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[Abstract]

As the COVID-19 pandemic rapidly changes healthcare around the globe, the need for smart healthcare 

that allows for remote diagnosis is increasing. The current classification of respiratory diseases cost high 

and requires a face-to-face visit with a skilled medical professional, thus the pandemic significantly 

hinders monitoring and early diagnosis. Therefore, the ability to accurately classify and diagnose 

respiratory sound using deep learning-based AI　models is essential to modern medicine as a remote 

alternative to the current stethoscope. In this study, we propose a deep learning-based respiratory sound 

classification model using data collected from medical experts. The sound data were preprocessed with 

BandPassFilter, and the relevant respiratory audio features were extracted with Log-Mel Spectrogram and 

Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC). Subsequently, a Parallel CNN network model was trained 

on these two inputs using stacking ensemble techniques combined with various machine learning 

classifiers to efficiently classify and detect abnormal respiratory sounds with high accuracy. The model 

proposed in this paper classified abnormal respiratory sounds with an accuracy of 96.9%, which is 

approximately 6.1% higher than the classification accuracy of baseline model. 
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[요   약]

최근 코로나(Covid-19)의 영향으로 스마트 헬스케어 관련 산업과 비대면 방식의 원격 진단을 통

한 질환 분류 예측 연구의 필요성이 증가하고 있다. 일반적으로 호흡기 질환의 진단은 비용이 많

이 들고 숙련된 의료 전문가를 필요로 하여 현실적으로 조기 진단 및 모니터링에 한계가 있다. 

따라서, 간단하고 편리한 청진기로부터 수집된 호흡음을 딥러닝 기반 모델을 활용하여 높은 정확

도로 분류하고 조기 진단이 필요하다. 본 연구에서는 청진을 통해 수집된 폐음 데이터를 이용하

여 이상 호흡음 분류모델을 제안한다. 데이터 전처리로는 대역통과필터(BandPassFilter)방법론을 적

용하고 로그 멜 스펙트로그램(Log-Mel Spectrogram)과 Mel Frequency Cepstral Coefficient(MFCC)을 

이용하여 폐음의 특징적인 정보를 추출하였다. 추출된 폐음의 특징에 대해서 효과적으로 분류할 

수 있는 병렬 합성곱 신경망 네트워크(Parallel CNN network)모델을 제안하고 다양한 머신러닝 분

류기(Classifiers)와 결합한 스태킹 앙상블(Stacking Ensemble) 방법론을 이용하여 이상 호흡음을 높

은 정확도로 분류하였다. 본 논문에서 제안한 방법은 96.9%의 정확도로 이상 호흡음을 분류하였

으며, 기본모델의 결과 대비 정확도가 약 6.1% 향상되었다. 

▸주제어: 호흡음 분류, 천명음, 수포음, 병렬 합성곱 신경망, 스태킹 앙상블

I. Introduction

전 세계적으로 호흡기 질환은 세계 사망 원인 중 세 번째

로 높은 순위이며 천식, 폐암, 만성폐쇄성 질환, 급성 호흡

기감염으로 매년 300만 명 이상의 사망자가 발생하고 있다

[1]. 호흡기 질환은 청진 또는 CT, X-ray 등 여러 방법을 

통해 진단 가능하다. 특히, 청진은 최소 비용으로 호흡기 

질환 검진 및 초기 진단에 있어서 가장 기본이 되며 중요한 

진단방법이다[2]. 청진음을 통한 폐 질환의 진단은 보통 부

잡음(adventitious sound)의 여부에 따라 구분된다. 부잡

음은 폐의 이상 여부를 예측할 수 있는 대표적인 소리이며, 

천명음(Wheeze)과 수포음(Crackle)로 나뉜다[3]. 

청진음을 통한 폐 질환의 진단은 숙련된 의료인이 반

드시 필요하다. 현재 코로나의 확산으로 호흡기 관련 질

환 발병 증가로 인하여 의료진 1명당 1,000명의 환자를 

진료해야 하는 상황이며 앞으로 사상자 수는 지속적으로 

증가할 것으로 추정된다[4]. 이에 청진음을 통해 호흡기 

질환 환자에 대한 조기 진단 및 모니터링을 할 수 있는 

전문 의료인력은 매우 부족하다. 따라서, 인공지능

(artificial intelligence, AI)을 활용한 호흡기 질환을 자

동으로 분석하는 진단 시스템은 의료 사각지대 해소에 큰 

도움이 될 것으로 예상된다. 

