
1. 서  론

  호흡음은 폐 질환에 대한 필수 진단 정보를 제공

하는 중요한 의학적 특성을 제공한다 [1]. 특히 호흡

음들은 주파수, 피치 및 에너지와 같은 특성에 따라 

정상 호흡음과 이상 호흡음 [2]로 구분된다. 이상 호

흡음은 폐 질환과 관련된 정보를 전달하는 Wheeze

와 Crakle로 구성된다. 기도 폐쇄로 인한 고음인 

Wheeze는 천식, 만성폐쇄성 폐질환(COPD)과 같은 

만성 질환에 널리 퍼져 있다. Crakle은 60-2000Hz 주

파수 범위에 걸쳐 기포가 터지는 불연속적인 소리를 

포함하며 일반적으로 비만성 질환과 관련이 있다. 

  폐 이상 및 만성 및 비만성 질환을 식별하는 일반

적인 방법은 디지털 청진기를 사용하여 호흡음을 녹

음하는 것이다 [3], [4]. 그러나 이 방법은 호흡음을 

해석하는 전문가가 필요하다. 따라서 자동화된 호흡

음 분석은 의료 전문가가 폐 상태의 조기 진단을 도

울 수 있는 유망한 솔루션 [5]-[7]이다. 비록 자동화

된 호흡 이상 및 질병 감지를 위한 초기 연구는 

Machine Learning (ML)에 중점을 두었지만, 최근에는 

DL기법이 호흡음을 분류하는 데 우수한 성과를 보여

주고 있다. 종종 호흡음의 시공간적 특성을 분리하기 

때문에 특징추출에 제한이 있다. 본 논문에서 시공간

적 특징을 모두 추출할 수 있는 모델을 제안한다. 

2. 관련 연구

  ICBHI [13] 공공데이터 셋이 공개됨에 따라 호흡음 

분류에 관한 ML과 DL 방법론들의 많은 연구가 

활발히 이루어졌다. 로지스틱 회귀, 가우시안 혼합 

모델, 랜덤 포레스트 및 히든 마코프 모델을 포함하여 

비정상적인 호흡 소리를 식별하기 위해 많은 ML이 

개발되었다 [7]-[11]. 공개적으로 액세스할 수 있는 

데이터 세트가 부족하기에 제안된 특징추출 방법 및 

알고리듬의 효과를 평가하는 것은 어렵다 [12]. 

  DL에 기반한 최근 프레임워크, 특히 컨볼루션 

신경망(CNN)은 데이터에서 공간 표현을 직접 

추출하고 결합하는 방법을 학습할 수 있다. [14]는 

변형 컨볼루션 자동 인코더를 사용하여 데이터 

세트의 균형을 맞추기 위해 데이터 확대를 위한 CNN 

모델을 도입했다. 달성된 결과는 3-Class 및 6 Class 

폐 질환에 대한 99.3%와 99.0%의 정확도를 보인다. 

  본 연구에서는 최적의 이상 호흡음을 분류하기 위해 

간단하면서도 효과적인 모델을 제안한다. 공공데이터를 

이용하여 효과적인 데이터 특징추출 기법인 Mel 

Spectrogram, MFCC 방법을 통해 폐음의 특징적인 정보를 

추출하고 딥러닝을 통해 이상 호흡음을 분류하고자 한다. 

