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[Abstract]

Parkinson’s disease is a progressive neurodegenerative disorder, and early diagnosis is critical for slowing 

its progression. Voice changes are particularly notable among early indicators, offering a non-invasive pathway 

for timely detection. However, most existing approaches rely on traditional machine learning methods such 

as Support Vector Machines (SVM) and Support Vector Regression (SVR), which often fail to capture complex 

vocal patterns and thus exhibit limited generalization performance. This study proposes a voice-based diagnostic 

framework for Parkinson’s disease and related disorders. Voice recordings were transformed into Mel-spectrogram 

images and classified using deep learning models, including ResNet152V2 and DenseNet201. The dataset included 

not only Parkinson’s disease but also clinically similar conditions such as essential tremor, multiple system 

atrophy, and tau-Parkinsonism, alongside healthy controls. Experimental results show that our deep learning 

models achieve high accuracy (92%) in distinguishing Parkinson’s disease and related disorders from healthy 

individuals. These findings highlight the potential of voice-based deep learning approaches as a non-invasive, 

cost-effective tool for early diagnosis and clinical support in neurodegenerative disease management. 
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[요   약]

파킨슨병은 대표적인 신경퇴행성 질환으로, 병의 진행을 늦추기 위해서는 조기 진단이 중요하다. 특히, 

음성 변화는 질병의 초기 징후와 관련이 있어 이를 활용하면 비침습적이고 조기 진단이 가능하다. 그러나 

기존 연구들은 지지 벡터 기계(Support Vector Machine), 지지 벡터 회귀(Support Vector Regression) 등과 

같은 전통적인 기계학습 기법에 주로 의존하였으며, 복잡한 음성 패턴을 효과적으로 반영하기 어려워 

일반화 성능에 한계가 있었다. 이에 본 연구에서는 파킨슨병 및 관련 질환의 음성 데이터를 활용한 

음성 기반 진단 모델을 개발하였다. 음성 데이터는 Librosa 라이브러리를 이용하여 Mel-Spectrogram으로 

변환한 후, ResNet152V2, DenseNet201 등 다양한 딥러닝 기반 분류 모델을 적용하였다. 데이터에는 파킨슨병 

외에도 본태성 진전, 다계통 위축 등 유사 신경계 질환을 포함하였으며, 이를 바탕으로 각 모델의 분류 

성능을 평가하였다. 실험 결과, 음성 데이터를 활용한 딥러닝 모델이 정상인과 질환군을 높은 정확도로 

구분할 수 있음을 확인하였다. 본 연구는 비침습적이고 비용 효율적인 파킨슨병 조기 진단 시스템 개발 

가능성을 제시하며, 향후 신경계 질환의 조기 탐지 및 진단 보조 시스템으로 활용될 수 있다.

▸주제어: 파킨슨병, 음성 데이터, 멜 스펙트로그램, 딥러닝, 전이학습
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I. Introduction

파킨슨병(Parkinson’s Disease)은 중추신경계의 퇴행

성 질환으로, 주로 운동 기능 저하, 진전(Tremor), 근육 

경직 등의 증상[1]을 유발한다. 특히, 파킨슨병 환자의 약 

80~90%는 발화 시작의 어려움, 단조로운 음성, 강도의 변

화 등 다양한 음성 이상 증상을 동반[2]하며, 이는 환자의 

삶의 질에 직접적인 영향을 미친다. 그러나 현재 파킨슨병

의 진단은 주로 신경학적 검사(임상 평가, 영상 검사 등)에 

의존하고 있어 고가의 비용, 낮은 접근성, 그리고 조기 진

단의 어려움이라는 문제점이 존재한다.

이러한 문제를 해결하는 방법으로, 음성 데이터를 활용

한 비침습적(non-invasive) 진단 방식이 최근 주목받고 

있다. 음성 데이터는 비교적 손쉽게 구할 수 있으며, 환자

의 상태를 실시간으로 반영할 수 있는 특성을 가진다. 특

히, 음성 신호를 멜 스펙트로그램(Mel-Spectrogram)과 

같은 시각적 이미지로 변환하여 딥러닝 기반의 이미지 분

류 모델에 적용하는 방법은 전통적인 음성 분석 방식보다 

더 높은 정확도를 보일 가능성이 있다. 

