[11]에서는 F0(Hz), 

Jitter(%), RAP, PPQ, Shimmer 등의 선택된 특징 값들

을 J48 및 REFTree 식별 알고리즘에 적용하여 성능을 

비교 분석하였다.

기존 연구에서 적용한 식별 알고리즘은 데이터와 

레이블을 이용하여 모델을 학습시키고 식별하는 기

계학습 방식이다. 이러한 기계학습 방식 중의 하나

인 심층 신경망은 데이터의 특징과 패턴을 학습하는 

방식으로 기존의 식별 알고리즘 보다 높은 인식률을 

제공한다. 하지만, 인식률 개선을 위해 신경망의 깊

이가 깊어지게 되어, 계산량의 증가와 함께 gradient 

exploding/vanishing 문제가 발생하였다.[13] 이와 같은 

제한점을 해결하기 위해 잔류 학습 방식이 개발되었고 

심층 신경망에 잔류 학습 방식을 결합한 모델이 깊은 

신경망 구조에서도 뛰어난 성능을 보여주고 있다.[14]

본 논문에서는 음성 신호로부터 추출한 음성 특징

과 심층 순환 신경망에 잔류 학습 방식을 결합한 심

층 잔류 순환 신경망(Deep Residual Gated Recurrent 

Neural Network, DRGRNN)을 이용하여 파킨슨병 진

단의 정확도를 높이는 방식을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 제안하

는 파킨슨병 진단 방식에 관해 설명한다. III장에서

는 DRGRNN 기반의 파킨슨병 진단결과를 제시한다. 

마지막으로 Ⅳ장에서 본 논문의 결론을 맺는다.

II. 파킨슨병 진단 방식의 구조

Fig. 1은 본 논문에서 제안한 음성 신호 분석을 통

한 파킨슨병 진단 방식의 전체 구조도이다. 전체구

조도는 모델 학습부와 식별부로 구성된다.  모델 학

습부에서는 데이터 희소성 문제를 해결하기 위해 데

이터 증강 방식을 사용하여 학습데이터를 확장한다. 

그리고 음성 신호로부터 음성 특징들을 추출한 후, 

파킨슨병 진단에 유용한 특징들을 선택한다. 선택된 

음성 특징들은 DRGRNN에 적용되어 학습을 통해 파

킨슨병 식별 모델을 생성한다. 식별부에서는 환자 

혹은 일반인의 음성 신호로부터 음성 특징을 추출하

고 식별 모델이 적용된 DRGRNN에 입력되어 파킨슨

병의 유무를 판단한다.

2.1 음성 특징 선택 방식

Table 1은 본 연구에 투입된 음성 특징에 대한 설명

이다. 본 논문에서는 22개의 음성 특징 중 일부를 조

합하여 사용하였다. 파킨슨병 진단에 유용한 음성 

특징을 선택하기 위해 심층 신경망 구조를 가진 

GRU(Gated Recurrent Unit)[13], LSTM(Long-Short Term 

Memory)[15], DRGRNN 등의 각 방식에 단일 음성 특징을 

적용하여 파킨슨병 식별 정확도를 비교하였다. 세 가

지 식별 알고리즘에서 spread1, F0(Hz), PPE, Jitter(%), 

RAP, DDP 순으로 6개의 음성 특징들이 높은 파킨슨

병 식별 정확도를 제공하였다.

따라서 본 논문에서는 파킨슨병 진단을 위한 음성 

특징으로 F0(Hz), Jitter(%), RAP, DDP, spread1, PPE를 

선택하였고 자세한 설명은 다음과 같다.

F0 (Hz)는 기본 주파수의 평균값으로 목소리의 높

낮이를 측정한다. 주파수는 






이며 


는 신호

의 주기를 의미한다. spread1은 기본주파수의 비선형 

Fig. 1. Framework of training and testing procedure 

for proposed system.
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측정값으로 음성 신호의 잡음을 측정하기 위해 사용

된다.[16]

Jitter(%)는 단위 결과 값 동안 발음에서 성대의 진동

으로 인한 음도의 변화를 %로 표현한 값으로 음도의 

불규칙한 변이를 측정하며 계산식은 다음과 같다.[17]

 






  










  







, (1)

여기서 

는 i번째 윈도우의 기본 주파수 주기를 말

하며 은 전체 윈도우의 개수이다.

