
2018년 춘계학술발표대회 논문집 제25권 제1호(2018. 5)

독감 확산 예측을 위한 멀티모달 학습과 

웨어러블 센서 기반의 기침 감지 시스템 설계

강재식O, 백문기, 최형탁, 이규철⁺
충남대학교 컴퓨터공학과

e-mail : {steelroadk, zmzment, poo4967, kclee}@cnu.ac.kr

Design of Cough Detection System Based on 

Mutimodal Learning & Wearable Sensor to Predict 

the Spread of Influenza 

Jae-Sik Kang
O
, Moon-Ki Back, Hyung-Tak Choi, Kyu-Chul Lee⁺

Department of Computer Engineering, Chungnam National University

요       약

본 논문에서는 독감확산 예측을 위한 웨어러블 센서를 이용한 기침 감지 모델을 제안한다. 

서로 상이한 기침 신체데이터를 사용하고 기침 감지 알고리즘의 구현없이 기계가 학습하는 

방식인 멀티모달 DNN을 이용하여 설계하였다. 또한 웨어러블 센서를 통해 실생활의 기침 

오디오 데이터와 기침 3축 가속도 데이터를 수집하였고, 두 개의 데이터중 하나의 데이터 

만으로도 감지를 위한 학습이 가능토록하기 위해 각각 MFCC와 FFT를 이용하여 특징 벡터

를 추출하는 방법을 이용하였다.

1. 서론

 현대의 의료 기술의 발달을 통해 인류는 이 전에 불가능

했던 많은 것들을 치료 및 예방 할 수 있게 되었다.

하지만 여전히 인플루엔자라고 불리는 독감과 같은 바이

러스성 질병은 바이러스의 특성으로 인해 예방에 어려움

을 격고 있다.[1] 인플루엔자라고도 불리는 독감은 매년 

전 세계의 많은 사람들에게 영향을 끼치고 있으며 목숨까

지 위협한다. 각국은 자국의 상황에 맞는 독감의 대유행 

지침을 만들고 이에 대한 대비를 하고 있다. 하지만 아무

리 대비를 잘하고 있는 국가라 하더라도 독감을 완벽히 

예방하지 못하고 있다.[2]

유행성 독감은 주로 기침이나 재채기 혹은 대화 등을 통

해 생성되는 에어로졸 물질로 전파되는 비말전파와 매우 

작은 에어로졸 물질인 비말핵을 통한 공기전파를 통해 이

루워 진다. 이러한 전염 방식의 특징으로 인해 역학적 연

관성조사와 예방이 어렵다. 이러한 유행성 독감을 예방을 

위해서는 예방 백신 접종[3]과 손 씻기, 마스크 착용등 위

생적인 청결이 중요하다.[4] 예방 백신 접종과 개인 위생

관리의 경우 강제성이 없으며 이러한 행위들은 순전히 개
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인의 의지로 결정되는 사항들이다.

 본 연구에서는 이러한 유행성 독감의 예방과 확산 예측

을 목적으로 웨어러블 센서를 활용한 기침 감지모델을 제

안한다.  

 웨어러블 센서는 착용하는 것만으로 신체가 전달하는 자

극을 감지해 특정신호로 전달이 가능한 것을 말하며, 현재 

웨어러블 디바이스에는 마이크, 심박수 측정, 가속도 등 

활용 가능한 신체 데이터를 수집할 수 있는 여러 웨어러

블 센서들이 내장되어 있다. 또한 웨어러블 디바이스는 소

형화와 인체공학적 디자인을 통해 사용자들이 불편함 없

이 착용이 가능하다. 이러한 웨어러블 디바이스의 센서를 

이용하여 비말과 공기로 전파하는 독감의 주된 증상인 기

침을 인식하고 이를 주변 사람들에게 전파한다면, 주변 사

람들에게 독감 감염에 대한 경각심을 일으킬 수 있다. 이

러한 경각심은 개인의 독감 예방 방식인 손씻기, 마스크 

착용등 개인의 위생관리에 도움을 줄 수 있다. 나아가  기

침 감지 모델과 웨어러블 디바이스 간의 접촉 정보 데이

터를 활용한다면 독감 전염의 역학적 연관성 조사에 사용 

될 수 있다. 

