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Аннотация. Рассмотрены методы машинного обучения и нейронные сети для диагностики неврологичес-
ких заболеваний (болезней Альцгеймера и Паркинсона) пациентов на основе голосового анализа. Приве-
дены модели извлеченной из голосовых данных информации о признаках заболеваний (включая частоту, 
дрожание, мел-кепстральные коэффициенты и т. д.). Использованы различные классификаторы для обу-
чения нейронных сетей и распознавания заболеваний. Среди них – алгоритм GridSearchCV для оптимиза-
ции гиперпараметров классификатора случайного леса при распознавании болезни Альцгеймера (точность 
распознавания – 87,6 %) и алгоритм KNN – для обучения и тестирования на общедоступных наборах 
данных признаков изменения речи пациентов с болезнью Паркинсона. Алгоритм KNN показал лучшие ре-
зультаты классификации по сравнению с другими, достигнув экспериментальной точности 94 % на тех же 
наборах данных. Отмечено, что использование многомерного извлечения признаков и методов машинного 
обучения может повысить точность ранней диагностики неврологических заболеваний. 
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Abstract. The article considers machine learning methods and neural networks for diagnosing neurological di-
seases (Alzheimer’s and Parkinson’s diseases) in patients based on voice analysis. Models of information about 
disease features (including frequency, jitter, mel-cepstral coefficients, etc.) extracted from voice data are presented. 
Various classifiers are used to train neural networks and recognize diseases. Among them are the GridSearchCV 
algorithm for optimizing the hyperparameters of the random forest classifier for recognizing Alzheimer’s disease 
(recognition accuracy is 87.6 %) and the KNN algorithm for training and testing on publicly available datasets 
of speech change features in patients with Parkinson’s disease. The KNN algorithm showed the best classification 
results compared to others, achieving an experimental accuracy of 94 % on the same datasets. It is noted that 
the use of multidimensional feature extraction and machine learning methods can improve the accuracy of early 
diagnosis of neurological diseases. 
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Введение

Системы IT-диагностики, обученные на больших наборах данных о заболеваниях пациентов, 
интегрируют передовые методы обработки сигналов с машинным обучением и нейронными се-
тями. Такие системы помогают неврологам и другим медицинским работникам принимать кли-
нические решения на ранних стадиях обнаружения заболеваний [1]. Современные исследования 
в области диагностики неврологических заболеваний (например, болезней Альцгеймера и Пар-
кинсона) сосредоточены на глубокой интеграции математического моделирования, передовых 
алгоритмов и информационных технологий. Так, болезни Альцгеймера и Паркинсона особенно 
трудно диагностировать на ранних стадиях из-за их сложности и изменчивости. 

Основные симптомы болезни Паркинсона включают тремор, ригидность, замедление дви-
жений и постуральную нестабильность [2]. Ранняя диагностика этой болезни – вызов для ме-
дицинского сообщества. Обычно к моменту постановки диагноза около 60 % нигростриарных 
нейронов уже дегенерировали, а 80 % стриарного дофамина истощено [3]. Диагностика болез-
ни Паркинсона основывается на медицинском анамнезе, клинических признаках и симптомах, 
на реакции на противопаркинсонические препараты. Однако, поскольку болезнь развивается 
медленно, клинические симптомы проявляются только тогда, когда дофаминовые нейроны ниг-
ростриарной системы значительно истощены, и на момент диагностики пациенты обычно нахо-
дятся на продвинутой стадии болезни, что упускает лучшее время для лечения. Поэтому ученые 
работают над ранней диагностикой болезни Паркинсона.  

Авторы [4] предложили использовать голосовые образцы для обнаружения наличия болезни 
Паркинсона у пациента. Из голосовых образцов извлекались признаки, и классификация прово-
дилась с помощью Extreme Learning Machine (ELM) с точностью 81,55 %. В [5] использовался 
инструмент нейронных сетей в программном обеспечении MATLAB для классификации меди-
цинских ультразвуковых изображений. В основном изучалось черное вещество в среднем мозге 
для определения вероятности болезни Паркинсона у пациента.

Болезнь Альцгеймера является наиболее распространенной формой деменции, составляя 
до 70 % случаев. Образование β-амилоидных бляшек и нейрофибриллярных клубков тау-белка 
считается ключевыми патологическими изменениями при болезни Альцгеймера. Однако эти из-
менения на протяжении длительного времени не приводят к заметным когнитивным нарушени-
ям, и дегенерация структуры мозга вместе с функциональными отклонениями на изображениях 
становится очевидной только на поздних стадиях заболевания.

