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뇌졸중 검출을 위한 복합 생체 정보를 활용한 

멀티 모델 프레임워크

Multi-Model Framework based on Complex Biometric Information 

for Stroke Detection

최형선1, 김재승2, 황보택근3*

HyoungSun Choi1, JaeSeoung Kim2, Taeg-Keun Whangbo3*

요 약

세계보건기구에 따르면 세계 인구는 빠르게 고령화를 향하고 있다. 이는 곧 의료비용의 증가와 각

종 만성 질환의 근원지로 예상된다. 세계보건기구에 따르면 뇌졸중은 전 세계 사망원인의 2위를 차지

하고 있으며 그 수는 계속해서 증가하고 있다. 이에 각국의 연구원들은 다양한 연구와 임상 실험을 

통해 여러 위험 요소가 보고하였고, 뇌졸중의 심각성을 인지하고 있다. 기존의 연구들은 뇌졸중의 증

상을 탐지하고, 인과관계를 조사하였다. 또한 인공지능의 발전으로 증상 중 하나인 얼굴의 일그러진 

정도를 측정하며 증상 여부를 판별하는데 성공하였다. 그러나 뇌졸중은 얼굴의 마비 증상 외에도 목

소리의 떨림 등 다른 증상들을 띌 수 있다. 따라서 본 연구에서는 뇌졸중의 증상 중 말의 어눌함과 

얼굴의 일그러진 정도에 초점을 맞추어 인공지능을 활용한 딥러닝 모델 프레임워크를 제안한다. 제안

된 모델은 정확도 향상과 부족한 데이터셋의 한계점을 극복하기 위해 전이학습을 적용하였다. 그 결

과 훈련 정확도에서 0.7%, 검증 정확도에서는 뇌졸중 환자는 13.9% 일반 환자는 4.6% 개선된 성능을 

보였다.

핵심어 : 뇌졸중, 멜-스펙트로그램, 전이학습, 특성추출

Abstract

According to the World Health Organization, the world's population is rapidly aging. This is expected to 

increase medical costs and be the source of various chronic diseases. According to the World Health 

Organization, stroke ranks second in the world's death toll and the number continues to rise. Researchers 

from each country have reported various risk factors through various studies and clinical trials, and are 

aware of the seriousness of stroke. Previous studies have detected symptoms of stroke and investigated 
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causality. Also, with the development of artificial intelligence, it was successful to measure the distortion of 

the face, which is one of the symptoms from stroke patients. However, stroke can show other symptoms, 

such as voice tremors, in addition to facial paralysis. Therefore, this study proposes a deep learning model 

framework using artificial intelligence, focusing on the inarticulateness of speech and the distortion of the 

face among the symptoms of stroke. The proposed model applied transfer learning to improve accuracy and 

overcome limitations of insufficient datasets. As a result, the performance was improved by 0.7% in 

training accuracy, for validation, 13.9% in stroke accuracy, and 4.6% in general patients.

Keyword : Stroke, Mel-Spectrogram, Transfer Learning, Feature Extraction

1. 서론

4차 산업혁명이 도래하면서 다양한 산업과 연구 분야에 많은 발전이 이루어졌다. 헬스케어 분야

의 경우, 인공지능, 빅데이터, 사물인터넷(IoT), 클라우드/엣지 컴퓨팅 등 정보통신기술(ICT)이 주목

받고 있다 [1]. 예를 들어 IoT는 다양한 의료 기기와 의료 기관 시스템 간에 다양한 유형의 건강 

및 의료 정보를 교환하게 해준다. 세계보건기구(WHO)에 따르면 세계 인구는 빠르게 고령화를 향

하고 있다. 이들은 고령화로 인하여 의료 비용과 각종 만성 질환이 증가될 것으로 예상하고 있다.

세계보건기구에 따르면 2019년 세계에서 가장 큰 사망원인이 되는 허혈성 심장병은 전 세계 사

망자의 16%를 차지한다. 뇌졸중은 그 다음 주요 원인으로 11%를 차지한다. 이는 2016년에 3위 인 

것을 감안한다면 3년만에 2위를 차지한 것이다.

뇌졸중이란 뇌로 가는 혈류가 차단되어 뇌세포의 괴사를 일으키면서 발생하는 신경학적 증상을 

말한다. 이는 뇌혈관 질환과 같은 표현으로 쓰이며, 한국에서는 ‘중풍’이란 말로 불려왔다. 현재 한

국의 경우, 사망원인 1위가 뇌졸중인 정도로 많은 환자들이 앓고 있는 질환이다 [2-3].