2. 관련 연구

  여러 신체 반응을 측정 가능한 센서들이 포함된 웨어러

블 디바이스는 어플리케이션을 이용하여 신체정보 수집이 

가능하다. 이러한 방식의 데이터 수집은 생리학분야와 생
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(그림 1) 거의 잡음을 포함하지 않는 기침 오디오 데이터

(좌)  적은 수준의 잡음을 포함한 기침 오디오 데이터(우), 

와 오디오데이터의 스펙트럼

화학분야 등에서 많이 사용되고 있는 방법이다.[4-6] 이러

한 데이터 수집 방법은 기침 감지를 위한 데이터 수집에

도 활용이 가능하다. 수집된 데이터들은 환자의 건강 상태 

및 신체 상태를 파악하는데 활용 가능하다.[7] 또한 기침

을 감지하기 위한 여러 연구가 제시되었다.[8,9] 이러한 연

구들은 자동화 음성 인식(ASR)을 기반으로 2단계의 키워

드 스팟팅을 사용하는 구조로 DNN(Deep Nerual 

Network)-HMM(hidden Markov Model)구조를 형성한다. 

최근 들어 DNN은 기존의 방식인 GMM(Gaussian 

Mixture Model)을 대체하기 위한 방법으로 제시되고 있

다.[10] 또한 DNN을 이용한 기침 감지도 연구 제시되었

다.[11]

 하지만 이러한 연구들은 기침 오디오 데이터만을 사용한

다. 만일 다른 기침에 대한 신체 데이터를 같이 활용한다

면 불완전한 오디오 데이터에서도 기침에 대한 감지를 할 

수 있을것이라 판단된다. 딥러닝 분야에서 멀티모달 학습 

방법이 이미 제시되어 있고[12,13] 이를 응용한다면 다양

한 신체 데이터를 기반으로 한 기침 감지가 가능하다.

 본 연구에서는 이러한 연구들을 결합하고 발전시켜 웨어

러블 센서를 이용한 독감확산 예측을 위한 신체 데이터의 

수집과 신체 데이터를 활용한 기침 감지 멀티모달 학습 

모델을 제안한다.

3. 웨어러블 센서를 이용한 데이터 수집

3.1 웨어러블 센서로 수집 가능한 데이터

 웨어러블 센서가 포함된 디바이스 중 상시 착용에 용이

한 밴드형 웨어러블 디바이스[14]의 경우 <표1>과 같은 

웨어러블 센서들을 포함하고 있다. 밴드형 디바이스에 포

함된  마이크 센서의 경우 기침 오디오 데이터 측정 심박, 

3축 가속도, G센서들은 기침 따른 신체적 반응 측정 용도

로 사용이 가능하다.

제조사 삼성 LG 애플 핏빗 샤오미

제품명
기어S3 

클래식

워치 

스타일

워치 

스리즈3
차지2

미 

밴드2

마이크,

심박, 

가속도, 

G센서, 

만보기 

,기압 

마이크, 

가속도, 

G센서, 

만보기

마이크, 

심박,

가속도, 

G센서, 

만보기, 

기압

심박, 

가속도, 

고도 

심박, 

가속도 

<표 1> 밴드형 웨어러블 디바이스의 센서 

3.2 감지에 사용될 데이터의 선택

 기존에 기침 감지에 사용되는 기침 오디오 데이터는 이

전의 연구와 같이 주 데이터로의 충분한 가치를 지닌다.

이전의 기침 감지 연구보다 더 정밀한 감지 모델의 학습

을 위해서는 추가적인 데이터의 선택이 필요하다

웨어러블 디바이스의 웨어러블 센서를 통해 수집 가능한 

데이터 중에는 가속도 센서를 이용한 가속도 데이터가 존

재한다. 실제 가속도 데이터를 이용한 행동인식의 연구도 

진행되었고, 행동 인식도 예측 가능하였다.[15][16]

 본 연구에서는 기침 감지를 위한 웨어러블 센서 수집 데

이터 중 기침에 따른 오디오 데이터와 3축 가속도 데이터

를 이용한 기침감지 모델을 설계하였다.

4. 기침 감지 모델의 설계

4.1 기침 데이터의 처리

 수집된 기침 오디오 데이터의 경우 실험자에 따라 기침

의 빈도와 강도에 있어서 차이점을 보이며 수집된 오디오 

데이터에는 노이즈들이 포함되어 있을 수 있다. 3축 가속

도 데이터의 경우에도 노이즈들이 포함 될 수 있다. 이러

한 데이터들을 이용한 모델을 구축에 있어서 보다 정확도 

높은 모델의 구현과 오디오와 3축 가속도 데이터 중 하나

만을 이용했을 때도 감지를 위해서는 데이터의 특징을 분

석하는 작업이 필요하다.

