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요 약  
 

본 논문은 각 파일의 호흡음 사이클들끼리 메타데이터가 같다는 점을 이용하여 메타 데이터 없이 호흡음 데이터의 고유한 

이질성을 해결하는 학습방법을 제안한다. 호흡음 데이터는 같은 클래스의 데이터 사이에도 큰 다양성을 가지는데 이는 

환자의 성별, 나이, 수집하는데 사용한 디바이스 등의 메타데이터의 영향이다. 최근의 연구들은 이 메타데이터를 함께 

이용하여 이질성 문제를 해결하였다. 하지만 이러한 방법들은 데이터셋에 따른 제공되는 메타데이터 차이, 메타데이터 

사용방법 등 고려할 부분이 많다. 우리는 각 파일의 호흡음 사이클들끼리 메타데이터가 같다는 점을 이용하여 각 파일을 

하나의 도메인으로 정의하여 대조학습과 도메인 적응을 사용함으로써 추가적인 메타데이터 사용 없이 이질성 문제를 

해결할 수 있는 방법을 제안한다. 이 방법을 사용할 때 같은 조건에서 ICBHI 2017 데이터셋에 대하여 메타데이터를 

사용하지 않는 Audio-CLAP 대비 1.30%, 메타데이터를 사용하는 BTS 대비 0.63%의 성능 향상을 보였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

본 논문에서는 호흡기 소리 분류 (respiratory sounds 

classification)를 메타데이터 없이 분류하는 접근방식을  

제안한다. 호흡음 소리분류 문제는 호흡 소리데이터 

샘플이 주어졌을때, 이 호흡음이 정상인지 비정상인지 

만약 비정상이라면, 어떤 형식의 비정상인지 분류하는 

문제이다. 호흡음 분류는 환자를 진단하고 경과를 

관찰하는데 도움을 줄 수 있다. 최근 대두되고있는 

호흡음 분류의 문제는 호흡음 데이터의 고유한 

이질성이다. 이 문제를 해결하기 위한 최신의 연구들은 

메타데이터를 함께 사용하는 접근법을 사용한다. 

대표적인 예로 브리징 텍스트 및 사운드(BTS)는 대규모 

언어 오디오 모델을 이용하여 호흡음과 메타데이터를 

함께 사용한다. 하지만, 이러한 접근법은 실제 

사용시에도 메타데이터가 필요하다는 문제가 있다. 

우리는 메타데이터 없이도 호흡음 분류 문제를 해결 할 

수 있는 모델을 제안한다. 각 파일을 각각의 도메인으로 

정의하여 대조학습과 도메인 적응 훈련을 적용한 방법을 

사용한다. 

Ⅱ. 본론  

가. Baseline 

본 논문에서 사용한 baseline은 audio CLAP과 BTS 

두가지 방법이다. 오디오 CLAP은 메타데이터 없이 호

읍음만 사용한 모델이고, BTS는 호흡음과 메타데이터

를 함께 사용한 모델이다.  

우리의 실험에서는 ICBHI 2017 데이터셋을 사용한다. 

이 데이터세트는 두 팀이 전자청진기를 사용하여 녹음

한 126명의 피험자의 5.5시간 호흡 소리 녹음으로 구

성되었다. 각각의 호흡 주기는 호흡 전문가들에 의해 

균열, 쌕쌕거림, 둘다의 조합 또는 외래 호흡음이 포함

되지 않는 것으로 표시된다.  

Audio-CLAP(contrastive learning audio pretraining) 

는 CLAP의 오디오 브랜치에 분류기를 부착하여 지도 

오디오 분류에 사용되는 모델이다. BTS 논문에서 기준

선으로 좋은 성능을 입증했으며, 메타데이터를 활용하

는 BTS의 오디오 부분과 일치하기 때문에 기준선으로 

선택되었다. 분류기는 하나의 조밀한 레이어를 사용하

여 다른 모든 설정은 BTS 논문의 설정과 일치한다. 

BTS 는 메타데이터를 언어로 변환하여 호흡음과 함께 

CLAP 에 입력한 다음 분류기를 부착하는 모델이다. 