2017년에는 호흡음과 관련한 대규모 international 

conference on biomedical and health informatics 

(ICBHI) 공공데이터 셋이 공개됨에 따라 호흡음 분류에 

관한 머신러닝 방법론과 딥러닝 방법론들의 많은 연구가 

활발히 이루어졌다[5]. 초기 폐음 분류 연구에는 전통적

인 머신러닝 방식을 통한 분류 연구에 초점이 맞추어졌

다. Jakovljević 등[6]의 연구에서는 hand-crafted 특징

추출과 은닉마코프(Hidden Markov) 모델을 이용한 호흡

음 분류 방법론을 제안하였고, Serbes 등[7]의 연구에서

는 머신러닝 서포트 벡터 머신(Support Vector 

Machine, SVM) 모델을 이용한 분류 방법론을 제안하였

다. 최근에는 딥러닝이 기계학습 방식과 더불어 호흡음 

분류 모델로서 많은 주목을 받고 있으며, 우수한 분류 성

능을 보여주고 있다. 2차원의 스펙트로그램 이미지로 호

흡음에 대한 특징 추출을 하고 합성곱 신경망

(Convolutional Neural Network, CNN)[8]과 순환 신경

망(Recurrent Neural Network, RNN)[9] 모델을 통하여 

호흡음의 분류 성능을 비교하였다. 

본 연구에서는 최적의 이상호흡음을 분류하기 위해 간

단하면서도 효과적인 모델을 제안한다. 호흡기 알러지내

과 전문의가 직접 수집한 데이터를 이용하여 효과적인 음

성 데이터 특징 추출 기법인 로그 멜 스펙트로그램과 

MFCC 방법을 통해 폐음의 특징적인 정보를 추출하고 딥

러닝을 통해 이상호흡음을 분류하고자 한다. CNN 기반

의 병렬네트워크 구조와 스태킹 앙상블 모델을 조합하여 

분류 성능의 우수함을 보여주었다.

본 논문의 구성 및 내용은 다음과 같다. 제 2장에서는 

호흡음 분류를 위한 전처리 방법론과 최근 딥러닝 네트워
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크 알고리즘 연구에 관해 서술한다. 제 3장에서는 본 연구

에 사용된 데이터 전처리 및 특징추출에 대해서 설명한다. 

제 4장에서는 제안하는 모델 네트워크와 실험과 관련한 

하이퍼파라미터 대해 설명하고 제 5장에서는 사용된 평가

지표와 제안한 방법론의 성능에 대한 결과를 서술한다. 마

지막 제 6장에서는 결론 및 향후 연구 방향을 제시한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Parallel Input using CNN

Rocha 등[10]의 연구에서는 ICBHI 2017 데이터를 이용

하여 스펙트로그램과 멜 스펙트로그램을 통해 특징을 추출

하였으며, 두 개의 특징추출값을 병렬로 입력하여 CNN모

델을 제안하였다. 3개의 클래스(천명음, 수포음, 기타호흡

음)와 2개의 클래스(천명음과 기타호흡음, 수포음과 기타

호흡음)를 4개의 분류기(LDA, SVM, Boosted Trees, and 

CNN)를 통해 실험을 하였다. 3개의 분류 클래스로 부터 

96.9%의 가장 높은 분류 정확도를 보여주었다.

Minami 등[11]의 연구에서는 ICBHI 2017 데이터를 이

용하여 스펙트로그램과 스칼로그램을 통해 특징추출 이후 

2D 이미지로 변환하였다. 각 특징추출의 값을 VGG16모델

에 단일 또는 병렬로 입력한 모델의 성능을 비교하였을 때 

병렬 입력으로 하는 예측 모델에서 성능이 우수하였다. 