TCN 기반의 병렬 구조와 스태킹 앙상블 모델을 조합하여 

분류 성능의 우수함을 보여주었다.
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요 약
Deep Learning(DL)을 사용한 호흡음의 자동 분석은 폐 질환의 조기 진단에 중추적인 역할을 한다.
그러나 현재의 DL 방법은 종종 호흡음의 공간적 및 시간적 특성을 분리하여 검사하기 때문에 한계가
있다. 본 연구는 컨볼루션 연산을 통해 공간적 특징을 캡처하고 시간 컨볼루션 네트워크를 사용하여
이러한 특징의 공간적-시간적 상관 관계를 활용하는 새로운 DL 프레임워크를 제한한다. 제안된 프레
임워크는 앙상블 학습 접근법 내에 컨볼루션 네트워크를 통합하여 폐음 녹음에서 호흡 이상 및 질병
을 검출하는 정확도를 크게 향상시킨다. 잘 알려진 ICBHI 2017 챌린지 데이터 세트에 대한 실험은 제
안된 프레임워크가 호흡 이상 및 질병 검출을 위한 4-Class 작업에서 비교모델 성능보다 우수함을 보
여준다. 특히 민감도와 특이도를 나타내는 점수 메트릭 측면에서 최대 45.91%와 14.1%의 개선이 이진
및 다중 클래스 호흡 이상 감지 작업에서 각각 보여준다. 이러한 결과는 기존 기술보다 우리 방법의
두드러진 이점을 강조하여 호흡기 의료 기술의 미래 혁신을 주도할 수 있는 잠재력을 보여준다.
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3. 제안 모델

3.1 특징 추출
  멜 스펙트로그램과 MFCC 추출과정은 다음과 같은 

단계를 따른다. 먼저 호흡음 신호를 작은 크기의 

프레임으로 자르며 시간 도메인을 주파수 성분으로 

변환하는 고속 푸리에 변환를 적용하여 스펙트로그램을 

얻는다. 그리고 저주파수 영역대에 주로 분포하는 

호흡음의 특성을 고려하여 고주파수 대비 저주파수 

영역을 더 세밀히 분석하는 멜 필터 뱅크를 통해 

스펙트로그램을 멜 스펙트로그램으로 변환한다. 두 번째 

음성 특징 벡터인 MFCC는 추출된 로그 멜 

스펙트로그램에 이산 코사인 변환을 통하여 추출한다. 

다음으로, ImageNet 데이터셋에서 사전 훈련된 

가중치를 가진 VGG19 모델을 기본 모델로 사용한다. 이 

모델은 입력 이미지에서 높은 수준의 특징을 추출한다. 

3.2 제안모델

  추출된 특징은 여러 TCN 블록을 통과한다. 잔차 

연결 및 배치 정규화를 가진 컨볼루션 계층으로 

구성된 이 블록은 데이터의 시간 의존성을 캡처하기 

위해 서로 다른 확장 속도를 가진 TCN 계층을 

활용하여 특징의 융합된 표현을 생성한다. 이러한 

융합된 특징은 공간 차원을 줄이고 컴팩트한 표현을 

얻기 위해 전역 평균 풀링을 거친다. 

  순환 구조인 LSTM 및 GRU는 개선된 메모리 유지력 

때문에 다양한 시퀀스 모델링 작업[15], [16]에서 

TCN보다 성능이 떨어진다. LSTM 및 이와 유사한 구조는 

고정된 크기의 메모리를 유지하는 반면, TCN은 시간적 

관계를 추출할 때 전체 시퀀스를 참조할 수 있다. 또한, 

순환 구조를 제거함으로써 계산 비용이 감소한다.

3.3 Stacking Ensemble

  본 연구에서는 단일모델의 단점을 보완할 수 있는 

스태킹 기법을 사용한다. 이는 여러 모형에서 

예측된 값들을 다시 학습 데이터로 사용하고 최종 

예측모형을 만드는 방법으로 각 알고리즘의 

장단점을 보완하여 일반적으로 단일모델보다 성능이 

좋은 것으로 알려져 있다[17]. 스태킹 앙상블기법의 

효율성을 높이고 모델들의 단점을 서로 보완할 수 

있도록 K-Nearest Neighbors, DT, SVM, Gaussian 

Naive Bayes, RF, Gradient Boosting 분류 알고리즘을 

조합하여 사용하였다. 각 모델의 결과를 결합하는 

메타 모델은 Simple Linear Model에 해당하는 

Logistic Regression을 사용한다.

4. 실험

  본 연구 실험을 위해 손실함수는 Cross Entropy를 

사용하였고, Optimizer 함수는 Adam으로 설정하였다. 

