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NOWATORSKA METODA KLASYFIKACJI ZDROWYCH I CHORYCH
PACJENTOW ZE ZMIANAMI OSLUCHOWYMI W POSTACI
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Cel: opracowanie sztucznej sieci neuronowej do klasyfikacji pacjentéw z prawidtowa czynnoscia
uktadu oddechowego bez patologicznych szmeréw oddechowych oraz chorych ze zmianami
ostuchowym pod postacig trzeszczen.

Motywacja: zastosowanie systemu w zakresie wsparcia procesu decyzyjnego dla lekarzy z malym
doswiadczeniem, w trakcie porad telemedycznych, czy do obserwacji pacjentow w trakcie
rekonwalescencji w domu.

Teza: mozliwe jest opracowanie automatycinego klasyfikatora zdrowych i chorych pacjentow ze
zmianami ostuchowymi w postaci trzeszczen o dokladnosci wystarczajgcej do zastosowan
medycznych.

Metody: generacje cech dystynktywnych wykonano za pomoca dekompozycji pakietowej.
Zastosowano statystyki wspotczynnikow falkowych lub wartoéci chwilowych rekonstrukeji dzigki
zaimplementowanemu algorytmowi do detekcji faz oddychania. W trakcie selekcji cech wdrozono
algorytm genetyczny sprz¢zony z siecia SVM. Wykorzystano rozne przestrzenie cech do opracowania
zespotow klasyfikatorow uzyskanych przez optymalizacje metodg Bayesowska sieci SVM.

Wyniki: zaproponowano system liniowy z wykazang zdolnoscig generalizacyjna o 92,8 % doktadnosci
oraz system nieliniowy charakteryzujacy si¢ doktadnosciag na poziomie 98,0 %. Metody oceniono
kroswalidacjg krzyzowa z krzyzowaniem obiektow na bazie 353 sygnatow biomedycznych. Uzyskane
wyniki potwierdzaja stuszno$¢ postawionej tezy rozprawy doktorskie;.

Stowa kluczowe: szmery oddechowe, trzeszczenia, pakiety falkowe, sie¢ wektoréw nosnych, algorytm
genetyczny.

Pawet Stasiakiewicz

Warszawa, 26 kwietnia 2021 r.
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ABSTRACT

NOVEL CLASSIFICATION METHOD OF NORMAL AND SICK
PATIENTS WITH CRACKLES USING WAVELET PACKETS AND
SUPPORT VECTOR MACHINE

Author: Lt Pawel Stasiakiewicz MSc Eng.
Supervisor: Prof. Andrzej P. Dobrowolski PhD Eng.
Co-supervisor: Robert Olszewski PhD MD, Professor of National Institute of Geriatrics,

Rheumatology and Rehabilitation

Aim: elaborating of artificial neural network for classification of normal and sick patients with crackles
based on lung sounds analysis.

Motivation: application of the system to support inexperienced doctors, during telemedicine
consultations as well as to observe patients during convalescence at home.

Thesis: it is possible to elaborate automatic classifier of normal and sick patients with crackles having
sufficient accuracy for medical purposes.

Methods: feature generation was conducted using packet decomposition. Owing to respiratory phase
detection algorithm, wavelet coefficients or reconstruction samples statistics were extracted. Selection
process was conducted with wrapper method, i.e., genetic algorithm coupled with SVM network.
Classifiers’ ensembles using different features sets obtained by Bayesian optimised SVM networks were
performed.

Results: linear system with proved generalisation ability of 92,8 % accuracy as well as nonlinear with
accuracy amount to 98,0 % were presented. Cross-validation with object crossing was used as to
evaluate the methods in 353 biomedical signals database. Achieved results prove the doctoral
dissertation thesis.

Keywords: lung sounds, crackles, wavelet packets, support vector machine, genetic algorithm.

Pawet Stasiakiewicz

Warsaw, 26 April 2021
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Przedmowa

Niniejsza rozprawa doktorska dotyczy opracowania sztucznej sieci neuronowej realizujacej
rozpoznanie stanu pacjenta zdrowego oraz chorego ze zmianami ostuchowymi w postaci
trzeszczen na podstawie zarejestrowanych szmerow pecherzykowych. Prace badawcze
rozpoczety sie¢ w 2016 roku, kiedy nawigzana zostala $cista wspdlpraca miedzy Wydziatem
Elektroniki Wojskowej Akademii Technicznej oraz Narodowym Instytutem Geriatrii
Reumatologii i Rehabilitacji.

