
1. 서  론

최근 헬스케어에 대한 관심이 증가하면서 스마트 워치와 같

은 웨어러블 기기를 활용한 건강 상태 모니터링이 각광받고 있

다. 웨어러블 기기에는 다양한 센서(심박센서, 가속도계) 등이 

내장되어 있어 심박수, 걸음 수, 에너지소비량 등의 정보가 제

공된다[1]. 특히 신체 활동으로 인해 소비되는 에너지를 의미하

는 에너지소비량은 운동 강도와 능력을 평가하는 주요 지표로 

활용된다[2]. 

에너지소비량을 측정하는 주요 방법에는 직접 열량 측정법

(direct calorimetry), 간접 열량 측정법(indirect calorim-etry), 그

리고 비열량 측정법(non-calorimetric)이 있다. 직접 열량 측정

법은 등온 챔버(isothermal chamber)내에서 사람에게서 발생하

는 열 손실을 측정하는 방식으로 에너지소비량을 측정한다[3]. 

직접 열량 측정법은 가장 정확하지만 비실용적이고 비용이 많

이 들어 접근성이 낮다. 간접 열량 측정법은 호흡 가스 대사 분

석 시스템(Metabolic Gas Analysis System, COSMED K5)을 통

해 측정된 산소 섭취량(VO2)과 이산화탄소 배출량(VCO2)을 

바탕으로 에너지소비량을 산출하여 측정한다[2]. 호흡 가스 대

사 분석 시스템은 높은 정확도를 갖기 때문에 많은 실험에서 표

준 장비로 활용되지만, 측정 장비가 고가이며, 마스크를 착용

해야 하기 때문에 다양한 환경 또는 일상생활 중에 사용하는데 

한계가 있다. 비열량측정법은 열량을 직접 측정하지 않고, 에

너지소비와 관련된 변수를 통해 에너지소비량을 추정하는 방
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법으로, 비침습적이고 비용이 낮은 장점이 있다[4]. 또한 측정 장

치들은 사용이 간편하도록 설계되어 있어 활동 유형이나 지속 

시간, 강도에 제한없이 자연스러운 생활을 할 수 있게 한다[5]. 

널리 사용되는 비열량 측정 방법에는 심박수와 신체 움직임

과 같은 생리적 및 운동학적 변수를 심박센서나 가속도계로 모

니터링하여 에너지소비량을 추정하는 방법이 있다[6,7]. 팔목과 

허벅지와 같은 신체 부위의 가속도는 움직임 정보를 직접적으

로 반영하지만, 경사오르기와 같은 움직임의 노력 정도에 대한 

정보가 부족하여 물건을 다루는 등의 복잡한 활동을 평가하는 

데는 어려움이 있다[8]. 심박수 역시 신체 활동 강도의 변화를 반

영하는 생리적인 변수이지만 정신적 스트레스, 자세, 활동 방

식 등의 다양한 요인에 의해 영향을 받을 수 있다. 또한, 심박수

와 에너지소비량 사이의 연관성이 휴식 및 저강도 활동에서 약

하다는 점이 중요한 제한 요소이다[8,9]. C. Villars 외 9명은 심박

수와 가속도 데이터를 통합하여 에너지소비량을 추정하여 정

확도를 높였으나, 각각의 단점이 여전히 존재한다[10]. 