Adam Optimizer에 설정된 Learning rate은 1·e-5로 

초기 설정을 하였고, 모델 학습이 일정 에폭 이상 개선이 

없을 시 ReduceLROnplateau함수를 통하여 학습률을 

1·e-6까지 줄여 학습을 안정적으로 수렴하게 하였다[16]. 

훈련단계에서 오버피팅을 방지하기 위하여 Early 

Stopping을 적용하였다.

4.1 Dataset

  본 연구에서는 ICBHI 데이터 세트를 사용하여 이상 

및 질병을 감지한다. 도전 과제의 데이터 세트인 

ICBHI는 6898개의 호흡 주기를 포함하는 5.5시간의 녹

음으로 구성된다. 3642개 Normal, 1864개 Crakle, 886

개 Wheeze 나머지 506개는 126명 피험자의 Crakle과 

Wheeze를 모두 포함한다. ICBHI 데이터 세트에서 호

흡 주기의 길이는 0.2초에서 16.2초 사이로 다양한 

920개의 주석이 달린 녹음이 포함되어 있다. 

4.2 실험 결과

   ICBHI [13]에 따라 동일한 평가 측정 기준을 

채택한다. 데이터의 60%는 학습용으로, 40%는 

테스트용으로 사용한다. 검증 데이터로는 학습 세트의 

10%를 사용했다. 실험은 4-class (Normal, Crakle, 

Wheeze, Crakle and Wheeze) 에 대해 진행한다. 로 

표시된 평가 점수는 민감도  및 특이도  점수의 

산술 평균으로 결정된다. 이 접근 방식은 실제 양과 

실제 음의 비율을 모두 고려하여 모델의 성능을 

종합적으로 평가한다. 표1은 학습한 모델들의 Test 

결과 평가지표를 정리한 것이다. 

  우리는 Bi-GRU, CNN-GRU 및 CNN-Bi GRU와 비교 

분석을 수행하여 이상 호흡음 분류에 대한 효과를 

측정한다. 비교모델과 결과를 분석하면 모든 

평가지표에서 제안된 모델이 순환 및 CNN 변형 모델을 

큰 차이로 능가할 수 있음을 보여준다. 기준 모델인 

Bi-GRU(552,769), CNN-GRU(2,605,249) 및 CNN-Bi 

GRU(5,240,513)의 학습 가능한 매개변수 수에 비해 

제안된 방법은 276,225개의 학습 가능한 매개변수만 

포함한다. 

<표1> Evaluation results of the ICBHI

5. 결론 및 향후 연구 계획

  본 논문에서는 제한된 데이터 세트여도 정확한 호흡 
이상감지를 위해 설계된 강력하고 가벼운 프레임워크를 
다룬다. 특히 ICBHI 데이터에 적합한 전처리 방식과 
특징추출을 통하여 이상 호흡음을 효과적으로 분류할 
수 있는 TCN 기반의 병렬 합성곱 신경망 모델을 
제안하였다. 다양한 딥러닝 모델에서의 결과를 
비교하였으먀, 모든 성능지표에서 가장 우수한 결과를 
나타내는 것을 확인할 수 있었다. 본 연구는 수집된 
환자들의 호흡음 수의 부족과 세분화된 호흡질환 

Methods
CS eS pS

Bi-GRU 54.8 50.1 68.1
CNN-GRU 56.5 47.7 74.3
CNN-Bi GRU 51.6 58.8 70.4
Our 74.7 69.6 77.7



분류의 한계점이 있으므로, 추가로 데이터 증강기법 
적용과 호흡 관련 질환 분류 모델을 위한 연구가 
필요하다. 본 연구를 통해 향후 AI을 접목한 기술을 
통해 폐질환 이상 여부를 조기에 스크리닝하여 신속한 
치료가 가능해질 수 있으며 사회적 취약계층들에게 
의료 접근 방식 개선 및 의료 서비스의 질 향상에 
도움이 될 것으로 기대된다.
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