Rozwigzania w zakresie ukladu pomiarowego zaczerpnigto z rownolegle prowadzonych badan
w zakresie klasyfikatora sygnatow fonokardiograficznych [1]. Pierwsze lata badan byty
zwigzane z ustanowieniem koncepcji, poczatkowo bardzo ogolnej, w zakresie rejestracji
sygnatlow dla szerokiego zbioru grup chorobowych i przygotowaniem stosownego
oprogramowania. Skonfigurowano wowczas system sktadajacy si¢ ze stetoskopu z wyjsciem
audio rejestrujagcym szmery oddechowe synchronicznie z pasem oddechowym oraz
mikrokontrolerem zarzadzajagcym procesem pomiarowym. Zastosowanie piezoelektrycznego
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pasa oddechowego umozliwiato mierzenie sygnatu napieciowego odzwierciedlajacego ruchy
klatki piersiowej i tym samym identyfikacje faz oddychania.

Niestety funkcjonowanie stetoskopu podczas badan przedwstgpnych budzito watpliwosci
I zaistniala konieczno$¢ zmodyfikowania podejscia badawczego w zakresie uktadu
pomiarowego. Rowniez aplikacja opracowana w §rodowisku Matlab wyeksportowana do pliku
wykonywalnego nie dziatata w sposob efektywny. Ostatecznie wybrano stetoskop firmy
Littmann model 3200 wraz z oprogramowaniem producenta. Dopiero wtedy zaistniata
mozliwo$¢ do rozpoczgcia wykonywania sesji z pacjentami. Poczatkowo badania ostuchowe
realizowano w szerokim zakresie, tj. u pacjentow, u ktorych wystepowaty szmery dodatkowe
takie jak $wisty, furczenia i trzeszczenia. Koncepcj¢ i przedwstgpne wyniki przedstawiono
w publikacji [2], ktora zawiera m.in. korzystne reprezentacje z perspektywy generacji cech
dystynktywnych szmeréw oddechowych.

Rownolegle do procesu zbierania rejestracji kontynuowano badania nad wzrokowymi
potencjatami wywolanymi [3], tak aby zwigkszy¢ kompetencje w zakresie stosowania narzgdzi
przewidywanych do zastosowania w analizie szmeréw oddechowych. W pracy [4] opracowano
szereg klasyfikatorow SVM korzystajacych z nieliniowych funkcji jadra. Te eksperymenty
pozwolily autorowi na wyobrazenie sobie ztozono$ci zagadnien klasyfikacji danych
nieseparowalnych liniowo i utwierdzenie w przekonaniu, ze do klasyfikacji sygnatow
biomedycznych pozadane jest takie przetworzenie sygnatu, aby ostatecznie wystarczajgce byto
zastosowanie sieci liniowej. Systemy nieliniowe sg trudne do zinterpretowania i wzbudzaja
watpliwosci w zakresie wlasciwosci generalizacyjnych.

Zmiany na rynku, jak rowniez analiza stanu wiedzy ukierunkowata prace ostatecznie na
klasyfikacje pacjentow zdrowych i chorych, u ktorych w nagraniach zidentyfikowano
trzeszczenia. Niniejsza rozprawa dotyczy ostatecznej Sciezki badawczej i prezentuje badania
jedynie w tym zakresie. Wyniki badan z niniejszej rozprawy doktorskiej opublikowano
w artykule [5]. Proces recenzowania trwal ponad 9 miesiecy i byl prowadzony przez
5 zagranicznych recenzentow. Zasadnicze uwagi recenzentow dotyczyly: stosowania testow
statystycznych do potwierdzania hipotez; precyzowania danych dotyczacych zbioru
przypadkow diagnostycznych; subiektywnej selekcji sygnaldow do badan; przeprowadzenia
badan rowniez w zakresie nieliniowych funkcji jadra oraz optymalizacji hiperparametrow.
Stosownie do uwag badania zostaly poszerzone o proces optymalizacji klasyfikatorow,
w rozprawie zaproponowano dwie metody Kklasyfikacji liniowg oraz nieliniows, oraz
w kluczowych etapach badan wykorzystano testy: ANOVA Friedmanna oraz test chi-kwadrat
na zgodnos$¢ rozkladu badanego z rozktadem normalnym.