뇌졸중은 다양한 연구와 임상 실험을 통해 여러 위험 요소가 보고되었다. 이는 발생 후에 치료

를 하더라도 반신마비, 언어장애, 심하면 사망에 이를 수 있는 아주 위험한 병이다. 하지만 뇌졸중

의 경우 질환 초기에 발견하게 된다면 그 중증 정도를 크게 하락시킬 수 있다 [4-6]. 또한 고혈압, 

흡연, 당뇨병, 비만 등 조절 가능한 요소들을 환자 개개인이 적절히 관리하고 치료한다면 뇌졸중의 

발생을 지연시키거나 차단시킬 수 있다 [7]. 미국의 경우, 국민건강영양조사(NHANES)에서 고혈압 

환자를 대상으로 설문조사에 따르면, 약 30%의 사람들이 자신의 고혈압 여부를 인지하지 못하고 

있었고, 고혈압 환자 중 15%의 환자들은 약물을 복용하지 않고 있다 [8]. 한국의 경우, 건강보험심

사평가원에 의하면 2020년 673.1만명이 뇌졸중을 앓고 있었으며 이 수는 매해 증가하며 2016년 대

비 약 12.3%가 증가하였다 [9].

이를 대비하여 각국은 질병 예방 시스템 체계를 구축하고 있다. 이에 따라 개인건강기록(PHR), 

전자의무기록(EMR), 유전자 정보 등 개인의 의료데이터를 생성 및 수집되고 있다. 수년에 걸쳐 방

대한 양의 의료 데이터가 저장되어 있지만, 그동안 제대로 활용되고 있지 못하였다.

최근 수년간 머신러닝 및 딥러닝 인공지능의 발전에 따라 다양한 분야의 데이터들을 적극적으
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로 활용하고 있다. 의료분야에서도 이를 통해 과거 의사만 진단하는 방법과 달리, 빅데이터를 기반

으로 학습한 인공지능이 보다 심층적인 분석을 하여 의사의 진단 결정에 도움을 주고 있다.

하지만 뇌졸중의 경우 한계점이 분명하게 존재한다. 기존에는 대부분의 환자들이 자신이 뇌졸중 

환자인 것을 인지하지 못하고 있다는 점과, 뇌졸중 환자가 의사의 진단을 받기 위해서는 CT촬영과 

같이 고비용 장시간의 투자가 필요했다. 이를 극복하기 위해 증상을 기반으로 간단한 초기진단 방

법들을 만들어 CPSS 검사, FAST 검사, NIHSS 설문조사와 같이 간단한 검사를 통해 자가진단을 

하거나 의사를 통한 진단이 진행됐다 [10]. 이때 인공지능의 발전으로 인해 의사가 눈으로 감지하

지 못하는 미세한 영역까지 감지할 수 있게 되었다 [11].

또한 음성인식 등 음성 관련 연구의 경우 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN), 

LSTM(Long Short-Term Memory)등의 모델과 이를 비롯한 연구 배경을 바탕으로 하나의 음성 파일

에 있는 여러 특징값 중 한 가지를 분석하는 멜-스펙트로그램(Mel-Spectrogram) 혹은 MFCC(Mel 

Frequency Cepstral Coefficient)등의 방법들이 연구되었다.

이에 본 연구에서는 뇌졸중 초기진단 방법 중 FAST검사의 특징에서 Face와 Specch에 초점을 맞

춘 모델을 제안한다. 모델은 음성과 얼굴 이미지 각각의 특징값을 추출하여 뇌졸중 여부를 예측하

는 딥러닝 모델 프레임워크이다. 제안된 모델은 224*224*3의 이미지를 입력으로 받아 EfficientNet

으로 특징 벡터를 생성한다. 그다음 각각의 특징 벡터값을 하나의 벡터값으로 합친 후 마지막 신

경망 모델로 최종 분류를 수행한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구에 사용되는 배경지식(CNN, 전이학습, 멜-스

펙트로그램)에 대하여 설명하고 뇌졸중 관련 기존 연구들을 기술한다. 3장에서는 데이터셋에 대한 

설명과 전처리 방법 그리고 제안된 모델의 구조와 구현 방법에 대하여 설명한다. 4장에서는 실험

에 대한 결과 분석과 연구 과정의 한계점 및 향후 연구 방향성에 대하여 논한다.