В [6] исследовались три модели глубоких сверточных сетей (ResNet, DenseNet, EfficientNet) 
и две архитектуры на основе трансформеров (MAE, DeiT) для улучшения автоматического вы-
явления деменции по данным магнитно-резонансной томографии головного мозга с целью со-
поставления входных изображений с клиническими диагнозами. Результаты экспериментов по-
казали, что архитектуры на основе трансформеров (особенно DeiT) дали наилучшие результаты 
классификации, достигнув точности 77 %. Исследователи в [7] предложили для обработки звуков 
речи архитектуру SpeechFormer++. После извлечения акустических признаков с использованием 
предобученной модели HuBERT-Large была проведена оценка по выявлению болезни Альцгеймера 
на основе данных Pitt, что дало лучшие результаты классификации, по сравнению со стандартным 
трансформером, с взвешенной точностью 81,3 %. В [8] с использованием речевых данных ADReSS 
объединены техники ASR и BERT для сквозного автоматического распознавания речи. Результаты 
тестов на основе чисто акустических и текстовых данных составили 74,65 и 84,51 % соответственно, 
что на 15 и 9 % лучше по сравнению с опубликованными ранее базовыми показателями.

Модели подсистемы диагностики неврологических заболеваний

В системе IT-диагностики весь процесс обработки данных для распознавания неврологи-
ческих заболеваний по изменению голоса пациентов можно представить математическими мо-
делями обработки сигналов, включая этапы сбора и обработки голосовых данных, извлечение 
признаков и анализ данных. Математическое моделирование интегрирует биологические знания 
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с экспериментальными данными в машинную обработку, предоставляя метод для исследования 
и концептуализации принципов [9]. Полная математическая модель, охватывающая весь процесс 
от сбора данных до диагностики неврологических заболеваний, может быть представлена в виде 
композита последовательных отображений

D G F E D Xc� � �� �� �( ) ,                                                        (1)

где D – окончательный диагностический результат; G – функция анализа данных, основанная 
на извлеченных признаках; F – функция извлечения признаков; E – этап обработки сигналов; 
Dc – процесс сбора данных; Х – исходные данные.

Алгоритмы и эксперименты при распознавании болезни Альцгеймера

В исследованиях [10, 11] для извлечения признаков из речевых данных пациентов и опреде-
ления вероятности наличия у них болезни Альцгеймера использовались метод случайных лесов 
и нейронная сеть с управляемым рекуррентным звеном (GRU), а с помощью алгоритма Grid-
SearchCV осуществлялась оптимизация гиперпараметров классификатора случайного леса. Слу-
чайный лес – это метод ансамблевого обучения, который строит несколько деревьев решений 
и агрегирует их прогнозы для выполнения задач классификации или регрессии. Он известен осо-
бой точностью при обработке данных с высокой размерностью и меньшей склонностью к пере-
обучению. В [10] алгоритм случайного леса применялся к речевым данным после извлечения 
текстовых признаков для диагностики болезни Альцгеймера у испытуемых. Признаки, учитыва-
емые каждым деревом в процессе принятия решений, выбирались случайным образом, что повы-
шало разнообразие модели и улучшало точность классификации. 

В табл. 1 представлены результаты экспериментальной оценки, которые сравнивают результа-
ты экспериментов с базовыми показателями того же набора данных [12], а также с точностью вы-
полнения той же задачи классификации на основе извлечения только текстовых признаков [13]. 
Базовые результаты были получены с помощью классификатора LDA при выполнении задачи 
распознавания болезни Альцгеймера с языковыми признаками на основе сквозной кросс-валида-
ции LOSO (LOSO-CV) из того же набора данных.