Niniejsza rozprawa zostata podzielona na trzy cze$ci. W pierwszej czesci, we wprowadzeniu
opisano charakterystyke uktadu oddechowego, zawarto opis procesu oddychania oraz wybrane
patomechanizmy zaburzajace ten proces. Przedstawiono najpowszechniejsza metode
diagnostyczng uktadu oddechowego jaka jest badanie ostuchowe oraz wprowadzono pojecie
szmerdw dodatkowych stanowigcych o wystgpowaniu procesu chorobowego. Wykonana
analiza stanu wiedzy umozliwila sprecyzowanie celu pracy oraz jej motywacji i w efekcie
sformutowanie tezy rozprawy doktorskiej.

Kolejny rozdzial traktuje o koncepcji badan. Przedstawiono procedur¢ pomiarowa, ktorej
szczegoty zawarto w Dodatku A, oraz zbidr przypadkoéw diagnostycznych i rejestracji
wykonanych za jej pomoca. Scharakteryzowano metody przetwarzania danych zastosowane
W pracy, a takze wykonano przeglad nowoczesnych i skutecznych metod selekcji cech oraz
klasyfikacji. W trakcie analiz przy zastosowaniu pakietow falkowych zaobserwowano nowe
ciekawe zjawisko wymiany podpasm czestotliwosciowych przez sktadowe falkowe, ktore stato
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si¢ tematem Dodatku B. Ostatecznie zaproponowano schemat prac badawczych na rzecz
systemu klasyfikujacego.

Ostatni rozdziat stanowi prezentacj¢ wynikow badan. Pokazano wybrane aspekty aplikacji
badawczej, takie ktore nadaty pracy dynamiki oraz potencjatu badawczego. Przeprowadzono
proces generacji cech dystynktywnych przy zastosowaniu pakietow falkowych w polaczeniu
z algorytmem do detekcji faz oddychania. Wykonano selekcje cech metoda sprzezong
z docelowym klasyfikatorem, a nastgpnie optymalizacje i fuzj¢ metod sposrdd dostepnych
rozwigzan. Zaproponowano dwa systemy klasyfikujace, liniowy oraz nieliniowy, ktérych
wiasciwos$ci poddano dyskusji.

Catos¢ rozprawy zakonczono podsumowaniem, w ktéorym udowodniono teze rozprawy
doktorskiej oraz zaprezentowano syntetycznie wktad wtasny w rozwdj nauki.
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Wprowadzenie

Sztuczna sie¢ neuronowa w zastosowaniach biomedycznych moze wspomagaé proces
diagnostyczny realizowany przez medykow, a wigc proces 0ceny stanu pacjenta na podstawie
rejestrowanych wielkosci pochodzacych od uktadow biologicznych. Struktura algorytmu
powinna by¢ dostosowana do charakteru badanego procesu i obserwowanych zjawisk
fizycznych. W kolejnych podrozdziatach przedstawiono krotkie wprowadzenie do
charakterystyki uktadu oddechowego, wyjasniajac proces oddychania cztowieka oraz
patomechanizmy chorob, ktdre ten proces zaburzaja. Nastgpnie przedstawiono opis badania
ostuchowego pacjenta przy zastosowaniu stetoskopu, jak rowniez wskazano jak powstaja
sygnaly akustyczne zwigzane z procesem chorobowym w ptucach oraz wiasciwosci tych
sygnaléw. Na koniec przeprowadzono analiz¢ stanu wiedzy, ktéra ukierunkowatla catoksztatt
pracy badawczej 1 pozwolita na sformulowanie tezy niniejszej rozprawy doktorskie;j.
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1.1. Charakterystyka ukladu oddechowego czlowieka

Uktad oddechowy petni krytyczng funkcje w organizmie czlowieka. Proces oddychania
sterowany jest automatycznie przez o$rodek oddechowy pnia moézgu, lecz czlowiek ma
mozliwo§¢ wprowadzenia zmian wolicjonalnie za pomoca kory moézgowej. Na rys. 1.1
przedstawiono budowe uktadu oddechowego. Pluca otoczone sa blong zwang optucng ptucna,
z kolei klatka piersiowa optucng $cienng. Migdzy blonami, w przestrzeni optucnowej,
wystepuje podcisnienie dlatego tez ptuca wypelniaja szczelnie klatke piersiows.