Ma 등[12]의 연구에서는 ICBHI 2017 데이터를 단시간 

푸리에 변환(Short-Time Fourier Transform)과 웨이

블릿(Wavelet) 분석을 통해 특징 추출을 하여 bilinear 

bi-ResNet 모델에 학습하여 네트워크를 제안하였고 4가

지 클래스(정상, 수포음, 천명음, 수포음+천명음)에 대해

서 50.16%의 성능을 얻었다.

1.2 Deep learning model with machine learning 

classifiers

Demir 등[13]의 연구에서는 폐음 신호를 스펙트로그램 

2D이미지로 변환하였으며 폐음 분류를 위해 2가지 딥러닝 

모델 방식을 제안하였다. 먼저 VGG16 모델을 이용하여 특

징추출 후 SVM 분류기를 사용하였고, 두 번째는 전이학습

(Transfer learning)을 통해 VGG16모델과 소프트맥스

(Softmax) 분류기를 이용하여 4가지 호흡음(정상 호흡음, 

천명음, 수포음, 그리고 천명음 플러스 수포음)을 분류하였

다. VGG16과 SVM을 결합한 모델은 65.5%, 전이학습을 

통한 방식은 63.09%의 정확도를 얻었다. 

Wang 등[14]의 연구에서는 Chest X-ray 이미지 데이터 

셋을 사용하여 전이학습을 활용한 5가지 사전 학습된 딥러

닝 모델(VGG16, InceptionV3, ResNet50, DenseNet121, 

and Xception)을 통하여 특징추출을 하였고 Xception 모

델로부터 정상과 코로나 질병 2가지 클래스에 대해 정확도 

96.75%의 성능을 얻었다. 성능 향상을 위해 추출된 특징들

을 머신러닝 분류기(SVM, RandomForest, Decision, 

AdaBoost)를 통하여 이전 모델과 조합하여 비교실험을 하

였다. Xception과 SVM을 결합한 모델에서 정확도 99.33%

의 가장 높은 성능을 얻었다. Xception 단일모델과 비교 

하였을 때 약 2.58% 향상되었다.

Tran 등[15]의 연구에서는 drill 결점 탐지 시스템의 

AI기술을 접목한 연구로서 음성 신호로부터 멜 스펙트로

그램과 스칼로그램을 이용하여 특징을 추출하고 이미지

로 변환하여 이상 소리에 대해 3가지(Broken, Normal, 

Unrelated Sounds)로 분류를 하였다. VGG16 모델을 통

한 특징값들을 추출하고 불필요한 특징값들을 

NCA(Neighborhood Component Analysis)에 의해 차

원축소 하였다. 다양한 머신러닝 분류기와 조합하여 실험 

예측한 결과 앙상블(Ensemble Subspace KNN) 모델이 

최종적으로 80.25%의 분류성능을 보여주었다. 이전 선행

연구들에서는 두 개의 특징추출을 병렬로 연결한 모델과 

사전 학습된 CNN모델(VGG, ResNet)을 기반으로 여러 

머신러닝 분류기를 통하여 비교 예측을 하였다. 

본 연구에서는 선행연구보다 효과적인 CNN 모델을 제

안하고 머신러닝 분류기를 구성하여 스태킹 앙상블 기법

을 활용하였으며, 기존 모델보다 더 좋은 분류 성능을 보

여주었다.

III. The Proposed Scheme

본 장에서는 호흡음 분류에 있어서 호흡 소리 데이터

를 2개의 특징 추출을 통하여 병렬네트워크와 스태킹 앙

상블 방법을 통해 호흡 이상호흡음을 효과적으로 분류할 

수 있는 Fig. 1의 프레임워크를 제안하고자 한다. 

1. Dataset

본 연구에 사용한 호흡음 데이터는 대학병원 알러지내

과 전문의가 만 19세 이상 성인환자를 대상으로 총 31명

(28명의 환자·3명의 정상)의 전 흉부 양측 상엽과 후 흉

부 양측 하엽의 청진을 통해 데이터를 수집하였다. 연구

에 사용한 데이터는 2020년 9월 IRB(Institutional 

Review Board) 심사 통과 후 2020년 11월부터 2021년 
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Fig. 1. Architecture of the framework for Respiratory Sound Classification

5월까지 호흡음을 수집하였다. 