2. 관련연구

2.1. CNN

Convolutional Neural Networks(CNN)은 딥러닝에서 이미지 및 영상 데이터를 처리할 때 사용되는 

모델이다 [12]. 이는 1차원 형태의 데이터만 취급 가능한 DNN과는 다르게, 이미지의 공간적 지역

적 정보를 유지한 채 특성들의 계층을 생성해준다. 예를 들어 [그림 1]에서는 CNN 모델을 통해 로

봇의 팔에 대한 특성들을 나타내준다. 이 모델의 주 기능은 이미지의 일부분을 분석하여 각 필셀

간의 연관성을 수치화하여 나타내는 것이다.
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[그림 1] CNN 구조

[Fig. 1] CNN Architecture

2.2. 멜-스펙트로그램

멜 스펙트로그램이란 Mel 스케일로 변환된 스펙토그램이다 [13]. 스펙토그램이란, 신호의 주파수 

영역을 시각화한 것으로 주파수의 범위를 [그림 2]와 같이 이미지 형태로 나타낸다.

[그림 2] Mel-Spectrogram으로 음성을 변환한 결과

[Fig. 2] Result of Voice changed by Mel-Spectrogram

Mel-Scale이란 주파수의 일부를 비선형으로 변환한 결과이다. 다시 말해 소리의 크기 단위(Hz)를 

빈도수로 변환하여 특정 영역의 주파수가 반복되는 부분을 표현해준다. 보통 음성 신호를 분석할 
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때 신호는 주파수(Frequency)와 강도(Amplitude)로 나뉘어 각 신호의 세기를 알 수 있다. 그러나 이 

과정에서 시간에 관련된 정보가 사라지는 한계점이 있다. 이는 신호를 일정한 크기의 창(window)

로 나누어 하나씩 변환을 적용하면 해결할 수 있다. 결과적으로 각 신호에 대한 크기를 시간, 주파

수, 강도로 분해하여 정보를 획득할 수 있다. 이 방법은 자동 소리 인식, 소리 식별, 

Text-To-Speech(TTS), Speech-To-Text(STT) 등 다양한 분야에 활용되고 있다 [14-16].

2.3. 전이학습

전이학습(Transfer Learning)은 특정 분야에서 학습된 신경망의 일부분을 유사하거나 새로운 분야

의 신경망 학습에 활용되는 것을 말한다. 예를들어 ResNet [17], VGG [18]와 같은 신경망은 CNN의 

특징인 이미지 추출 기능을 활용하여 사전에 규모가 매우 큰 데이터셋으로 학습을 한다. 이를 활

용하는 데이터셋에 맞추어 파인튜닝을 하여 개선된 성능을 확인할 수 있다. 따라서 전이학습은 학

습 데이터의 수가 적을 때도 효과적이며, 학습 속도와 정확도가 다른 모델에 비하여 높다.

2.4 인공지능 기술을 활용한 뇌졸중 감식

기존의 뇌졸중 인식 연구들은 얼굴에 나오는 증상 중 비대칭성과 입의 처진 정도의 감도를 측

정하여 판정하거나 [19][20], 웨어러블 장치를 활용한 연구들이 있다 [21]. 안면인식을 통한 뇌졸중 

감지의 경우, 얼굴의 랜드마크 추적을 통해 비대칭성을 파악한다 [22][23]. 그러나 안면만으로는 주

관적, 정량적 평가를 하기에 특징점을 잡아내지 못하는 한계점들이 있다. 따라서 인간의 눈으로는 

할 수 없는 미세하고 정확한 위치 파악을 위해 머신러닝 알고리즘을 개발하기도 하였다 [24].

딥러닝의 급진적인 발달과 지속해서 쌓이는 데이터로 딥러닝을 활용한 연구들이 증가하고 있다. 

SRP모델을 설계하기 위한 연구 [25], 머신러닝 딥러닝 기반으로 뇌졸중 예측을 하는 연구들이 있

다 [26][27]. 또한 전이학습의 발전으로 인해 데이터가 적은 경우에도 모델을 학습할 수 있고, 그 

성능들이 우수한 결과를 가진 연구들이 진행되어왔다.

이에 본 연구에서는 멜-스펙트로그램으로 음성을 이미지로 변환시켜, 음성과 얼굴 이미지의 각

각의 특성들을 전이학습을 활용해 벡터값으로 추출한다. 그 다음 하나의 벡터값으로 합친 후 뇌졸

중을 판별하는 모델을 제안한다.