gorne drogi oddechowe

jama nosowa

sardlo

dolne drogi oddechowe

oskrzeliki pluco
pecherzyki
phucne

przepona __m—

Naczynia
wlosowate

Tkanka laczna
Woreczki
pecherzykowe
Przewodnik
pecherzykowy

Gruczol sluzowy

Blona $luzowa

Pecherzyki
plucne
Wnetrze
pecherzyka

Zylka plucna

TI'¢tniczka plucna

Rysunek 1.1. Tlustracja uktadu oddechowego cztowieka [6-7].

Uktad oddechowy powinien zapewni¢ maksymalng powierzchni¢ dyfuzyjna gazéw, minimalng
odlegtos¢ transportu gazow, a takze rownoczesne dostarczenie swiezego powietrza do réznych
regionow ptuc. W rezultacie struktura ptuc jest bardzo ztozona i przypomina potaczenie wielu
balondéw, ktére po napompowaniu stanowig olbrzymig powierzchni¢ do wymiany gazowe;j,
ktorej wielko$¢ mozna porownac z kortem tenisowym [8].

W rezultacie rozszerzania klatki piersiowej przez mig¢$nie oddechowe ptuca rowniez zwigkszaja
swoja objetos¢, a powietrze w plucach zmniejsza swoje ci$nienie. Powstaje rdznica cis$nien
wzgledem powietrza atmosferycznego i tym samym przeptyw powietrza przez gorne drogi
oddechowe, oskrzela, oskrzeliki az do pecherzykoéw ptucnych, gdzie powietrze dociera do
blony pecherzyka. Pecherzyk plucny otoczony jest migzszem plucnym, tj. elastyng
i kolagenem, nadajacymi mu wilasciwosci elastyczne oraz naczyniami wlosowatymi [9]. Na
granicy btony pecherzyka ptucnego cisnienie powietrza, zgodnie z prawem Henry’ego, jest
odpowiednie dla dyfuzji tlenu do krwi i potaczenia si¢ z hemoglobing [10]. Tlen jest
transportowany do komorek gdzie ma miejsce oddychanie komorkowe, wytworzenie
m.in. dwutlenku wegla oraz energii chemicznej zawartej w wigzaniach zwigzku adenozyno-5'-
trifosforanu (ATP). Ta energia uzywana jest do napinania migéni, propagowania impulséw
W neuronach czy syntezy chemicznej. Nastgpnie dwutlenek wegla jest transportowany przez
osocze, aby dyfundowac¢ z naczyn wlosowatych do przestrzeni §rodpgcherzykowej, w ktorej
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réwniez panuje odpowiednie dla tego procesu cisnienie. Swobodne opadanie klatki piersiowe;j
powoduje sciskanie powietrza pgcherzykowego i powstanie nadcisnienia. W wyniku roéznicy
cisnien wzgledem powietrza atmosferycznego nastepuje przeptyw powietrza z pluc do
otoczenia, dzigki czemu nastepuje wydalenie dwutlenku wegla.

Schorzenia uktadu oddechowego sg bardzo niebezpieczne i dlatego, zgodnie z raportem WHO,
plasuja si¢ w pierwszej dziesigtce przyczyn zgonu [11]. Ponizej przedstawiono wybrane
choroby uktadu oddechowego wraz z krotkim opisem ich patomechanizmu. Wymienione
schorzenia powodujg w ogdlnosci zaburzong dyfuzyjnos$¢ lub tez zaburzong wentylacj¢ ptuc
I objawiajg si¢ przez duszno$¢ oraz zmgczenie.