수집된 호흡음은 정상호흡음과 폐음 이상 징후를 알 

수 있는 천명음, 수포음으로 구분되며 ‘정상호흡음’ 12개, 

‘수포음’ 71개, ‘천명음’ 43개로 총 126개로 구성된다. 데

이터는 전문의가 “3M Litmmann” 디지털 청진기로 수집

을 하였으며, 일부 데이터에는 잡음이 포함되어 있다. 클

래스별 호흡음 데이터의 파형의 모습은 Fig. 2와 같다. 

(a) Normal (b) Crackle (c) Wheeze 

Fig. 2. Respiratory Sound (a) : Normal, (b) : Crackle, 

(c): Wheeze

2. Pre-Processing

소리 데이터는 서로 다른 sampling rate로 녹음되었

을 경우 출력에 차이가 있다[2]. 호흡음의 sampling rate

는 4,000Hz를 기준으로 했으며 데이터의 정규화

(Normalization)와 호흡주기를 고려하여 5초 단위로 데

이터를 단일화하였다. 

모델을 학습 및 평가하기 위하여 전체 데이터를 8:2의 

비율로 나누었으며, 이에 학습 데이터(Training data)는 

816개, 평가 데이터(Testing data)는 205개로 구성되었

다. Table 1은 전체 데이터에 대한 정보이다.

Class Training set Testing set Total

Normal 91 23 114

Crackle 450 113 563

Wheeze 275 69 344

Total 816 205 1021

Table 1. Summary of the Training and Testing Sets

일부 데이터에 포함된 잡음을 제거하기 위해서 대역통

과필터를 적용[16]하였으며 호흡음은 폭넓은 대역 범위가 

존재하지만 수집된 데이터의 특성과 기존 호흡음 관련 연

구에 적용된 대역대를 고려하여 250Hz ~ 1800Hz 주파수 

대역대의 5th order Butterworth 대역통과필터를 사용

하였다. 대역통과필터로부터 잡음이 제거된 음성은 다음 

Fig. 3와 같다.

(a)Original wavelet(Normal) (b)BandPassFilter(Normal)

Fig. 3. Preprocessing of Respiratory Sound 

(a): Original wavelet(Normal), (b): BandPassFilter(Normal)

3. Feature Extraction

Fig. 4. Mel-scale frequency cepstral coefficient (MFCC) 

process of Respiratory sound

호흡음의 효과적인 특징을 추출하기 위해 로그 멜 스

펙트로그램과 MFCC를 사용하였다. 음성 신호 분석 분야
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에서 널리 사용되고 있는 방법론이며 음성 도메인 데이터

를 시간-주파수 특징으로 추출하는 방식이다. 스펙트로그

램은 오디오의 신호를 일정구간 분할하여 구간별 스펙트

럼을 분석하여 특징을 추출하는 기법으로 음성신호의 시

간의 변화에 따른 주파수의 세기를 파악하여 시각적으로 

표현한 것이다[17]. 로그 멜 스펙트로그램과 MFCC 추출

과정은 다음과 같은 단계를 따른다.

먼저 호흡음 신호를 작은 크기의 프레임으로 자르며 

시간 도메인을 주파수 성분으로 변환하는 고속 푸리에 변

환(Fast Fourier Transform, FFT)를 적용하여 스펙트

로그램을 얻는다. 그리고 저주파수 영역대에 주로 분포하

는 호흡음의 특성을 고려하여 고주파수 대비 저주파수 영

역을 더 세밀히 분석하는 멜 필터 뱅크(Mel Filter bank)

를 통해 스펙트로그램을 멜 스펙트로그램으로 변환한다. 

이후 멜 스펙트로그램에 로그 변환을 하여 본 연구에 사

용한 첫 번째 음성 특징 벡터인 로그 멜 스펙트로그램(Log 

Mel Spectrogram)을 얻는다. 두 번째 음성 특징 벡터인 

MFCC는 추출된 로그 멜 스펙트로그램에 이산 코사인 변

환(Discrete Cosine Transform, DCT)을 통하여 추출한

다. 전체적인 추출 과정에 대한 내용은 Fig. 4와 같다. 