기존의 많은 연구는 주로 단순한 음성 특징 기반의 전통

적인 기계학습 알고리즘(Support Vector Machine[3], 

Random Forest[4] 등)에 집중되어 있으며, 데이터셋 또한 

파킨슨병 환자와 정상인의 이분법적인 구조에 머무는 경우

가 많았다. 본 연구는 이러한 한계를 극복하고자, 파킨슨병 

환자뿐 아니라 본태성진전(Essential Tremor), 다발성 신

경계 위축(Multiple Systemic Atrophy) 등 유사 질환 데이

터를 포함하여, 보다 실용적인 감별 진단 모델을 찾아내고자 

한다. 또한 기존 연구에서 상대적으로 부족했던 딥러닝 기반 

이미지 분류 기법을 적용하여, 다양한 구조의 

CNN(Convolution Neural Networks) 모델(ResNet152, 

DenseNet201, EfficientNet 등)을 비교·분석하고자 한다.

본 연구는 음성 데이터를 멜 스펙트로그램으로 변환한 

후, 다양한 딥러닝 모델을 통해 파킨슨병 및 유사 질환과 

정상인을 효과적으로 분류하는 분류 모델을 제안함으로써, 

향후 임상 진단 보조 시스템으로의 활용 가능성을 탐색하

고자 한다. 

본 연구는 다음과 같은 공헌을 갖는다.

� 파킨슨병뿐만 아니라 유사 신경계 질환을 포함한 실

용적인 감별 진단 모델 제시하였으며,

� Cosine Annealing과 Focal Loss를 멜 스펙트로그램 

기반 CNN 분류 문제에 적용하여, 동일한 입력 조건 

하에서 학습 전략이 분류 성능과 안정성에 미치는 영

향을 여러 CNN 모델을 통해 실험적으로 검증하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 관련 연구를 검

토하고, 3장에서 데이터셋과 모델 설계에 관련하여 설명한

다. 4장에서는 실험 결과를 제시하고, 5장에서는 본 논문 

의 결론을 이야기하고 한계점 및 추후 연구를 논한다.

II. Related Work

Loshchilov and Hutter[5]에서 제안된 학습율 스케쥴

러인 Cosine Annealing은 학습률의 최댓값과 최솟값을 

설정한 후, Cosine 함수를 사용하여 학습률을 조절하는 

방법이다. 이 기법은 학습이 진행될수록 학습률이 점진적

으로 감소하도록 하여, 모델이 Saddle Point에 빠지지 않

게 돕고, 정체 구간을 빠르게 벗어날 수 있게 한다. 이러한 

특성 덕분에 모델의 일반화 성능이 향상된다. 본 연구에 

따르면, Cosine Annealing을 적용한 Wide Residual 

Network가 CIFAR-10과 CIFAR-100 데이터셋에 Cosine 

Annealing을 적용하지 않은 네트워크에 비해 각각 0.5%

와 1.0% 높은 성능을 보였다는 실험 결과가 있다. 최근에

는 periodic shift 방식을 적용해 학습률 곡선을 조정함으

로써 기존 Cosine Annealing의 일반화 성능을 개선한 

ps-CALR(Periodic-Shift Cosine Annealing Learning 

Rate) 기법이 제안[6]되었다.

Focal Loss는 클래스 불균형 문제를 해결하기 위해 

RetinaNet 모델에 도입된 손실 함수다. 기존의 객체 탐지 

모델들은 객체 영역(Positive)보다[7] 배경 영역(Negative)

이 훨씬 많아 클래스 불균형 문제가 존재한다. 이에 따라 

학습이 비효율적이며, 모델 성능이 저하될 수 있다. 

Two-Stage 모델들은 region proposal과 sampling 

heuristic을 사용하여 불균형 문제를 해결하지만, 

One-Stage 모델에는 이러한 방법이 적용되지 않았다. 이

를 해결하기 위해 Focal Loss는 One-Stage detector에 

적용할 수 있는 방식으로 제안되었다. 이 손실 함수는 

easy example에는 가중치를 낮추고, hard example에는 

가중치를 높여서 학습할 수 있도록 설계되었다.

실험에서는 ResNet 구조와 anchor를 결합한 

RetinaNet을 설계하여 Focal Loss의 효과를 검토하였다. 