 수집된 오디오 데이터 파일(44100 Hz)에서 기침이 포함

된 1초 단위에 해당하는 부분을 13개 계수 MFCC(Mel 

Frequency Cepstral Coefficient)를 이용하여 오디오 데이

터에서 특징 데이터를 추출한다. 각각의 프레임을 1024간

격으로 이동시키며 50%를 중첨시켜 추출한다.

수집된 3축 가속도 데이터의 경우 기침오디오 데이터와 

같은 방식으로 기침이 발생한 기점을 기준으로 전후 1초

의 총 3초에 대한 데이터를 이용한다. 3축 가속도 데이터

는 X, Y, Z의 축의 데이터로 구성되어 있다. 각각의 축으

로 나뉘어진 데이터를 하나의 데이터로 활용하기 위해 데

이터를 (1)의 식을 이용하여 합성하였다. 특징데이터를 추

출하기 위해 합성된 가속도 데이터를 FFT를 이용하여 주

파수 대역으로 변환 하여 특징을 추출하는 방법을 사용한

다. 

(1)

4.2 모델의 구성

 추출된 오디오 특징 데이터와 3축 가속도 특징 데이터는 

이전 멀티모달 학습에서도 사용되고 특징값 학습에 유용

한 DBM(Deep Boltzmann Machine)을 이용하여 특징 값

을 분석한다. 각각의 특징데이터들은 서로 다른 DBM 모

델을 학습하게 된다. 각각의 모델로부터 생성된 데이터는 

Join과정을 거치며 하나의 결과 데이터로 생성된다. 이렇
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(그림 3) 독감확산 예측을 위한 신체 데이터 수집과 신체 데이터를 활용한 기침 감지 멀티모달 학습 모델

게 생성된 결과 데이터를 기침인 상태와 기침이 아닌 상

태로 Classification 과정을 거쳐 최종적으로 기침을 감지

하게 되는 모델을 구성하였다

5. 결론 및 향후 연구

본 논문은 독감확산 예측 방법의 일환으로 웨어러블 센서

를 이용한 기침 감지 모델을 제안하였다. 실험 환경이 아

닌 실생활에서 사용이 가능하기 위해서는 실생활에서의 

성능측정과 실생활에서 수집된 데이터를 활용하는 것이 

중요하다. 웨어러블 센서들의 발전과 이러한 센서들을 포

함하는 다양한 웨어러블 디바이스들은 실생활 데이터 수

집을 가능케 하였다. 하지만 실생활의 데이터들은 목표로

한 데이터 이외의 많은 요인들의 데이터를 포함하고 있기 

때문에 이전의 기침 감지 연구 방법과 같이 기침 오디오 

데이터만을 이용하여 모델을 구성하기에는 어려움이 존재

한다고 판단했다. 그래서 본 연구에서는 실생활에서의 기

침에 대한 다양한 상이한 데이터 타입에 대해 학습이 가

능한 멀티모달 학습을 적용하였다.

 정확한 이식을 위해 수집된 기침 오디오 데이터는 

MFCC를 이용하여 기침 오디오 특징 벡터를 추출하였고, 

기침 3축 가속도 데이터는 FFT를 수행하여 변환하여 특

징 벡터를 추출하였다. 특징 벡터를 추출 후 기침의 다양

한 특징에 대해 분석하는 알고리즘 대신 머신러닝 기법을 

이용하여 스스로 분석 하도록 하였다.

현재 본 연구는 제안한 모델의 성능 평가를 위해 실험 중

에 있다. 현재까지 실제 웨어러블 디바이스를 이용하여 19

명에 대한 기침 환자들을 대상으로 실생활 기침 데이터를 

수집을 완료 하였고 보통 한명의 기침 환자당 200~300개 

사이의 데이터를 확보하였다. 모델에 구축하기 위한 데이

터로 활용 위해 데이터 처리 작업을 진행 중에 있다. 

 향후 제안한 기침 감지 모델과 이전의 다른 기침감지 모

델과의 성능 평가의 연구가 진행되야 할 것이다. 
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