본 연구에서는 대역 통과 필터를 적용한 소리음원을 

64ms(0.064x4,000=256)의 윈도우 길이로 75%씩 중첩하

여 313개의 프레임을 구성하였다. 64개의 멜 밴드를 계

산하여 64×313 크기의 멜 스펙트로그램을 추출하였다. 

이후 로그를 취해 데시벨 값으로 변환하여 로그 멜 스펙

트로그램을 얻었다(수식 1). 

  log 

 (1)

MFCC는 로그 멜 스펙트로그램에 이산 코사인 변환을 

적용하여 최종적으로 음성 특징 벡터 13×313 크기의 값

을 얻었다. 

본 연구에서는 서로 다른 두 개의 특징을 병렬방식으

로 조합하여 사용하였다. 호흡음에 대하여 특징추출 된 

클래스에 대한 정보는 Fig. 5에서 보여주고 있다.

Normal Crackle Wheeze

(a) Examples of Log-Mel spectrogram

Normal Crackle Wheeze

(b) Examples of MFCC

Fig. 5. Respiratory Sound Feature Extraction 

(a): Mel spectrograms of respiratory sounds classes, 

(b): MFCC respiratory sounds classes

4. Classfication Model

Fig. 6. The detailed architecture of proposed Parallel 

CNN model with stacking ensemble

4.1 Parallel CNN Model

본 연구에서 제시하는 분류 모델은 일반 심층 CNN 모

델[10]에 SpatialDropout[18]을 적용하였으며, Flatten 

layer 대신 GlobalAveragePooling layer로 대체하는 등

으로 모델을 재설계하였다. Fig. 6은 본 연구에서 제안한 

병렬합성곱 모델의 구체적인 과정을 나타낸다. 특징추출

은 두 개의 병렬 구조에서 ‘GlobalAveragePooling2D’ 

레이어를 통해 학습하고 나온 특징들을 결합하여 마지막 

Dense 층으로부터 200 차원의 특징값을 추출하였다. 이

후 소프트맥스 분류기가 아닌 다양한 머신러닝 분류기를 

조합하여 스태킹 앙상블을 통해 성능을 향상시켰다. 



26   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

4.2 Stacking Ensemble Model

앙상블기법은 여러 약한 학습기(Weak learner)를 조

합하여 하나의 강한 학습기(Strong learner)를 생성함으

로써 단일 모델에 비해 예측 오차를 줄이는 방법론이다. 

앙상블 기법에는 대표적으로 데이터를 복원 추출하여 병

렬적으로 학습한 이후 결과에 대한 투표(Voting) 방식인 

배깅(Bagging)기법[19], 배깅과 마찬가지로 데이터를 복

원 추출하지만 순차적으로 학습하여 오답에 대해 높은 가

중치를 부여하는 부스팅(Boosting) 기법[20], 마지막으로 

단일 모델들의 예측 결과를 데이터로 학습하여 사용하는 

스태킹 앙상블 기법이 있다. 본 연구에서는 단일모델의 

단점을 보완할 수 있는 스태킹 기법을 사용하였다. 이는 

여러 모형에서 예측된 값들을 다시 학습 데이터로 사용하

고 최종 예측모형을 만드는 방법으로 각 알고리즘의 장단

점을 보완하여 일반적으로 단일모델보다 성능이 좋은 것

으로 알려져 있다[21].

Fig. 7. Stacking Architecture

본 연구에서의 스태킹 앙상블 모델은 Fig. 7의 절차를 

따른다. 먼저 Level-0에서는 제안한 모델로부터 나온 특

징값들을 이용하여 여러 머신러닝 분류기의 예측 결과를 

생성한다. 그 이후 Level-1에서는 Level-0에서 나온 결

과를 학습 데이터로 사용하여 메타 분류기(Meta 

Classifier)를 생성한다. Level-1에서의 메타 분류기는 

Level-0에서 사용한 학습 데이터와 다른 특성의 Data를 

사용하므로 오버피팅을 방지하고 Bias를 줄이는 특성을 

가진다. 스태킹 앙상블의 일반화 과정은 Level-0에서 사

용하는 모델은 다양한 알고리즘을 사용하여 각 알고리즘

으로부터 도출된 서로 다른 예측 결과값을 메타 분류기에

서 입력 데이터로 활용할 수 있도록 하는 것이 좋다[22].