3. 모델 프레임워크

3.1 데이터셋 및 전처리

본 연구에 사용된 데이터는 2017.09월부터 4년간 길병원에 내원한 환자 데이터로, 총 319명의 환
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자의 얼굴 데이터와 음성 데이터로 이루어져 있다. 전체 환자 중 290명은 뇌졸중 환자, 29명은 일

반 내원 환자이다. 얼굴 데이터의 구성은 [“Cheek”, “Close_eyes”, “Front”, “Left”, “Raise_eyebrows”, 

“Right”, “Teeth”] 으로 각각 [“볼을 부풀림”, “눈을 감음”, “정면 응시”, “왼쪽 응시”, “눈썹 들기”, 

“우측 응시”, “이빨 드러냄”]이다. 음성 데이터의 경우 FAST 뇌졸중 검사 중 Speech 에 해당하는 

것으로, 특정 문장을 시간제한 없이 읽도록 하여 녹음한 데이터이다. 모든 환자들은 간호사의 지도

에 따라 녹음이 된다. 그 과정에서 간호사의 목소리, 주변 잡음 등이 함께 녹음되기 때문에 섞인 

잡음을 noisereduce 라이브러릴 사용하여 제거해주어야 한다. 이는 음성 파일에서 각 진폭을 측정하

여 에너지 값을 계산하고(1), 그에 대한 평균 제곱근 값을 구하여(2) 불필요한 신호의 크기를 줄이

는 방법이다. 이때 n은 각 신호를, N은 음성파일의 전체 길이를 의미한다.

  
  

∣∣ (1)

  


 



∣∣ (2)

3.2. 멀티 모델 프레임워크

본 연구에서는 [그림 3] 과 같이 일반적인 Conv블록을 사용하여 학습을 하는 경우 과적합이 나

와 사용할 수 없었다. 과적합이 일어나는 원인으로 데이터셋의 불균형과 부족한 양으로 판단했다. 

따라서 데이터셋이 부족한 경우에도 활용할 수 있는 사전학습 된 전이학습 모델을 활용하였다. 기

존의 연구들을 보면 ConvNet의 성능을 향상시키기 Scaling up 시도를 하였다.

대표적으로 ResNet, ResNet-200과 같이 모델의 레이어 개수를 늘리거나, channel width를 늘려 정

보를 더 많이 담거나, 입력 이미지의 resoulution, 즉 input image의 해상도를 높여 성능 향상을 이뤄

냈다. 이후 다양한 모델의 발전으로 VGGNet, GoogleNet과 같은 모델들을 활용하여 더 좋은 성능을 

만든다는 것을 확인할 수 있었다. 하지만 본 연구의 경우 수많은 블록과 파라미터로 인해 오히려 

과적합을 이뤄내는 것을 알 수 있었다. 이에 적은 레이어층과 파라미터 개수를 가지고도 높은 성

능을 낼 수 있는 EfficientNet [28]을 활용하였다. EfficientNet은 mobile inverted bottleneck convolution 

(MBConV)을 사용한다. 이는 MobileNetV1 [29]에서 제안한 Depthwise separable Conv와 squeeze and 

excitation network(SENet)에서 제안된 각 채널들의 중요 정보만 추출해 가져가는 방법 2개를 활용한

다. 따라서 제안된 모델은 EfficientNet을 활용하여 얼굴 이미지와 음성 각각의 특성 추출을 한 모

델로 뇌졸중을 판별하는 모델을 제안하였다. 이 모델을 통해 학습된 데이터는 마지막 완전 연결 

계층을 통해 특징 벡터값이 추출된다. 본 연구에서는 EfficientNet-B0로 진행했는데, 다른 B1~B7의 

경우 상대적으로 모델의 연산량이 많아 쉽게 과적합되기 때문이다. [그림 4]은 제안된 모델의 구조
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이다. 얼굴 이지미와 멜-스펙트로그램으로 변환된 음성 이미지를 각각의 EfficientNet에 투영시켜 특

성값을 벡터로 추출한다. 그 다음 추출된 특성값들을 하나의 벡터값으로 합쳐준다(3). 이때 특성값

을 합칠때는 하나의 csv파일에 concatenate 시켜준다. 이후 합쳐진 특성값들을 [그림 4]와 같이 인공 

신경망으로 학습시켜 뇌졸중 증상을 최종 판별하는 방법이다.

       (3)

[그림 3] CNN 모델 구조

[Fig. 3] CNN Model Architecture

[그림 4] 모델 구조

[Fig. 4] Model Architecture
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4. 실험 및 평가

본 연구에 사용된 라이브러리 및 개발환경은 [표 1]과 같다.