최근, 호흡 환기량(VE, Ventilation)이 에너지소비량 추정의 

대안으로 연구되고 있다. 환기량은 1분간 폐를 통해 흡입되고 

배출되는 공기의 총량으로서, 심박수 보다 에너지소비량과 높

은 선형 관계를 가진다고 확인되었다[8,11]. 정확한 환기량을 측

정하기 위해서는 스파이로미터(Spirometer)와 같은 폐 기능을 

측정하는 장비 또는 호흡 가스 대사 분석 시스템이 필요하고, 

이는 휴대성과 착용성이 떨어진다[12]. R. Alam외 2명은 천식과 

같은 만성 심폐 질환이 있는 환자의 호흡 모니터링을 위해, 착

용형 심전도(ECG)와 IMU신호로 호흡 환기량을 추정하는 연

구를 수행하였다[13]. K. Lu외 5명은 임피던스 뉴모그래피(Im-

pedance Pneumography)기술이 접목된 착용형 기기를 이용해 

상대적 환기량값(VE-rel)을 간접 측정하고, 심박수, 팔목, 허벅

지 부위의 가속도 데이터와 통합하여 에너지소비량을 추정하

였다[8]. 그러나 간접 측정된 상대적 환기량(VE-rel)이 환기량

(VE)과의 선형성이 낮다는 결과를 보였으며, 그 원인 중 하나

로 모션 아티팩트(Motion artifact)가 지목되었다[8]. 모션 아티

팩트는 활동 중 미끄러지는 등의 움직임으로 인해 신호가 왜곡

되는 현상을 의미하며, 스마트 셔츠와 같은 착용형 기기는 신체

에 밀착되는 섬유 기질과 같은 소재를 사용하기 때문에 모션 아

티팩트 현상이 일어나기 쉽다[12,14]. 

따라서, 본 논문에서는 마이크로폰 센서로부터 취득한 호흡

음을 이용해 환기량을 추정하는 새로운 모델을 제안하고자 한

다. 마이크로폰 센서는 다른 센서에 비해 모션 아티팩트에 강건

할 뿐만 아니라, 휴대용 장치와 높은 호환성을 갖는 장점을 가

지고 있다[15,16]. 이와 같은 이유로, 호흠음을 입력으로 하는 

CNN (Convolutional Neural network) 신경망을 기반으로 환기

량을 추정하는 모델을 구현하고 평가하였다. 

2. 방  법

2.1 오디오 데이터 취득 및 전처리

본 연구에서는 호흡음 데이터를 수집하기 위해 일렉트릿 콘덴

서 마이크(SYNCO, Shenzhen, China)를 사용하였으며, 44,100 

Hz의 샘플링 속도로 데이터를 취득하였다. 일렉트릿 콘덴서 마

이크는 높은 민감도와 넓은 대역폭에서 안정적인 주파수 응답

을 제공하며, 스마트폰과 같은 장치와 함께 사용하기에도 적합

하다[15].

수집된 호흡음 데이터는 200-800 Hz 범위의 3차 Butterworth 

대역 통과 필터를 적용하여 심장소리, 50 Hz 전자 잡음, 외부 소

음 등과 같은 불필요한 고주파 및 저주파 잡음을 제거하였다. 

이를 통해 호흡음과 무관한 잡음을 최소화하였다. 계산 부담을 

줄이고 호흡 패턴 및 주파수 변화와 같은 유의미한 특징을 추출

하기 위해, 수집된 호흡음 데이터를 15초 단위로 분할한 후 각 

분할된 데이터를 멜 스펙트로그램(mel-spectrogram)으로 변환

하였다. 한 호흡 주기가 3~5초 정도이므로 15초 간격에는 3~5

회의 호흡 사이클이 포함되어 충분한 호흡 정보를 담는다[8]. 멜 

스펙트로그램은 멜 스케일(Mel-scale)을 사용해 오디오 데이터

를 시간-주파수 영역으로 시각화하는 방식으로, 인간의 청각과 

유사하게 소리를 분석할 수 있도록 설계되었으며, 직관적인 정

보를 제공해 음성 인식 및 생체 신호 분석 등 다양한 분야에서 

널리 활용된다[17,18].

따라서, 멜 스펙트로그램을 활용한 오디오 데이터 처리는 본 

연구에서 호흡음을 효과적으로 분석하는 데 적합하다. 호흡음 

데이터 처리 과정은 [Fig. 1]에 요약되어 있다. 

2.2 환기량 데이터 취득

환기량의 참조값(Truth Reference)데이터를 취득하기위해 

호흡가스 대사분석 시스템 K5 (Cosmed, Rome, Italy)를 통해 

[Fig. 1] Audio data preprocessing
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환기량 값이 매 호흡(Breath by Breath)마다 측정되었으며, 15 

초 단위로 분할된 호흡음의 멜 스펙트로그램 이미지와 대응되

도록 15 초 간의 환기량 값의 평균을 산출하였다.

2.3 호흡음을 통한 환기량 추정 신경망 모델

본 연구의 목적은 호흡음을 기반으로, 트레드밀 환경에서 다

양한 운동 강도에 따른 환기량을 추정하는 모델을 구현하고 그 

성능을 평가하는 것이다. 이를 위해, 15초 단위로 분할된 호흡

음의 멜 스펙트로그램 이미지를 입력으로 사용하는 CNN (Con-

volutional Neural Network) 모델을 구현하였다.