Algorithm Stacking

Input: training data   
 



Step 1. learn base-level classifiers

for    to  do

learn  based on 
end for

Step 2. construct new data set of predicitons

for    to m do

  ′, where ′   ⋯  
end for

Step 3. learn a meta-classifier

learn  based on 
return 

Output : ensemble classifier 

Table 2. Pseudo Code of the Stacking ensemble Algorithm

Table 2는 m개의 학습 Data를 와 로 구성하여 D

로 표현한다. 는 딥러닝 모델로부터 특징 추출되어 나

온 벡터값을 의미하고 는 주어진 라벨값을 의미한다. 

Step 1에서는 학습데이터로 T개의 base-level의 분류기

를 학습하여  분류 모형이 생성된다. Step 2에서는 이

전 단계로부터 나온 예측값 ´을 합쳐서 새로운 데이터 

  ´ 가 구성된다. Step 3에서는 새롭게 구성

된 데이터 기반으로 메타 분류기를 학습하여 최종적인 예

측값으로부터 스태킹 앙상블 분류기 를 생성한다.

본 연구에서는 스태킹 앙상블 기법의 효율성을 높이고 

모델들의 단점을 서로 보완할 수 있도록 K 최근접 이웃 

알고리즘(K-NearestNeighbors), 의사결정나무, 서포트 

벡터 머신, 가우시안 나이브 베이즈(Gaussian Naive 

Bayes), 랜덤포레스트와 그레디언트 부스팅(Gradient 

Boosting) 분류 알고리즘을 조합하여 사용하였다. 각 모

델의 결과를 결합하는 메타 모델은 Simple Linear 

Model에 해당하는 로지스틱 회귀모델(Logistic 

Regression)을 사용하였다. 

본 실험은 결과에 대한 신뢰성을 위해 클래스 비율을 

고려한 StratifiedKFold 5겹 교차검증 방식을 이용하였

다. 전체 데이터는 학습데이터와 평가 데이터로 8:2의 비

율로 나뉘게 되며, 5번의 실험 결과의 평균을 구하여 최

종적으로 호흡음 분류 성능을 측정하였다. 매 실험이 진

행될 때 데이터가 무작위로 분할되기 때문에 이를 동일한 

조건에서 비교하기 위해 난수를 같은 값으로 고정하였다.
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IV. Experiments

1. HyperParameter Setting

본 연구 실험을 위해 손실함수는 교차 엔트로피(Cross 

Entropy)를 사용하였고, 최적화(Optimizer) 함수는 

Adam으로 설정하였다. Adam Optimizer에 설정된 학습

률(Learning rate)은 1·e-4로 초기 설정을 하였고, 모델 

학습이 일정 에폭(Epochs) 이상 개선이 없을 시 

ReduceLROnplateau함수를 통하여 학습률을 1·e-5까지 

줄여 학습을 안정적으로 수렴하게 하였다[23]. 훈련단계

에서 오버피팅을 방지하기 위하여 Early Stopping을 적

용하였다. 

각 머신러닝 알고리즘 모형들과 최종 스태킹 앙상블 

모델을 훈련할 때 설정되는 하이퍼파라미터(Hyper 

parameter)는 Table 3에 요약되어 있다.

Model Hyper parameter Value

K-Nearest 

Neighbors

n_neighbors 5

function Uniform

Decision Tree
min_samples_split 2

min_samples_leaf 1

Support 

Vector 

Machine

C 1

kernel ‘rbf’

Gaussian 

Naive Bayes
var_smoothing 1e-9

Random 

Forest

Estimators 100

min_sample_split 2

mins_sample_leaf 1

Gradient 

Boosting

Estimators 100

subsample 1

min_sample_split 2

mins_sample_leaf 1

Logistic 

Regression

C 1

max_iter 100

Table 3. Optimum values of hyperparameters

2. Evaluation 

본 연구에서는 모델의 속성클래스 분류 성능을 평가하

기 위해 혼동행렬(Confusion Matrix)을 사용하였다

(Table 4). 평가 척도는 정확도, 정밀도, 재현율, F1 점수

를 사용하였고 수식 2-5로 계산된다. Table 4에서 행과 

열은 실제 클래스와 예측 클래스로 분류한 속성을 나타낸

다. N은 전체 평가 데이터의 관측치 개수를 의미한다.