  [표 1] 개발환경

  [Table 1] Environment

개발환경

Python 3.8

Numpy 1.19.5

Tensorflow 2.8

Keras 2.8.0

Imutils 0.5.4

Librosa 0.9.1

GPU Nvidia 1080

인구의 고령화로 인하여 인간의 가장 큰 사망원인으로 뇌졸중이 급부상하고 있다. 초기에 치료

를 한다면 중증 정도를 크게 감소가능한 질환이기 때문에, 이런 심각성을 인지하고치료 및 검출을 

하기위한 다양한 연구가 진행되고 있다. 그러나 뇌졸중을 갖고 있는 환자들은 본인이 인지하지 못

하는 경우가 대다수이며, 약물을 적시에 복용하고 있지 않다는 설문조사 결과가 있었다. 의료진은 

고비용 장시간의 투자가 필요한 CT촬영 대신 나타나는 증상을 기반으로 초기 진단 방법들을 만들

었다. 또한 하드웨어의 발전과 데이터의 방대한 양으로 머신러닝 및 딥러닝을 활용한 연구가 진행

되어왔다. 기존 연구에는 얼굴의 비대칭 여부 혹은 일그러짐 정도를 측정하여 뇌졸중 여부를 판단

하였다. 하지만 의료 데이터의 경우 아직 공개적으로 공개된 데이터가 없을 뿐만 아니라, 해당 데

이터를 보관하는데에도 문제가 많다. 그러나 기술과 모델의 발전으로 전이학습을 활용하여 데이터

셋이 부족한 연구에도 다양한 실험이 이루어져왔다. 본 연구에서는 뇌졸중의 안면의 일그러진 정

도에 초점이 맞추어져 있던 기존 연구에서, 음성을 함께 활용하는 멀티 모델 프레임워크를 제안했

다. 이를 비교평가하기 위해 동일한 EfficientNet 모델로 각각의 데이터셋을 적용한 모델을 만들었

다. 그에 대한 결과는 [표 2]에 나타냈다

실험결과를 보면 본 연구에서 제안된 멀티 모델 프레임워크가 일반 음성 데이터만을 사용했을 

때 보다 뇌졸중 환자 검증 과정에서 성능이 14%, 일반 환자 검증 과정에서 4.6%가 개선된 것을 

알 수 있다. 현재 보유하고 있는 음성 데이터의 경우, 휴대폰으로 병원에서 녹음이 되었기 때문에 

잡음이 많이 포함되어 있다. 따라서 전처리 과정에서 오히려 학습에 필요한 특성들이 삭제되면서 

상대적으로 낮은 검증 정확도를 보이는 것으로 예상된다. 본 연구에서 제안된 모델의 경우, 얼굴 
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이미지의 데이터를 특성으로 추가하여 학습을 진행했기 때문에 개선된 성능을 보였다.

  [표 2] 모델 훈련 결과

  [Table 2] Model Results

EfficientNet 활용한 모델

모델 종류
Model 1.

음성

Model 2.

얼굴 이미지+음성

훈련 정확도(%) 73.7 74.4

F1-Score
Stroke 58. 1 72

Normal 69.2 73.8

5. 결론

본 연구는 복합생체 정보를 인공지능으로 학습하여 뇌졸중을 감식하는 모델을 제안하였다. 음성 

데이터만으로 학습한 모델보다 복합생체 정보를 이용하여 학습한 모델이 성능이 우수한 것을 확인

할 수 있었다. 다양한 특징을 가진 데이터를 통해 더 정확한 예측을 할 수 있다는 것을 검증하였

다. 그러나 인공지능 연구에서 가장 중요하게 고려되어야 할 것은 데이터이다. 균등한 비율의 데이

터와 수많은 양의 데이터가 필요하다. 연구를 시작하며 실제 뇌졸중 환자를 대상으로 데이터를 측

정하고자 하였으나, 병원에 내원하는 부서가 다르므로 시진환자와 청진환자의 데이터를 동시에 측

정하기에 어려움이 있었다. 또한, 음성 데이터의 경우, 뇌졸중 환자임에도 불구하고 젊은 측에 속

하여 상대적으로 말을 뚜렷하게 하지만 일반 환자임에도 불구하고 말을 어눌하게 하는 환자들도 

있었다. 그뿐만 아니라 방음이 되는 환경에서 녹음을 진행하여 부가적인 잡음이 포함되지 않도록 

할 필요성이 있었다. 향후 과제에서는 데이터의 수집 과정과 환자들의 특성을 미리 파악하고, 정제

된 데이터를 확보하고 연구를 진행한다면 더 높은 성능을 기대할 수 있을 것으로 생각한다.
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