CNN은 이미지 분석에 특화된 신경망 구조로, 입력 데이터

에서 공간적 패턴과 특징을 효과적으로 추출하는데 적합하다. 

멜 스펙트로그램은 시간-주파수 영역을 시각적으로 표현하기 

때문에, CNN을 활용하여 시간에 따른 주파수 변화와 호흡 패

턴 등의 특징을 분석할 수 있다. 본 연구에서 구현된 CNN 모델

은 이미지에서 특징을 추출하는 합성곱층과 추정된 환기량 값

을 출력하는 완전 연결층으로 구성된다. [Fig. 2]는 CNN 모델

의 구조를 보여준다. 첫 번째 Convolutional Layer는 입력(RGB 

채널), 출력 채널 수가 3, 32로 사용되고, 커널 크기 3x3과 패딩 

1을 적용된다. 이 레이어는 이미지의 기본 특징을 추출하며, 

ReLU 활성화 함수가 사용된다. 이후 Max Pooling (2x2)을 사용

하여 주요 특징을 요약하고 연산량을 줄였다. 두 번째 Con-

volutional Layer는 채널 수를 64로 늘려, 보다 복잡한 특징을 학

습할 수 있도록 하였다. 동일한 커널 크기와 패딩 설정이 적용

되며, ReLU와 Max Pooling (2x2)을 통해 특징을 요약한다. 세 

번째 Convolutional Layer는 채널 수를 128로 설정하여 더 고차

원적인 특징을 추출한다. 이 레이어는 Adaptive Average Pooling 

((4, 4))을 적용하여 고정된 크기의 특징 맵을 생성한다. 이후 

Fully Connected Layer (fc1)는 세번째 Convolutional Layer에서 

생성된 128x4x4 크기의 평탄화(flatten) 된 특징 맵을 입력으로 

받아 128개의 뉴런을 출력한다. 그 다음 ReLU 활성화 함수가 

적용된 후, Dropout (0.5)을 적용하여 과적합을 방지하였다. 두 

번째 Fully Connected Layer (fc2)는 최종출력부로, 128개의 입

력뉴런을 받아 최종적으로 1개의 최종 예측값을 생성한다. 

모델 학습 시, 입력데이터인 멜 스펙트로그램 이미지의 W 

(너비), L (높이)은 가시성과 해상도(Resolution)를 고려하여 

500x200으로 설정하였다. N_seq는 240 (60x4명)으로 1명의 

900초 데이터를 15초 단위로 분할한 멜 스펙트로그램 이미지 

개수 60과 학습에 사용된 인원 수 4명을 곱한 값이다. 이미지 픽

셀의 intensity (dB)은 음량을 로그 스케일로 표현해, 인간의 청

각 특성과 유사하게 음량 변화를 나타냈다. 입력데이터는 각 채

널을 평균 0.5, 표준편차 0.5로 정규화하여 CNN 모델 학습에 적

합하도록 조정하였다. 출력 데이터는 평균이 33.32이고 표준편

차가 20.33인 환기량 값으로 평균이 0이고 표준편차가 1인 표

준 정규분포로 변환하는 z-score 정규화를 적용하였다. 손실 함

수로는 평균 제곱 오차(Mean Squared Error, MSE)를 사용하였

으며, 최적화 기법으로는 Adam (Adaptive Moment Estimation)

을 채택하였다. 학습 에포크(Epoch) 수는 100번으로 설정하고, 

학습률은 10-4으로 설정하였다. 과적합(Overfitting)을 방지하기 

위해 0.5의 드롭아웃(Dropout) 비율을 모델의 층에 적용하였다. 

3. 실험 및 결과

3.1 실험방법

호흡음을 통한 환기량 추정 신경망 모델의 학습과 검증을 위

해, 5명의 건강한 남성 피험자(나이: 25.4 ± 1.1 세, 키: 175.2 ± 

2.8 cm, 몸무게: 69.7 ± 9.0 kg)를 대상으로 트레드밀 보행 및 주

행 실험을 진행하여 호흡음 및 환기량 데이터를 수집하였다. 

호흡음 오디오 데이터를 취득하기 위한 일렉트릿 콘덴서 마

이크(SYNCO, Shenzhen, China)는 호흡 가스 대사 분석 시스템 

k5의 마스크 내에 같이 내장되었으며, 실험은 [Fig. 3]과 같은 

환경에서 수행되었다.