Predicted Class

Crackle Wheeze Normal Total

Actual 

Class

Crackle    
  





Wheeze    
  





Normal    
  





Total 
  



  
  



  
  



 

Table 4. Confusion Matrix of Multiple Classification

Total Accuracy = 
 
  



  (2)

Total Recall = 

 
  






  



 



(3)

Total Precision = 



  






  



 

 

(4)

Total F1-score = Pr  

 × ×Pr
(5)

3. Experiment Result

Table 5 는 각 방법론을 Table 4의 수식 2-5를 활용

하여 평가한 결과이다. 본 연구에서 기본모델(Parallel 

CNN)과 제안모델(Parallel CNN Stacking Ensemble 

Model) 5개 Fold별 분류 결과를 보여준다. 기본모델에 

비해 단일 머신러닝 분류기를 통하여 전반적으로 높은 성

능을 보이고 있으며 그래디언트 부스팅 모델이 높은 정확

도를 보여주고 있다. 다양한 머신러닝 분류기를 통하여 

예측된 결과를 결합한 스태킹 앙상블 모델의 분류 결과는 

2번째 Fold를 제외하고 모든 지표에서 가장 높은 성능을 

얻었다.
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Models Metric
Performance

Fold1 Fold2 Fold3 Fold4 Fold5 Avg

Baseline Model

(Parallel CNN)

Accuracy 0.898 0.926 0.917 0.907 0.917 0.913

F1-score 0.870 0.887 0.857 0.873 0.898 0.877

K-Nearest Neighbors
Accuracy 0.951 0.946 0.946 0.956 0.936 0.947

F1-score 0.938 0.923 0.904 0.946 0.905 0.923

DecisionTree 
Accuracy 0.917 0.931 0.936 0.912 0.922 0.924

F1-score 0.906 0.892 0.898 0.872 0.847 0.883

Support Vector Machine
Accuracy 0.956 0.961 0.971 0.956 0.946 0.958

F1-score 0.936 0.945 0.949 0.932 0.915 0.935

Gaussian Naive Bayes
Accuracy 0.902 0.833 0.848 0.858 0.848 0.857

F1-score 0.874 0.788 0.788 0.802 0.795 0.809

Random Forest 
Accuracy 0.951 0.971 0.971 0.956 0.931 0.956

F1-score 0.921 0.947 0.938 0.937 0.878 0.924

Gradient Boosting 
Accuracy 0.937 0.985 0.971 0.975 0.951 0.963

F1-score 0.935 0.988 0.949 0.965 0.919 0.951

Parallel CNN Stacking 

Ensemble Model

Accuracy 0.961 0.980 0.980 0.975 0.951 0.969

F1-score 0.942 0.975 0.963 0.966 0.930 0.955

Table 5. Classification performance in each fold

Fig. 8. Box plot analysis of accuracy among algorithms Fig. 9. Box plot analysis of F1-score among algorithms

Fig. 8과 9는 각 알고리즘에 따른 정확도와 F1 점수를 

보여주는 박스플롯이다. 5겹 교차 검증을 통하여 실험을 

진행하였고 단일 머신러닝을 이용한 모델은 기본모델보

다 전반적으로 더 높은 성능을 보여주고 있다. 본 연구에

서 제안한 단일 머신러닝 모델들은 알고리즘에 따라 서로 

다른 성능을 보여주고 있으며 대체로 부스팅 모델에서 높

은 성능 나타나고 있다. 최종적으로 본 연구에서 제안모

델의 결과는 5번의 결괏값(정확도, F1 점수)으로부터 평

균값과 중앙값이 다른 모델에 비교하였을 때 가장 높게 

나타난 것을 확인할 수 있다.