RAP는 인접한 두 개의 구간에서 음도의 변동 값의 

상대적인 변화 값으로 Eq. (2)와 같고 DDP는 인접한 

Jitter의 2차 미분 값으로 Eq. (3)과 같이 정의된다. 

RAP, DDP는 음도 변동에 의한 음질의 변화를 측정

하는 파라미터로 음성 측정의 정확도를 높이기 위해 

음도 변동 량을 다양하게 조합하여 준주기성 관련 

음질을 정량적으로 나타내는 역할을 한다.
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. (3)

PPE는 음도 변이를 측정할 때 주변 소음이나 정상

인에게 발생하는 변이를 제거한 엔트로피로서 Eq. 

(4)와 같으며 음도의 비정상적인 변이 측정의 정확

도를 높여준다.

  


log , (4)

여기서 은 상대 반음 변이 발생에 대한 이산 확

률 분포이다.[1]

2.2 심층 잔류 순환 신경망

본 논문에서는 선택된 음성 특징들을 적용하여 파

킨슨병을 진단하기 위해 파킨슨병 식별 알고리즘으

로 DRGRNN을 사용한다.

Fig. 2는 본 논문에서 사용한 DRGRNN의 전체 구

조도이다. 제안한 DRGRNN은 3개의 Residual GRNN

(Gated Recurrent Neural Network) Layer와 파킨슨병 증

상식별을 위해 적용된 ReLU(Rectified Linear Units)로 

구성되며 Residual GRNN Layer는 3개의 GRNN과 2개

의 잔류연결로 구성된다.

GRNN은 LSTM에 비해 상대적으로 간단한 구조의 

GRU를 사용하여 RNN(Recurrent Neural Network)의 

gradient exploding/vanishing 문제를 방지한다.[14] LSTM

은 3개의 게이트를 사용하여 내부 셀 유닛의 정보 흐

름을 제어하지만 GRU는 업데이트 게이트 z와 리셋 

Table 1. List of extracted speech features from speech 

signal.

Features Description

F0 (Hz) Average vocal fundamental frequency

Fhi (Hz) Maximum vocal fundamental frequency

Flo (Hz) Minimum vocal fundamental frequency

Jitter (%) MDVP jitter in percentage

Jitter (Abs) MDVP absolute jitter in ms

RAP MDVP relative amplitude perturbation

PPQ MDVP five-point period perturbation quotient

DDP
Average absolute difference of differences 

between jitter cycles

Shimmer MDVP local shimmer

Shimmer (dB) MDVP local shimmer in dB

APQ3 Three-point amplitude perturbation quotient

APQ5 Five-point amplitude perturbation quotient

APQ MDVP 11-point amplitude perturbation quotient

DDA
Average absolute differences between the 

amplitudes of consecutive periods

NHR Noise-to-harmonics ratio

HNR Harmonics-to-noise ratio

RPDE Recurrence period density entropy measure

D2 Correlation dimension

DFA
Signal fractal scaling exponent of detrended 

fluctuation analysis

spread1 Nonlinear measures of fundamental frequency

spread2 Nonlinear measures of fundamental frequency

PPE Pitch Period Entropy
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게이트 r로 구성된 2개의 게이트만을 사용한다. 업데

이트 게이트는 메모리로 유입되는 정보를 제어하고 

리셋 게이트는 메모리에서 유출되는 정보를 제어한

다. 또한 GRU는 별도의 메모리 유닛 없이 게이트 유

닛을 통해 유닛 내부의 정보 흐름을 변조한다. 이는 

다음과 같이 나타낼 수 있다.
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여기서 

 와 


 는 각각 현재의 입력, 활성화 함

수, 후속 활성화 함수, 편향 벡터를 나타낸다. 또한  

과 ∙ ∘는 가중치 행렬과 요소별 논리 시그모이

드 함수, 요소별 곱셈 연산을 나타낸다.