실험은 총 5단계로 진행되었다. 먼저 트레드밀 위에서 가만

히 서 있는 휴식 단계(phase 1)를 거친 후, 3 km/h 속도로 걷는 

[Fig. 2] CNN model configuration
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단계(phase 2)가 이어졌다. 이후 5 km/h 속도로 걷는 단계(phase 

3), 7 km/h 속도로 달리는 단계(phase 4), 그리고 마지막으로 9 

km/h 속도로 달리는 단계(phase 5)가 진행되었다. 각 단계

(phase)는 3분간 진행되었으며 총 15분 동안 실험이 진행되었

다. [Fig. 4]는 프로토콜의 단계를 그래프로 나타낸 것이다. 이

때 걷기 및 달리기 단계의 속도는 사람들이 흔히 일상생활 중에 

걷거나 뛸 수 있는 속도의 범위를 고려하여 선정되었다[2].

3.2 실험결과 및 분석

[Table 1]은 CNN 모델을 통해 환기량을 추정한 결과로, 피어

슨 상관계수(Pearson Correlation Coefficient, PCC), 결정 계수

(R²), 그리고 평균 절대 오차(Mean Absolute Error, MAE) 값을 

포함하고 있다. 각 성능 지표는 다음과 같이 정의된다. 피어슨 

상관계수는 두 변수 간의 선형 상관관계를 측정하는 지표로, -1

부터 1까지의 값을 가지며 1에 가까울수록 강한 양의 선형 상관

관계를 의미한다. 결정 계수는 회귀 모델이 예측한 값이 참조값

을 얼마나 잘 설명하는지를 나타내는 지표로, 1에 가까울수록 

설명력이 높음을 나타낸다. 평균 절대 오차는 예측값과 참조값 

간의 차이의 절대값 평균을 나타내며, 값이 작을수록 예측 오차

가 적음을 의미한다.

이 실험은 개별 특성에 과적합되는 것을 방지하기 위해 LOSO 

(Leave-One-Subject-Out) 교차검증 방법을 사용하여 수행되었

다. 피어슨 상관계수의 평균과 표준편차는 0.96 ± 0.01로 나타

났으며, 이는 모델이 예측한 환기량과 참조값 간에 매우 높은 

선형 상관관계가 있음을 의미한다. 피어슨 상관계수가 1에 가

까울수록 두 변수 간의 강한 양의 선형 관계를 나타내므로, 멜 

스펙트로그램 이미지로 변환된 호흡음을 통해 추정된 환기량

과 참조값 사이에 강한 상관관계가 있음을 알 수 있다. 이는 호

흡음과 환기량 간에 높은 선형 관계가 존재함을 시사한다. 결정 

계수의 평균과 표준편차는 0.84 ± 0.07로 나타났다. 이는 모델

이 환기량을 예측하는 데 있어서 상당히 높은 설명력을 가지고 

있음을 보여준다. 환기량은 생체 데이터의 특성상 개인 간 변동

성과 비선형적 특성을 포함할 수 있으나, 모델은 이러한 변동성

에도 불구하고 높은 예측 성능을 유지하고 있다. 

평균 절대 오차의 평균과 표준편차는 6.66 ± 2.09 L/min로 나

타났으며, 이는 예측값과 참조값 간의 오차가 크지 않음을 보여

준다. 환기량 데이터는 개인 차이와 운동 강도에 따라 최소 4.96 

L/min에서 최대 87.86 L/min까지의 범위를 가지므로, 이와 같

은 결과는 모델이 다양한 환기량 범위에서도 안정적이고 일관

된 성능을 보여주고 있음을 나타낸다. 또한, MAE의 표준편차 

값이 크지 않다는 점에서 예측 오차의 변동성이 적고, 모델의 

성능이 일관되게 유지되고 있음을 알 수 있다.

[Table 2]는 VE 예측 성능을 피험자 별로 평가한 결과이며, 

피어슨 상관계수(PCC), 결정계수(R2), 평균 절대 오차(MAE)

를 통해 모델의 성능을 나타낸다. 피어슨 상관계수는 최대 0.98

에서 최소 0.94, 결정계수는 최대 0.93에서 최소 0.75, 평균 절대 

오차는 최소 4.63 L/min에서 최대 10.37 L/min으로 나타났다. 