Cross Entropy Loss는 모든 샘플에 대해 동일한 가중치

를 부여하지만, Focal Loss는 이를 개선하여 easy 

sample의 가중치를 줄이고, hard sample의 가중치를 강

화할 수 있다. 이를 통해 극단적인 클래스 불균형 문제를 

해결하고, 모델 성능을 극대화할 수 있었다. 또한, Focal 

Loss는 modulating factor와 tunable focusing factor
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(γ)를 추가하여 더욱 정교한 학습이 가능하게 만든다. γ 

값은 0에서 5까지 조정할 수 있으며, γ=0일 때는 기존의 

Cross Entropy Loss와 동일한 효과를 가지고, 값이 커질

수록 easy sample의 가중치가 줄어든다. 실험 결과, 

Focal Loss를 적용한 ResNeXt-101 기반 Feature 

Pyramid Network(FPN)이 γ=2.0, α=0.25일 때 최고의 

성능을 보였다는 결과를 얻었다. 이후 연구에서는 Focal 

Loss의 개념을 확장하여, 객체의 존재 확률뿐만 아니라 

바운딩 박스의 품질 정보까지 동시에 반영하는 

GFL(Generalized Focal Loss)가 제안[8]되었다. GFL은 

분류 점수에 IoU 기반 품질 정보를 포함함으로써 분류와 

회귀 간 불일치를 줄이고, 추가적인 연산 비용 없이 다양

한 Dense Object Detector에서 mAP(Mean Average 

Precision)를 향상시키는 성과를 보여주었다.

Gwak and Park[9]에서는 파킨슨병 환자의 음성데이터

를 분석하기 위해 음성 신호를 스펙트로그램

(Spectrogram) 형식의 이미지로 변환하는 방법을 사용하

였다. 이 과정은 음성데이터를 비정형 데이터인 스펙트로

그램 형태로 변환하여 딥러닝 모델에 적용할 수 있도록 하

는 과정이다. 해당 연구에서는 librosa 라이브러리를 활용

하여 음성데이터를 스펙트로그램으로 변환했으며, 이를 통

해 파킨슨병 환자의 음성 특징을 시각적으로 표현하였다. 

변환된 멜 스펙트로그램은 주파수 축을 멜 스케일

(Mel-Scale)로 변환하여 인간의 청각 특성에 맞게 음성을 

표현하고, 이를 이미지 형태로 변환하여 CNN과 같은 딥러

닝 모델에 입력으로 사용할 수 있게 한다. 멜 스펙트로그

램은 시간-주파수 영역에서 음성의 특징을 추출하여 모델

이 학습할 수 있도록 하며, 파킨슨병과 같은 질병의 진단 

정확도를 높이는 데 중요한 역할을 한다. 또한, 연구에서

는 최고 주파수를 설정하는 파라미터인 fmax를 1000으로 

설정하여 주파수 범위를 제한하고, 파킨슨병 환자의 음성

에서의 특징적인 변화를 더욱 강조할 수 있도록 하였다. 

스펙트로그램을 이미지 형식으로 변환한 후, 모델 학습에 

적합한 크기로 조정하여 입력 데이터로 사용하였다. 이를 

통해 음성신호의 주파수 및 시간적 특성을 시각적으로 표

현할 수 있었으며, 환자와 일반인의 음성 차이를 분석하는

데 활용하였다.

최근 Wav2Vec2[10], Whisper[11]와 같은 트랜스포머 

기반 음성 모델이 제안되었다. 반면 이러한 모델들은 대규

모 사전학습을 기반으로 하며, 특히 사전학습 단계에서는 

상당한 연산 자원이 요구된다. 본 연구의 멜 스펙트로그램 

기반 CNN 접근법은 비교적 적은 계산 자원으로 학습이 

가능하다. 기존 영상 분류용 CNN 구조를 큰 수정 없이 활

용할 수 있다. 본 연구는 CNN 기반 분류 방식과 학습 전

략의 효과를 검증하는 데 목적이 있다.

III. The Proposed Scheme 

3.1. Mel-Spectrogram Transformation 

음성 데이터를 멜 스펙트로그램[12]으로 변환하는 과정

은 음성 신호를 주파수 영역으로 변환하여 시각적 특징을 

추출하고, 이를 딥러닝 모델에 입력할 수 있는 형식으로 

변환하는 단계이다. 멜 스펙트로그램은 주파수 축을 멜 스

케일(Mel-Scale)로 변환하여 인간의 청각 특성에 맞게 음

성을 표현하며, 시간-주파수 영역에서 음성의 시간적 변화

와 주파수의 특성을 동시에 파악할 수 있게 해준다.

