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요 약  

 
본 연구는 기침 소리를 통해 호흡기 감염병, 특히 코로나 19 를 모니터링할 수 있는 기술을 개발하는 것을 목표로 한다. 

특히, 시끄러운 환경에서도 코로나 19 를 모니터링할 수 있는 기술을 개발하였다. 이를 위해 시끄러운 환경에서 

기침소리만을 추출하고 인식하는 방법과 시끄러운 환경에서 녹음된 기침소리를 바로 분류하는 두 가지 방식을 실험하였다. 

본 연구에서는 시끄러운 환경의 기침소리를 바로 분류하는 방식이 더 성능이 좋음을 확인하였다. 기존의 연구들은 조용한 

환경에서만 효과적이었으나, 본 연구는 시끄러운 환경에서도 코로나 19 를 분류할 수 있는 모델을 개발하여 병원, 쇼핑몰, 

시끄러운 가정 등 다양한 실제 환경에서 활용 가능성을 높였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론 

코로나 19 의 조기 발견과 모니터링은 감염 확산을 

줄이고 환자의 조기 치료를 가능하게 하여 공중 보건에 

중요한 역할을 한다. 기침 소리를 분석하여 호흡기 

감염병을 모니터링하는 기술은 비침습적이고 비용 

효율적이지만, 기존 연구들은 주로 조용한 환경에서만 

효과적이었다. 실제 생활에서는 병원, 쇼핑몰, 가정 등 

다양한 시끄러운 환경에서 기침 소리를 정확히 인식하고 

분석하는 것이 필요하다. 

본 연구는 시끄러운 환경에서도 코로나 19 를 

모니터링할 수 있는 기침 소리 분석 기술을 개발하는 

것을 목표로 한다. 이를 위해 시끄러운 환경에서 기침 

소리만을 추출한 후 분류하는 방법과 시끄러운 환경에서 

녹음된 기침 소리를 바로 분류하는 두 가지 접근 방식을 

실험하였다. 연구 결과, 후자의 방식이 더 높은 성능을 

보였다. 

 

Ⅱ. 본론 

1. 데이터 

본 연구를 위해 정상인의 기침 소리와 코로나 19 

감염자의 기침 소리 데이터인 Coswara 데이터셋을 

활용하였다.[1] 시끄러운 환경에서의 기침 소리 

데이터는 공개된 것이 없어 이를 생성하기 위해 TAU 

Urban Acoustic Scenes 2019 데이터셋의 도시 환경 

배경 소음과 FSDKaggle2018 데이터셋의 전경 소음을 

사용하였다. Scaper 라이브러리[2]를 통해 배경 소음과 

전경 소음을 혼합하여 6 초 길이의 소리를 생성하였으며, 

학습 데이터, 검증 데이터, 테스트 데이터는 겹치지 

않도록 구분하였다. 기침 소리 추출 모델을 학습하기 

위해서는 Coswara 데이터셋에 추가로 AudioSet[3]의 

기침 소리 데이터를 통합하여 소음이 혼합된 소리를 

생성하였다. 

 

2. 기침 소리 추출 

표 1. 기침 소리 추출 성능 

모델 SI-SNR 

Waveformer 5.61 

Waveformer-Cough 11.99 

 

기침 소리 추출을 위해 Waveformer[4] 모델을 

사용하였다. Waveformer 는 Dilated Causal 

Convolution 을 인코더로, 트랜스포머를 디코더로 

사용하는 구조로, 다양한 소리를 선택적으로 추출할 수 

있는 모델이다. 본 연구에서는 기침 소리 추출에 특화된 

모델을 개발하기 위해 Waveformer 모델을 앞서 설명한 

데이터를 사용하여 미세 조정하였다. 

기침 소리 추출 모델의 성능을 평가하기 위해 Scale 

Invariant Signal to Noise Ratio(SI-SNR)를 사용하였다. 

SI-SNR 은 소리의 크기에 관계없이 노이즈 대비 

시그널의 크기를 평가할 수 있는 지표로, 기침 소리 추출 

모델의 성능을 객관적으로 평가하는 데 적합하다. 본 

연구에서 제안하는 Waveformer-Cough 기침 소리 추출 

모델은 SI-SNR 11.99 의 성능을 달성하여, 기존 

모델(SI-SNR 5.61) 대비 두 배 이상의 성능 향상을 

이루었다. 