현재 ICBHI 2017 데이터 세트에서 메타데이터를 사용

하는 모델 중 최첨단(SOTA) 성능을 보여준다. 분류기

는 하나의 조밀한 레이어를 사용하고 다른 모든 설정

은 BTS 논문의 설정과 일치한다. 

 

나. 실험 설정 

각 사이클은 CLAP 의 사전 훈련 데이터와 일치하도록 

48kHZ로 리샘플링 된 다음 8초의 길이로 조정된다. 

BTS 실험에서 메타데이터는 논문에 설명된 대로 “ 이 

소리는 성인 남성 환자의 왼쪽 전방 흉부에서 메디트

론 청진기를 사용.” 라는 형태로 변환된다. 모든 실험

에서 우리는 LAION-Audio-630K 에서 사전 훈련된 

CLAP 을 사용하며, 분류기는 하나의 조밀한 레이어로 

구성되고, 프로젝터는 두 개의 조밀한 레이어로 구성

된다. 우리는 학습률이 5E-5 인 Adam 옵티마이저를 

사용하여 미세조정하고 코사인 스케줄링을 적용한다.

미세 조정은 배치 크기가 8일 50 개의 에포크에 걸쳐 

수행된다. 분류 손실은 범주형 교차 엔트로피 손실을 

사용한다. 대조 학습 손실은 infoNCE 손실을 사용한다. 

대조학습을 사용 할 때 각 표본에는 8개의 음성 표본

이 포함된다. 



N의 값은 1,3,5,7,9 의 그리드 검색을 사용하여 결정

된다. 

다. 결과 

Method Specificity Sensitivity score 

Audio-clap 70.38 48.94 59.66 

BTS* 72.6 48.06 60.33 

Method1 72.22 49.35 60.76 

Method2 71.75 50.16 60.96 

표 1. ICBHI 2017 데이터셋에서 RSC의 성능 *은 메

타데이터의 사용을 나타낸다. 최고의 성능과 두 번째

로 우수한 성능은 각각 굵은 글씨와 밑줄로 강조 표시

된다. 

표 1은 ICBHI 2017 데이터 세트 공식 분할에 대한 호

흡음 분류 성능을 보여준다. 메트릭은 데이터 세트 논

문의 정의를 따른다. 모든 방법은 동일한 사전 학습된 

CLAP을 사용하며 5번의 반복 실험의 평균 결과를 나

타낸다. 저희가 제안한 방법 1과 2는 기준 오디오-

CLAP보다 1.30점 높은 점수를 달성할 뿐만 아니라 

메타데이터를 사용하는 BTS논문의 점수를 0.63점 초

과한다. 

 

그림 1 method1 structure 
 

분류 대상이 동일한 데이터 쌍은 서로 가까워야 하며, 

동일한 파일(메타데이터가 동일함) 내의 주기로 만들어진 

쌍은 가능한 한 멀리 떨어져 있어야 한다. 

•  positive pair : 레이블이 동일한 데이터 쌍 

•  negative pair : 동일한 파일의 데이터 쌍 r 

방법 1 과 같이 쌍을 정의할 때 양성 쌍은 전체 데이터 

세트에서 동일한 클래스 레이블을 가진 모든 데이터를 

사용할 수 있지만 음성 쌍은 동일한 파일의 데이터만 

사용할 수 있다.(동시에 기록됨) 그 결과 양의 쌍에 

비해 음의 쌍이 훨씬 적으며, 이는 대조학습 

나리오에서 일반적이지 않다. 이를 해결하기위해 

방법 2 는 양의 쌍과 음의 쌍을 교환하고, 기울기 반전 

레이어를 사용하여 메타데이터에 불변하는 표현을 

얻는다. 호흡음 분류 데이터셋은 대부분 하나의 녹음 

파일에 여러 호흡 사이클이 포함된다. 한번에 녹음된 

사이클이기 때문에 이 사이클들은 모두 같은 

메타데이터를 갖는다. 주의할 점은 파일이 다르다고 

메타데이터가 꼭 다르지는 않다는 점이다. 이 점에 

착안하여 우리는 각각의 파일을 각각의 도메인으로 

가정하여 대조학습과 도메인 적응을 적용하는 방법을 

제안한다. 방법 1 은 기존의 분류 손실함수와 함께 

대조학습의 손실함수를 추가한 것이다. 레이블이 

동일한 데이터 쌍을 양의 쌍으로, 같은 파일에 있는 

데이터상을 음의 쌍으로 정의하여 지도 대조학습을 

진행한다.