멜 스펙트로그램 변환 과정은 다음과 같은 단계를 포함

한다. 먼저 음성 신호는 프레임 단위로 나누어져, 각 프레

임은 STFT(Short-Time Fourier Transform)을 통해 주

파수 성분으로 변환된다. 이 과정은 오디오 신호를 시간-

주파수 도메인으로 변환하는 과정으로 주파수 분석을 통

해 음성의 다양한 특성을 추출할 수 있게 된다. 각 프레임

의 크기와 오버랩은 시간 해상도와 주파수 해상도의 균형

을 맞추는 데 중요한 요소이다. 다음으로 STFT에서 얻어

진 주파수 성분을 Mel-Scale로 변환하는 과정은 인간의 

청각 특성에 맞는 주파수 표현을 얻기 위한 것이다. 멜 스

케일은 고주파 영역의 주파수 분해능을 줄이고, 저주파 영

역의 주파수 분해능을 높여, 인간이 실제로 듣는 소리의 

특징을 더 잘 반영하도록 한다.

이 과정은 주파수 축을 압축하여 더 직관적인 음성 분석

을 가능하게 한다. 마지막으로 주파수 성분의 진폭을 로그 

스케일(Log-Scale)로 변환하는 것은 비선형적 특성을 강

조하여, 소리의 크기에 따른 차이를 더 명확하게 반영하기 

위함이다. 음성 신호에서 작은 진폭의 차이는 인간의 청각

에서 중요하지 않게 여겨지므로, 진폭을 로그 스케일로 변

환 함으로써 음성의 특징을 더욱 강조하고, 모델이 학습을 

더 잘할 수 있도록 돕는다.

3.2. Data Preprocessing 

본 연구에서는 원천 음성 데이터를 활용하여 딥러닝 모

델 학습에 적합한 형태로 변환하는 일련의 전처리 과정을 

수행하였다. 전처리 과정은 다음과 같은 단계로 진행된다.

첫째, 원천 데이터와 라벨링 데이터를 1:1로 대응시켜 

환자별, 성별, 질병으로 분류된 폴더 구조를 기반으로 데

이터 경로를 설정하였다. 이를 통해 정상인과 파킨슨병 및 

관련 질환군을 분류하고자 하였다.
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다음으로, json 파일 내 ‘annotation’필드를 참고하여 

음성 파일에서 의미 있는 구간(발화구간)을 추출하였다. 

이 과정을 통해 모델 학습 시 불필요한 잡음을 제거하고, 

유의미한 음성 특징을 추출하고자 하였다.

이후, 분할된 음성 구간은 멜 스펙트로그램으로 변환하였

다. 본 연구에서는 음성 신호의 스펙트럼 정보를 정밀하게 

추출하기 위해 멜 스케일 기반 필터를 256개로 설정하였다. 

이는 주로 사용되는 64~128개 필터에 비행 더 많은 주파수 

구간을 설정하여 미세한 변화와 고주파 대역에서 나타나는 

음향 특징을 효과적으로 포착하기 위함이다. 변환된 스펙트

로그램은 librosa.display.specshow()함수를 사용하여 시

각화한 후, 이미지 파일로 저장하였다. 또한, 이미지 분류 

시 분류의 통일성을 위해 CNN(ResNet152V2[11], 

DenseNet201[12], EfficientNetB0[13], NasNet-Mobile 

[14], MobileNetV3-Large[15], Xception[16])모델에 입력

할 수 있도록 모든 스펙트로그램 이미지는 224 x 224크기로 

변환하여 입력 크기를 일정하게 맞추었다. 이 크기는 본 연구

에서 활용하는 모델에 일반적으로 사용되는 이미지 크기로, 

모델이 효율적으로 학습할 수 있는 크기이다.

본 데이터셋은 클래스 간의 불균형이 심하여, 해당 문제를 

해결하고자 클래스별 가중치를 계산하였다. scikit-learn에

서 제공하는 compute_class_weight를 사용하여 클래스 

‘0’(정상인), ‘1’(환자)에 대한 가중치를 산출하였고, 이후 모

델 학습 단계에서 해당 가중치를 적용하여 편향을 최소화하

였다. 마지막으로, 전체 데이터를 학습(Train, 21,354개)데

이터와 테스트(Test, 5,339개) 데이터를 8:2 비율로 분할 하

였으며, 검증(Validation, 1,286개)데이터는 별도로 제공되

는 데이터를 활용하였다. 데이터는 모델 입력 전 RGB 채널로 

변환 및 정규화를 수행하여 학습 효율성을 높이고자 하였다. 