GRNN의 잔류연결은 특정 레이어에 입력된 데이

터를 다음 레이어에 직접 전달하기 때문에 gradient 

vanishing 문제를 효과적으로 해결한다. 또한 잔류 학

습 방식은 덧셈 연산자를 통해 gradient가 제한적인 

레이어를 우회하여 통과하기 때문에 학습 연산이 간

단해진다는 장점이 있다. 잔류연결의 연산은 다음과 

같이 나타낼 수 있다.



 






 , (9)

여기서 

와 


은 k번째 유닛의 입력과 출력을 나

타내며 은 가중치 파라미터인 

를 이용한 잔류 

함수이다.

잔류 학습 방식은 gradient를 방해하지 않고 잔류

연결로 구성된 레이어의 출력을 정제하는데 기여하

기 때문에 학습 성능을 높이면서 깊은 신경망 구성

을 가능하게 한다.[14]

 

III. 실  험

3.1 실험 데이터

본 논문에서는 파킨슨병 환자와 일반인을 식별하

기 위한 음성 특징 데이터로 UCI Machine Learning Re-

pository[1]에서 제공된 데이터베이스를 사용하였다.

데이터는 24명의 파킨슨병 환자를 포함한 총 32명

의 피 실험자들로부터 수집된 195개 데이터로 구성

되어 있다. 음성 특징은 음성 분석 기기 MDVP(Multi 

Dimenssional Voice Program)를 이용하여 음성 신호로

부터 추출되었으며[1] 피 실험자의 번호와 파킨슨병 

유무를 나타내는 이름과 상태 변수를 제외한 22개의 

연속/비연속적인 음성 특징들로 구성되어 있다. 본 

논문에서는 식별 알고리즘의 성능을 측정하기 위해 

3-fold 교차 유효성 검증 방법을 사용하였다. 이 검증 

방법에서는 데이터의 개수를 동일하게 3개 그룹으

로 분할한 후, 각 그룹을 테스트 세트로 선택하고 나

머지 2개의 그룹을 학습 세트로 사용한다. 본 논문에

서는 파킨슨병 환자 대 일반인의 비율을 모든 그룹

에 동일하게 적용하였으며 총 3번의 실험을 통해 각 

Fig. 2. Block diagram of DRGRNN.
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그룹에 대한 정확도를 측정한 뒤, 평균을 내어 식별 

알고리즘의 성능을 측정하였다.

3.2 실험 결과

실험은 음성 특징 선택부에서 선택한 6개의 음성 

특징 F0(Hz), Jitter(%), RAP, DDP, spread1, PPE를 

DRGRNN 식별 방식에 적용하여 성능을 테스트하고 

기존의 식별 알고리즘과 비교하였다.

Table 2는 실험 결과를 나타낸다. 기존의 식별 알고

리즘 중에서는 GA와 SVM을 결합한 모델의 정확도

가 93.6 %로 REPTree, kNN(k-Nearest Neighbor)[12]보다 

높게 나타났으며, 심층 신경망 구조의 LSTM과 GRU

의 정확도는 각각 96.2 %와 96.5 %로 GA와 SVM을 결

합한 기존의 알고리즘보다 약 2.6 %, 2.9 % 향상되었

다. 또한 LSTM보다 비교적 간단한 구조를 사용하는 

GRU의 정확도가 약 0.3 % 정도 높게 나타났다. 최종

적으로, 본 논문에서 제안한 DRGRNN은 98.4 %로 비

교한 방식들 중 가장 뛰어난 정확도를 나타내었다.

IV. 결  론

본 논문에서는 음성 특징을 통한 심층 잔류 순환 

신경망 기반의 파킨슨병의 진단 방식을 제안하였다. 

실험은 파킨슨병 진단을 위해 음성 특징으로 F0(Hz), 

Jitter(%), RAP, DDP, spread1, PPE을 선택하였으며 파

킨슨병 식별 알고리즘으로 GRNN에 잔류 학습 방식

을 결합한 DRGRNN을 적용하여 분석하였다. 그 결

과 식별정확도가 98.4 %로 기존 방식보다 더 높은 정

확도로 파킨슨병을 진단하였다. 이를 바탕으로 향후 

파킨슨병뿐만 아니라 다양한 생체 신호를 통한 질병 

식별 방법에 관해 연구할 것이다.
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