 

그림 2 method2 structure 

방법 2 는 대조학습에 더하여 기울기 반전 계층을 이용한 

도메인 적대적 학습을 추가로 사용한 방법이다. 

방법 1 과 반대로 레이블이 동일한 데이터 쌍을 음의 

쌍으로, 같은 파일에 있는 데이터상을 양의 쌍으로 

정의하여 지도 대조학습을 진행한다. 두 방법 모두 지도 

대조학습의 학습이 불안정하여 분류 손실함수가 

무시되는 현상이 나타나 분류 손실함수를 N 회 반복하여 

학습한 후 대조학습 Loss 를 학습하였다. N 은 [1, 

9]범위를 grid search 하여 탐색하였다.  

 

Ⅲ. 결론 

 

Determining N  

우리의 학습 알고리즘에는 새로운 하이퍼파라미터인 

N이 도입된다. N은 대조적 손실 훈련이 얼마나 많은 

분류 손실 훈련을 반복하는지를 결정한다. 본논문에서

는 대조학습과 기울기 반전 레이어를 이용한 두가지 

호흡음 분류 훈련방법을 제안한다. 이러한 방법들은 

실제 메타데이터를 사용하지 않고도 메타데이터를 사

용하는 효과를 달성하여, 스코어 메트릭을 기준으로 

메타데이터를 사용하지 않는 Audio-CLAP에 비해 

1.30, 메타데이터를 사용하는 BTS에 비해 0.63의 성

능 향상을 보여준다. 

 



 

Performance variations according to specific meta- 

data 

 

호흡음 분류에 메타데이터를 사용하는 이유는 호흡음 

데이터의 고유한 이질성 때문이다. 이는 호흡음이 환

자와 이를 포착하는 데 사용된 장치에 따라 달라진다

는 것을 의미한다. 따라서 메타데이터를 사용하여 원

하는 효과는 메타데이터에 불변하는 표현과 점수를 얻

는 것이다. 다양한 특정 메타데이터에 대한 호흡음 분

류 성능을 보여준다. 메타데이터를 사용하는 BTS와 

그렇지 않은 Audio-CLAP을 비교하면, 이전에 좋은 

성능을 보였던 메타데이터 범주(예: 소아, 메디트론)가 

크게 감소한 반면, 성능이 좋지 않은 범주(예: 트라체

아)는 개선된 것으로 관찰된다. 유사한 관찰 결과는 원

래 BTS 논문에서도 확인할 수 있다. 방법 1과 방법 2

도 비슷한 경향을 보인다. 소아과와 메디트론의 경우 

세 가지 방법의 성능이 모두 감소한 반면, 기관의 경

우 세 가지 방법의 성능이 모두 증가했다. 이는 우리

의 방법이 메타데이터를 포함함으로써 얻은 것과 유사

한 효과를 달성한다는 것을 나타낸다. 

 

Time and Space complexity 

훈련 시간과 관련하여 엔비디아 RTX 3090의 경우 

N=1일 때 방법 1과 방법 2 모두 Audio-CLAP보다 

약 5배, N=5일 때 약 3배 더 오래 걸렸다. GPU 메모

리 사용량도 약 1.5배 증가했다. 하지만 BTS 논문과 

달리 모델 구조와 입력이 동일하게 유지되어, 시간과 

공간의 복잡성을 모두 유지했기 때문에 우리 방법의 

추론 시간은 변하지 않았다. 

 

Conclusion 

 

본 논문에서는 대조 학습과 기울기 반전 레이어를 이

용한 두 가지 호흡음 분류 훈련 방법을 제안한다. 

이 방법들은 효과를 달성한다. 실제 메타데이터를 사

용하지 않고 메타데이터를 사용하는 경우, 스코어 메

트릭을 기준으로 메타데이터를 사용하지 않는 Audio-

CLAP에 비해 1.30, 메타데이터를 사용하는 BTS에 비

해 0.63의 성능 향상을 보여준다. 
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