이를 통해 본 연구에서 활용한 CNN 모델이 음성 데이터의 

시각적 특징을 안정적으로 학습할 수 있는 조건을 갖추었다.

IV. Experimental Results

본 논문에서 사용한 데이터는 한국지능정보사회진흥원

(NIA)에서 운영하는 AI-Hub의 「파킨슨병 및 관련 질환 

진단 음성데이터」[19]이다. 해당 데이터셋은 2022년에 구

축된 음성 데이터셋으로, 표1과 같이 남성 음성데이터 

12,598건(47.2%)과 여성 음성데이터 14,065건(52.8%) 총 

26,693건의 음성데이터와 각 음성데이터 파일에 매칭되는 

라벨링 데이터(json)로 구성되어 있다. 데이터셋 내 질환 

종류는 본태성진전(Essential Tremor, ET, 원인을 모르

는 자발성 떨림), 다발성 신경계 위축(Multiple Systemic 

Atrophy, MSA, 뇌 및 자율신경 기능에 문제가 생긴 퇴행

성 신경 질환), 정상인(Normal Condition, NC), 파킨슨병

(Parkinson’s Disease, PD, 뇌흑질의 도파민계 신경이 파

괴되어 나타나는 장애 질환), 타우 파킨슨(Tau- 

Parkinson’s, 타우 단백질이 응집되어 나타나는 신경 질

환)과 같이 총 5가지로 구분되어 있다. 각 질환 군별로 성

별에 따른 분포 차이가 뚜렷하게 나타나며, 특히 남성과 

여성 모두 파킨슨병 환자의 비율이 가장 높게 나타난다.

Fig. 1. Overall architecture of the proposed classification scheme
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Sex

Disease
Male Female

ET 1,817 3,734

MSA 1,625 1,383

PD 2,102 3,042

Tau-Parkinson 5,391 5,061

NC 1,663 875

Total 12,598 14,095

Table 1. Disease Distribution by Gender

{

  "Patient_No": "9-001",

  "TCF_Date": "2020-07-04",

  "Education": "Y",

  "Emotion": "Y",

  "Sex": "F",

  "Date_of_Birth": "1955",

  "Age": 65,

  "Genetic_DM": "X",

  "Speech_case": "N",

  "Severity_case": "M",

  "Underlying_disease_DM": "N",

  "Underlying_disease_Depression": "Y",

  "MoCA_Score": "25",

  "FDG_PET_Date": "",

  "FP_CIT_PET_Date": "",

  "TextData": [

    {

      "category": "A.01",

      "startTime": 0.94,

      "endTime": 6.98,

      "text": "무엇보다도 신체 오른쪽 다리와

             그 부위의 아픔다움이 느껴진다"

    }

  ]

}

Table 2. Labeling Data Structure

또한, 각 음성 데이터에 매칭되는 라벨링 데이터에는 메

타데이터(metadata) 및 발화 정보가 포함된 주석

(annotation)을 포함하고 있다. 메타데이터에는 표2와 같

이 환자의 성별(Sex), 출생년도(Date_of_Birth), 질환 정보

(Genetic_DX)뿐만 아니라 고혈압(HTN), 당뇨(DM), 고지

혈증(Dyslipidemia)과 같은 합병증까지 주요 임상 정보가 

메타데이터로 기록되어 있다. 어노테이션 정보에는 음성데

이터의 번호(Category), 음성 구간(startTime, endTime), 

텍스트(labelText)가 포함되어 있으며 환자의 실제 발화내

용까지 상세하게 기록되어 있다. 또한, 한 명의 피실험자가 

여러 개의 문장을 녹음하여 제공함으로써, 환자 개개인의 

다양한 음성 패턴과 특성을 분석할 수 있다.