이러한 편차는 개인별 차이로 인해 발생할 수 있으며 AI 모델

에 피험자의 특성(Subject’s-Characteristic)인 키, 몸무게, 최대

환기량(VEMAX)등의 요소를 추가하여 일반화 성능을 높일 수 

있을 것으로 예상된다.

Neili와 Sundaraj의 연구는 폐질환 분류에서 멜 스펙트로그램

을 포함한 다양한 시간-주파수 변환 방식을 비교하였으며, 멜 스

펙트로그램이 음향 신호의 주파수 변화를 효과적으로 반영하여 

CNN 모델에서 우수한 성능을 보였다고 보고하였다[17]. 멜 스펙

트로그램은 인간의 청각 특성을 반영한 주파수 스케일을 사용하

여 저주파 대역의 세밀한 변화를 포착할 수 있으며, 시간과 주파

수 정보를 동시에 제공함으로써 비선형적인 호흡음 데이터를 효

[Fig. 3] Experimental setup

[Fig. 4] Treadmill speed protocol

[Table 1] Overall performance metrics of CNN model

Performance Metrix Model : CNN

Pearson Correlation Cofficient(PCC) 0.96 ± 0.01

R2 0.84 ± 0.07

MAE(L/min) 6.66 ± 2.09
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율적으로 분석할 수 있다는 점에서 유리하다. 본 연구에서도 이

러한 특성을 고려하여 호흡음을 멜 스펙트로그램으로 변환하여 

신경망 모델의 입력 데이터로 사용하였으며, 이를 통해 호흡음

과 환기량 간의 상관관계를 효과적으로 예측할 수 있었다.

4. 결  론

본 연구의 목적은 호흡음 기반 멜 스펙트로그램을 통해 학습

된 CNN (Convolutional Neural network)신경망 모델로 환기량

을 추정하는 모델을 구현하고 추정 성능을 평가하는 것이다.

호흡음을 활용한 신경망 모델에서는 호흡음을 시간-주파수 

영역의 멜 스펙트로그램 이미지로 변환하여 입력값으로 사용

하였다. CNN 신경망은 멜 스펙트로그램에서 호흡 패턴과 주파

수 변화를 분석해 최종적으로 환기량을 추정하는 모델을 구현

하였다. 실험에는 5명의 건강한 남성이 참가하였으며, 트레드

밀 위에서 다양한 운동 강도(5단계 속도 구간)에서의 호흡음과 

환기량(Truth Reference)데이터를 동시에 수집하였다. CNN 모

델의 성능 평가는 LOSO 방법을 통해 피어슨 상관계수, 결정 계

수 및 MAE를 산출하여 이루어졌다. 실험 결과, 피어슨 상관계

수는 0.96 ± 0.01, 결정계수는 0.84 ± 0.07, 평균 절대 오차는 

6.66 ± 2.09로 나타났다. 피어슨 상관계수의 결과값은 호흡음과 

환기량의 강한 선형 상관관계를 의미하며, 결정계수와 평균 절

대 오차는 CNN 신경망 모델이 호흡음을 통해 환기량을 추정하

는 데 좋은 성능을 나타낸다는 것을 보여준다.

따라서, 본 연구에서는 트레드밀 위에서 5단계 운동 강도로 

수집된 호흡음을 통해 환기량을 추정하는 데 의미 있는 결과를 

확인하였다. 환기량은 호흡 모니터링의 중요한 변수 중 하나로, 

특히 에너지소비량과의 선형 관계로 인해 중요한 지표로 활용

된다. 이에 따라 호흡음은 환기량을 추정하는 또 다른 대안이 

될 수 있다. 기존의 가속도계를 통해서 에너지소비량을 추정하

는 방법은 경사오르기와 같은 노력의 정도를 평가하지못하며 

자기장의 영향을 받는 한계를 갖는다. 향후 본 논문에서 제안한 

신경망(CNN) 기반 호흡 환기량 측정시스템을 가속도계와 통

합하여 에너지소비량을 추정하는 모델을 개발하고 평가할 예

정이다. 아울러, 향후 다수의 피험자를 대상으로 실험 데이터

를 수집하여 모델 성능의 일반화 및 평가가 진행할 것이다. 
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