Table 6은 병렬 합성곱 신경망으로 분류한 기본모델과 

제안모델의 결과를 각 Fold의 평균값으로 성능을 비교한 

표이다. 제안모델의 정확도는 96.9%, 재현율은 94.6%, 

정밀도는 97.4%, F1 점수는 95.5%로 기본모델 대비 증

가율은 정확도는 약 6.1%, 재현율은 약 8.3%, 정밀도는 

약 10.3%, F1 점수는 약 8.8%로 증가하였다.

Models
Accuracy

(±std)

Recall

(±std)

Precision

(±std)

F1 Score

(±std)

Baseline Model

(Parallel CNN)

91.3% 

(±0.010)

87.3% 

(±0.017)

88.3% 

(±0.016)

87.7 

(±0.014)

Parallel CNN 

Stacking 

Ensemble Model

96.9% 

(±0.012)

94.6% 

(±0.028)

97.4% 

(±0.003)

95.5% 

(±0.017)

Improvement 

Ratio
6.1% 8.3% 10.3% 8.8%

Table 6. Experimental results(Average Classification 

Performance)

Fig. 10은 3가지 호흡음 이상 유무의 실제값과 예측값

에 대한 혼동행렬을 보여준다. (a)는 기본모델의 분류 결

과이며 (b)는 제안모델의 분류 결과이다. Fig. 10에서 가

로축은 실제 라벨값을 의미하며 세로축은 모델이 산출한 

예측값을 의미한다. 예측값이 높으면 높을수록 이상호흡

음에 대한 클래스에 대해서 정확하게 예측하였다고 해석

할 수 있다. 따라서, 기본모델의 예측결과는 수포음 클래
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(a) Baseline Model (Parallel CNN) (b) Parallel CNN Stacking Ensemble Model

Fig. 10. Confusion matrix for the ensemble respiratory sound classification models : 

(a) (Baseline) Parallel CNN model analysis with Softmax Classifier; (b) Parallel CNN with Stacking Ensemble analysis

스와 천명음 클래스에서 모델이 다소 오답으로 예측분류 

하였다. 하지만, 제안모델의 결과에서 기존과 비교하였을 

때 수포음과 정상 클래스에서 분류 결과가 향상된 것을 

볼 수 있다.

4. Statistical Test

본 연구는 기본모델과 제안모델의 분류 성능이 통계적

으로 유의미한 차이가 있는지 확인하였다. 이표본 t 검정

(Two Sample t-test)을 수행한 결과는 Table 7과 같다. 

검정 결과 p-value가 0.05보다 작고 95%의 신뢰구간 안

에 0을 포함하지 않아 두 모델의 분류 성능이 통계적으로 

유의미한 차이가 있는 것을 확인하였다.

Two Sample t-test

Hypothesis p-value 95% C.I.

 :  =
p-value<0.05 [0.03, 0.06]

 :   ≠ 

Table 7. Two sample t-test experimented in this study

V. Conclusions

본 연구에서는 호흡기 알러지내과 전문의가 제공한 호

흡음 데이터를 사용하여 호흡음에 적합한 전처리 방식과 

특징추출을 통하여 이상 호흡음에 대해 효과적으로 분류

할 수 있는 병렬 합성곱 신경망 모델을 제안하였다. 소프

트맥스 분류기를 사용한 Baseline의 결과와 다양한 머신

러닝 분류기를 사용한 결과를 비교하였으며, 단일 머신러

닝 분류기를 사용하였을 때 전반적으로 높은 성능을 보이

는 것을 확인할 수 있었다. 또한 다양한 머신러닝 분류기

를 통해 도출된 결과를 결합하여 사용하는 스태킹 앙상블 

기법이 모든 성능지표에서 가장 우수한 결과를 나타내는 

것을 확인할 수 있었다. 본 연구는 수집된 환자들의 호흡

음 수의 부족과 세분화된 호흡질환분류의 한계점이 있으

므로, 추가로 데이터 증강기법 적용과 호흡관련 질환분류 

모델을 위한 연구가 필요하다.

본 연구를 통해 향후 인공지능을 접목한 기술을 통해 

폐질환 이상여부를 조기에 스크리닝하여 신속한 치료가 

가능해질 수 있으며 사회적 취약계층들에게 의료 접근 방

식 개선 및 의료 서비스의 질 향상에 도움이 될 것으로 

기대 된다.
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