본 연구에서는 파킨슨병 진단을 위한 음성 데이터 분석에 

다양한 딥러닝 모델을 적용하여 분류 성능을 비교하였다. 사

용된 모델은 모두 깊은 합성곱 신경망(CNN) 기반의 대표적

인 구조들로 다음과 같다. ResNet152V2, DenseNet201, 

EfficientNetB0, NasNet-Mobile, MobileNetV3-Large, 

Xception[13-18]이며, 각 모델은 서로 다른 아키텍처 설계 

철학을 가지고 있어 음성 기반 파킨슨병 진단에 적합한 특성 

추출 능력을 비교 및 검증하기에 적합하다. ResNet152V2

는 잔차 학습(Residual Learning)을 통해 매우 깊은 구조에

서도 기울기 소실 문제를 완화하여 복잡한 음향 특징을 안정

적으로 학습할 수 있다[13]. DenseNet201은 레이어 간 조

밀 연결을 기반으로 특징 재사용을 극대화하여 적은 파라미

터로도 효율적인 학습이 가능하다[14]. EfficientNetB0와 

MobileNetV3-Large는 경량화 모델로서, 적은 계산량으로

도 우수한 성능을 제공하여 실제 임상 환경에서의 적용 가능

성을 평가할 수 있다[15, 17]. 또한 NasNet-Mobile은 신경

망 구조 탐색(NAS)을 통해 최적화된 네트워크 구조를 갖추

고 있으며[16], Xception은 깊이별 분리 합성곱을 사용하여 

주파수-시간 영역에서 나타나는 음성 특징을 효율적으로 분

리하여 학습할 수 있다[18]. 따라서 본 연구에서는 다양한 

네트워크 구조의 성능을 비교함으로써, 파킨슨병 진단에 가

장 적합한 모델을 도출하고, 모델 선정에 대한 객관적인 근

거를 제시하고자 하였다. 이들 모델은 음성 데이터를 멜 스

펙트로그램으로 변환한 후, 각 모델의 학습 성능과 예측 정

확도를 평가하는데 사용되었다.

학습 환경은 NVIDIA Tesla V100 GPU(32GB RAM)를 사

용하여 수행하였고, 소프트웨어 환경은 Ubuntu 22.04, 

Python 3.11.0, TensorFlow 2.15.0으로 구성하였다. 이를 

통해 대규모 이미지 데이터를 효율적으로 처리하고, 모델 학

습 속도를 향상할 수 있었다. 학습 시 사용된 주요 하이퍼파

라미터는 표3과 같다. 분류 작업은 각 모델의 입력에 적합한 

이미지 크기(224 x 224 x 3)로 크기 조정하여 활용하였으며, 

전이 학습 기반의 특징 추출을 위해 사전학습 된 가중치를 

활용하였다. 이후 분류 작업을 수행하였으며, 평가 지표로

는 Accuracy(정확도), Precision(정밀도), Recall(재현율), 

AUC를 활용하였다. 본 연구에서 Precision 및 Recall은 

Parkinson(PD) 클래스를 Positive(1)로 정의하여 산출하였

다. 즉, Precision은 모델이 Parkinson으로 판단한 샘플 중 

실제로 Parkinson인 비율을 의미하며, Recall은 실제 

Parkinson 대상 중 모델이 정확히 탐지한 비율을 나타낸다.

Notes

Optimizer AdamW

Loss Focal Loss(α=0.25, γ=2.0)

Learning Rate

Scheduler
Cosine Annealing

Epochs 100

Batch Size 32

Class Weight 적용

Table 3. Hyperparameters Used in our Model
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실험은 ① 초기상태(Baseline), ② Cosine Annealing 

적용, ③ Focal Loss 적용, ④ Cosine Annealing + 

Focal Loss 적용을 포함한 4가지 조건에서 이루어졌다(표 

4-7). 표 4에서 보는 바와 같이, 초기 상태에서는 

DenseNet201이 정확도 0.9024, 정밀도 0.9398, 재현율 

0.9429, AUC 0.8672로 전반적인 성능 측면에서 가장 우

수한 결과를 나타냈다. 또한, Xception도 정확도 0.8874, 

정밀도 0.9285로 뒤를 이었으며 ResNet152V2의 경우 

AUC는 다른 모델에 비해 상대적으로 낮았으나, 정밀도와 

재현율의 경우 각각 0.9159와 0.9108로 균형 있게 높았

다. 반면 MobileNetV3-Large는 정확도 0.7872, 재현율 

0.7941로 다른 모델 대비 낮은 성능을 보였으며, 이는 경

량화 모델 구조의 한계로 보임을 알 수 있다.