 



 

3. 코로나 19 분류 

표 2. 코로나 19 분류 성능 

기침 소리 추출 

여부 

학습 데이터 환경 ROC-AUC 

미추출 조용한 환경 0.6451 

추출 조용한 환경 0.6521 

미추출 시끄러운 환경 0.7830 

 

코로나 19 분류 모델은 AudioMAE[5] 모델을 

기반으로 개발하였다. AudioMAE 는 스펙트로그램의 

일부를 마스킹하고 이를 다시 예측하는 방식으로 

학습된다. 본 연구에서는 원래 Coswara 데이터, 본 

연구에서 생성한 소음 환경에서의 기침 소리 데이터 두 

가지를 활용하여 모델을 미세 조정하여 두 모델을 

만들었다. 분류를 위해 AudioMAE 의 인코더 출력을 

MaxPooling 하고 단층의 Feed Forward Neural 

Network 를 사용하여 최종 출력을 내도록 모델을 

구성하였다. 본 연구에서는 MaxPooling 이 기존 

AudioMAE 가 사용한 MeanPooling 보다 약간 더 높은 

성능을 보였다. 

모델의 성능을 평가하기 위해 ROC-AUC 를 

사용하였다. ROC-AUC 는 한계값 설정에 관계없이 

모델의 분류 성능을 평가할 수 있는 지표로, 민감도와 

특이도를 종합적으로 고려한다. 시끄러운 환경에서 

녹음된 기침 소리를 조용한 환경에서의 기침 소리로 

학습된 분류 모델로 테스트하면 ROC-AUC 0.6451 의 

성능을 보였다. 시끄러운 환경에서 녹음된 기침 소리를 

먼저 기침 소리 추출 모델로 기침 소리만 추출한 후 

이를 조용한 환경에서의 기침 소리로 학습된 분류 

모델로 테스트하면 ROC-AUC 0.6521 로 약간의 성능 

향상이 있었다. 시끄러운 환경에서의 기침 소리로 학습한 

분류 모델은 ROC-AUC 0.7830 의 성능으로 가장 좋은 

성능을 달성하였다. 

 

Ⅲ. 결론 

본 연구는 기침 소리를 통해 호흡기 감염병, 특히 

코로나 19 를 모니터링할 수 있는 기술을 개발하는 것을 

목표로 했다. 조용한 환경과 시끄러운 환경에서 각각 

기침 소리를 분류하는 모델을 개발하고, 두 가지 접근 

방식을 비교했다. 첫 번째 접근 방식은 시끄러운 

환경에서 기침 소리만을 추출한 후 분류하는 방법이었고, 

두 번째 접근 방식은 시끄러운 환경에서 녹음된 기침 

소리를 바로 분류하는 방법이었다. 연구 결과, 시끄러운 

환경에서 기침 소리를 바로 분류하는 방식이 더 높은 

성능을 보였다. 최근 많은 연구에서 인공지능 시스템을 

여러 구분된 모듈로 만드는 대신 하나의 종단간 모델로 

통합하는 방식이 좋은 성능을 거두고 있다. 이번 

연구에서도 이런 연구들과 같은 결과를 얻을 수 있었다. 

종단간 모델이 더 좋은 성능을 거둔 이유는 기침 소리 

추출이 완벽하게 될 수 없고 이런 오류가 다음 모델에 

영향을 주게 되는데 두 모델을 따로 구분해서 만들 경우 

이런 오류를 해결할 수 없기 때문으로 보인다. 종단간 

모델은 학습을 통해 이러한 문제를 보다 잘 해결하는 

것으로 생각한다. 

본 연구의 결과는 소리 기반 질환 모니터링 기술의 

실용성과 정확성을 향상시켜, 공중 보건 및 의료 분야에 

중요한 기여를 할 수 있는 잠재력을 보여준다. 앞으로의 

연구에서는 데이터셋의 확장과 모델의 개선을 통해 더욱 

다양한 환경에서의 적용 가능성을 높이고, 실제 

환경에서의 테스트를 통해 실용성을 검증할 필요가 있다. 
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