Таблица 1. Сравнение результатов экспериментов с базовыми показателями 
на основе задачи текстовой классификации 

Table 1. Comparison of experimental results with baseline indicators based on the text classification task

Набор данных Исследователь Классификатор Метод оценки Точность, %

Ad_speech

Luz S. [12] LDA LOSO-CV 77,0

Статьи разных 
авторов Случайный лес

LOSO-CV 85,2
K-Fold Cross Validation 87,6

Бутстреп-выборка 87,3
Haulcy R. [13] SVM LOSO-CV 83,3

GRU является вариантом рекуррентной нейронной сети (RNN), который для контроля пото-
ка информации использует два механизма управления – сброс и обновление. Благодаря этому 
механизму GRU способен захватывать зависимости в данных временных рядов, что делает его 
особенно эффективным при моделировании долгосрочных последовательностей. По сравнению 
с LSTM (рекуррентной нейросетью с долгой краткосрочной памятью), GRU может в некоторых 
случаях достигать аналогичной или даже лучшей производительности с меньшим количеством 
параметров и более высокой скоростью обучения. Модель GRU использовалась в [11] для выпол-
нения задач классификации речевых данных при болезни Альцгеймера.

Алгоритмы и эксперименты при распознавании болезни Паркинсона

Публичные наборы данных были собраны у 188 пациентов с болезнью Паркинсона 
(у 107 мужчин и 81 женщины) в возрасте от 33 до 87 лет в неврологическом отделении 
медицинского факультета Стамбульского университета Джеррахпаша [14]. Контрольная группа 
состояла из 64 здоровых людей (23 мужчин и 41 женщины) в возрасте от 41 до 82 лет. Во время 
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сбора данных микрофон был настроен на час тоту 44,1 кГц, и от каждого участника трижды запи-
сывалось устойчивое произношение гласной «a».

После очистки и предобработки данных для каждой голосовой записи авторы [15] извлекли 
21 базовый признак (пять вариантов джиттера, шесть вариантов шиммера, пять параметров ос-
новной частоты, два параметра гармоничности, один признак энтропии плотности периода ре-
цидива, один признак анализа флуктуаций, устраненных от тренда, и один признак энтропии пе-
риода основного тона), 11 временно-частотных признаков (три параметра интенсивности, четыре 
частоты формант и четыре характеристики полосы пропускания), 84 признака мел-кепстральных 
коэффициентов (MFCC), 182 признака на основе вейвлет-преобразования, 22 признака голосо-
вых связок (три признака соотношения голосовых связок, шесть признаков возбуждения голосо-
вых связок шумом, семь признаков соотношения возбуждения голосовых связок и шесть призна-
ков на основе эмпирического модального разложения) и 432 признака вейвлет-преобразования 
с регулируемым Q-фактором. Набор данных с признаками был нормализован, разделен на тре-
нировочные и тестовые наборы в соотношении 9:1. Тренировочные наборы данных были обуче-
ны и протестированы с использованием пятикратной кросс-валидации с повторением пять раз. 
Тестовые наборы использовались для финальной проверки результатов.

В [15] для выполнения задачи классификации голосовых данных пациентов с болезнью Пар-
кинсона применялись алгоритмы KNN, случайного леса и байесовской нейронной сети. Резуль-
таты диагностики болезни Паркинсона, приведенные в [15], были сопоставлены с полу ченными 
результатами других исследователей (табл. 2).

Таблица 2. Сопоставление результатов диагностики болезни Паркинсона, 
полученных различными исследователями

Table 2. Comparison of Parkinson’s disease diagnostic results obtained by different researchers

Набор данных Исследователь Метод исследования Точность, %

Pd_speech

Sakar C. O. [14]
SVM (RBF) 86

SVM (линейное) 83
Многослойный перцептрон 84

Статьи разных авторов 
KNN 94

Случайный лес 88
Байесовская нейронная сеть 74

По результатам, приведенным в табл. 2, очевидно, что алгоритм KNN на том же наборе дан-
ных имеет большую точность распознавания болезни Паркинсона – 94 %.

Заключение

1. Экспериментальные результаты, полученные с использованием алгоритмов машинного 
обу чения случайного леса и KNN на базе нейронной сети с управляемым рекуррентным звеном, 
указывают на то, что применение этих технологий может повысить точность диагностики невро-
логических заболеваний (например, болезней Альцгеймера и Паркинсона) по сравнению с тра-
диционными методами, основанными на медицинском анамнезе и клинических наблюдениях. 

2. В задачах IT-диагностики применение алгоритмов случайного леса и KNN позволило дос-
тичь уровня точности распознавания для болезней Альцгеймера и Паркинсона соответствен-
но 87,6 и 94,0 %. 

3. В дальнейших исследованиях необходимо провести разработку подсистем IT-диагностики 
болезней Альцгеймера и Паркинсона с внедрением их в лечебных организациях для проведения 
клинических испытаний.
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