표 5은 Cosine Annealing을 적용한 실험 결과를 나타낸

다. 전반적인 정확도 및 재현율의 향상이 관찰되었다. 특히, 

Xception의 경우 정확도가 0.9030으로 상승하였으며, 재현

율 또한 0.9529로 크게 향상되었다. DenseNet201은 정확도 

0.9088, 재현율 0.9557, AUC 0.8497로 여전히 가장 안정적

인 성능을 유지하였다. 이와 같은 결과는 Cosine Annealing

이 학습 후반부에 모델이 local minimum 혹은 saddle 

point에 머무르지 않고 더 나은 최적점에 도달하도록 도와주

는 역할을 수행하였기 때문으로 해석된다. ResNet152V2와 

NasNet-Mobile 또한 정확도가 각각 0.8855, 0.8912로 상

승하며, Baseline 대비 개선된 성능을 나타내었다.

표 6은 Focal Loss만을 적용한 실험 결과를 나타낸다. 

정확도 외에도 재현율과 AUC 값에서 두드러진 개선이 관찰

되었다. 특히, DenseNet201은 정확도 0.8867, AUC 0.8828

로 전 실험 중 가장 높은 AUC 값을 기록하며, 불균형 데이터 

문제에 효과적으로 대응함을 보여주었다. NasNet-Mobile

의 정확도가 0.9564까지 향상되었으며, ResNet152V2 역시 

재현율이 0.9506까지 향상되었다. 이는 Focal Loss가 일반

적인 Cross Entropy Loss보다 학습 초기에 손실을 더 세분

화 하여, 클래스 미분류 오류에 더 집중할 수 있도록 설계되

었기 때문에, 환자의 발화 특성과 같이 상대적으로 특정 패턴

을 잘 반영하여 분석한 것으로 파악된다. 

표 7은 Cosine Annealing과 Focal Loss를 동시에 적용

한 실험 결과를 보인다. 전반적으로, 가장 고른 성능 향상이 

관찰되었다. DenseNet201은 정확도 0.9174, 재현율 

0.9523, AUC 0.9034로 매우 높은 성능을 보여주었고, 

Xception 또한 정확도 0.9215, 정밀도 0.9220, 재현율 

0.9501, AUC 0.8582로 종합적으로 최적의 성능을 보여주

었다. ResNet152V2 역시 정확도 0.8906, 재현율 0.9529로 

초기에 비해 명확한 개선이 이루어졌음을 확인하였다. 이러

한 결과는 Cosine Annealing이 학습의 최적 수렴을 유도하

고, Focal Loss가 소수 클래스에 대한 분류 능력을 보완한 

결과로 볼 수 있으며, 두 기법의 결합이 상호보완적으로 작

용했음을 알 수 있다. 종합적으로, 본 연구에서 사용한 

Cosine Annealing 스케줄러와 Focal Loss는 독립적으로

도 학습 안정성과 분류 성능 향상에 기여하였지만, 두 기법

을 동시에 적용했을 때 가장 안정적인 효과를 보여주었다. 

특히 DenseNet201은 모든 경우에서 높은 정확도와 재현율

을 기록하며, 복잡한 음성 패턴에서도 뛰어난 일반화 성능을 

유지하였다. Xception 역시 정밀도와 재현율의 상승 면에

서 유의미한 개선을 보여주며 경량성과 성능을 모두 갖춘 

현실 응용 측면에서 가능성을 보여주었다. 반면, 

MobileNetV3-Large는 경량화 구조의 이점을 가지고 있음

에도 불구하고 전체적인 분류 성능에서 뚜렷한 한계를 드러

냈으며, 이는 의료 데이터와 같이 세밀한 특징 추출이 중요

한 환경에서는 경량 모델 활용 시 신중한 접근이 요구된다.

Model
Acc. Prec. Recall AUC

ResNet

152V2
0.8599 0.9159 0.9108 0.8175

Dense

Net201
0.9024 0.9366 0.9429 0.8672

Efficient

NetB0
0.8758 0.9171 0.9309 0.8591

NasNet

Mobile
0.8835 0.9252 0.9308 0.8483

Mobile

NetV3

Large

0.7872 0.9321 0.7941 0.8624

Xception 0.8874 0.9285 0.9322 0.8516

Table 4. Baseline Experiment Results

Model
Acc. Prec. Recall AUC

ResNet

152V2
0.8865 0.9248 0.9355 0.8193

Dense

Net201
0.9088 0.9335 0.9557 0.8497

Efficient

NetB0
0.8803 0.9096 0.9457 0.8237

NasNet

Mobile
0.8912 0.9254 0.9418 0.8277

Mobile

NetV3

Large

0.8597 0.9028 0.9268 0.7860

Xception 0.9030 0.9293 0.9529 0.8392

Table 5. Result with Cosine Annealing
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Model
Acc. Prec. Recall AUC

ResNet

152V2
0.8786 0.9040 0.9506 0.8627

Dense

Net201
0.8867 0.9100 0.9547 0.8828

Efficient

NetB0
0.8408 0.8970 0.9070 0.8479

NasNet

Mobile
0.8595 0.8807 0.9564 0.8245

Mobile

NetV3

Large

0.8164 0.9074 0.8617 0.8243

Xception 0.8578 0.9066 0.9194 0.8464

Table 6. Result with Focal Loss

Model
Acc. Prec. Recall AUC

ResNet

152V2
0.8906 0.9156 0.9529 0.8556

Dense

Net201
0.9174 0.9649 0.9329 0.9094

Efficient

NetB0
0.8833 0.9154 0.9431 0.8497

NasNet

Mobile
0.9026 0.9353 0.9442 0.8756

Mobile

NetV3

Large

0.8620 0.8970 0.9364 0.8162

Xception 0.9215 0.9220 0.9901 0.8582

Table 7. Result with Cosine Annealing + Focal Loss

결론적으로, 파킨슨병 환자의 음성데이터 분류를 위한 딥러

닝 모델 설계에 있어 단순한 모델 선택뿐만 아니라, 적절한 

학습 스케줄링과 손실 함수 설계가 모델의 성능을 결정짓는 

핵심 요인이 될 수 있음을 본 연구는 실험적으로 보여주었다. 

특히 DenseNet201 모델에 Cosine Annealing과 Focal Loss

를 동시에 적용한 경우와 Xception 모델에 Cosine 

Annealing과 Focal Loss의 조합은 복잡하고 비선형적인 

음성 특성을 효과적으로 분류하며, 향후 조기 진단 시스템 

구축에 있어 기반 모델로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

V. Conclusion and Future Work

본 연구에서는 음성 데이터를 멜 스펙트로그램으로 변

환한 후, 다양한 CNN 기반 딥러닝 모델과 Focal Loss 및 

Cosine Annealing 학습률 스케줄러를 적용하여 파킨슨병

및 유사 질환과 정상인을 분류하는 모델을 제안하였다. 일

부 모델에서 정확도, AUC와 같은 주요 지표가 향상된 것

을 확인하였으며, 이는 음성 데이터 기반 모델의 파킨슨병 

진단 가능성을 암시하는 것으로 사료된다. 따라서 본 연구

는 제한적인 환경에서도 음성 데이터를 활용한 신경계 질

환 분류 모델 구축이 가능함을 실험적으로 보여주었다는 

점에서 그 의의가 있다. 

본 연구의 한계점은 다음과 같다. 멜 스펙트로그램 생성 

시 멜 필터 수, window size, hop length를 고정하여 사

용하였으며, 해당 파라미터 변화에 따른 성능 민감도 분석

은 수행하지 않았다. 이는 동일한 입력 조건에서 CNN 구

조와 학습 전략의 효과를 비교하는 데 연구의 목적을 두었

기 때문이다. 

또한 본 연구는 정상인과 질환군을 구분하는 이진 분류 

문제에 한정하였다. 질환 간 음성 특성이 유사한 경우에 

대한 세부 오류 분석은 포함하지 않는다. 실제 임상 적용

에 있어서는 본태성 진전, 다발성 신경계 위축, 타우파킨

슨 등 서로 증상이 유사한 질환 간의 감별이 더욱 중요하

게 요구될 것으로 판단된다. 이에 각 질환에 대한 다중 분

류, 성별, 연령대 및 개인별 발화 특성에 따른 성능 분석은 

향후 연구에서 수행할 예정이다. 

추후 연구는 다음과 같이 진행될 예정이다. 먼저, 데이터 

증강 등의 기법을 고려하여 다중 분류 체계를 도입한 다른 

유사 질환 간의 구분 성능까지 본 연구를 확장할 계획이다. 

또한, 최근 자연어 처리 및 음성 분야에서 많이 사용되는 트

랜스포머(Transformers)[20] 기반 모델에 관한 연구도 계

획할 예정인데, 적용 시 특히 시간적 문맥 정보를 반영할 수 

있는 구조적 특성을 바탕으로 본 연구에서 수행한 CNN 기반 

모델 대비 미세한 음성 변화 감지에 보다 유리할 것으로 판단

된다. 마지막으로, 더 많은 실-세계 데이터셋을 활용하여 본 

연구 결과의 현실적 적용 가능성을 높이고자 한다. 
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