Zapalenie ptuc jest gtdéwnie spowodowane przez infekcje wirusowa lub bakteryjng. Infekcja
wirusowa ma miejsce sezonowo u 5-15 % populacji albo z uwagi na nowy typ wirusa staje si¢
globalnym zagrozeniem [12]. Wirus grypy spowodowal 3 epidemie w zesztym wieku oraz
w 2009 roku stat si¢ przyczyng pandemii zapoczatkowanej w Stanach Zjednoczonych [13].
0d 2019 roku réwniez zmagamy si¢ z pandemig koronawirusa SARS-CoV-19. Infekcja
bakteryjna moze by¢ wywolana przez zewnetrzny proces — wplyw srodkow draznigcych pluca
lub patogenow — a takze przez proces wewnetrzny. W rezultacie uposledzenia uktadu
odpornosciowego bakterie mogg by¢ zwyczajnie zassane do ptuc lub dostarczone przez rozsiew
krwiopochodny. Infekcja wywotuje reakcj¢ zapalng organizmu, mediatory zapalenia reaguja
przez rozszerzenie naczyn krwiono$nych i wprowadzenie biatych krwinek, osocza oraz innych
pltynow w miejsce infekcji. Proces obronny przyczynia si¢ do gromadzenia wysigku, fibryn oraz
komorek zapalnych w przestrzeni §rodpecherzykowej [14-15].

Choroby ptuc wspottowarzyszag rowniez innym procesom chorobowym, m.in. niewydolnosci
serca (NS), zaostrzajac ich przebieg. Z uwagi na wystepowanie wielu procesow patologicznych
i kompensacyjnych, identyfikacja przyczyny NS jest skomplikowana. Choroba objawia si¢
niezapewnieniem przez serce wystarczajacego przeptywu krwi do tkanek metabolizujacych lub
tez zapewnia stosowny przeplyw lecz z podwyzszonym ci$nieniem w lewym przedsionku.
W konsekwencji podwyzszone cisnienie w krazeniu plucnym powoduje przedostanie
I gromadzenie si¢ ptynu (zwanego réwniez ptynem przesigkowym) w migzszu, pProces nosi
nazwe zastoju w krazeniu matym, a przy duzym nasileniu Kardiogennego Obrzegku Phuc [15].

Zwloknienie ptuc jest wynikiem uszkodzenia migzszu ptuc m.in. przez substancje toksyczne
lub powiktania po zapaleniu ptuc i stanowi przewlekle zapalenie migzszu. Zwtdknienie jest
procesem odbudowujgcym tkanke taczng, ma na celu wzmocnienie uszkodzonego fragmentu
sciany pecherzykowej przywracajac jej elastyczno$¢ 1 zapobiegajac przed ztamaniem czy
pekaniem. Jednak wigksza sztywno$¢ migzszu w miejscu wzmocnionym zmienia jego
wlasciwosci mechaniczne i wplywa na powstawanie wigkszych naprezen i1 ostatecznie
prowadzi do uszkodzen migzszu w innych miejscach [8]. Choroby zwldknien ptuc zalicza si¢
do choréb srédmigzszowych, poniewaz rozprzestrzeniaja si¢ w migzszu.

Przewlekta obturacyjna choroba ptuc (w skr. POChP) jest konsekwencja zjawiska smogu,
wdychania toksycznych gazdow, a szczegélnie dymu tytoniowego. Rozwdj przewleklego
zapalenia powoduje obturacje drég oddechowych, a wiec ich zawezenie. Na poziomie $ciany
pecherzykowej dochodzi do uszkodzen migzszu ptuc przez toksyczne gazy i nawet do
powstawania pecherzykow rozedmowych, czyli obszaréw nie uczestniczacych w procesie
oddychania z uwagi na zalegajace w pecherzykach powietrze [16].

Astma oskrzelowa jest zwigzana z przewlektym zapaleniem drog oddechowych. Pod wptywem
mediatoréw zapalenia nastgpuje odwracalne zwezenie przekroju drég oddechowych.
Nadreaktywnos¢ oskrzeli moze by¢ spowodowana przez antygeny, odpowiedz alergiczna, czy
powiklaniami po przebytym zakazeniu drég oddechowych.
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1.2. Badanie ostuchowe ukladu oddechowego

Badanie ostuchowe jest nieinwazyjnym i najbardziej powszechnym badaniem diagnostycznym
uktadu oddechowego pacjenta. W wyniku przeplywu powietrza przez uklad oddechowy
generowana jest fala akustyczna, ktora po propagacji przez tkanki jest mozliwa do oceny i do
obserwacji przez urzadzenia $ciSle przylegajace do skory pacjenta. Stetoskop umozliwia
wzmocnienie (superpozycj¢) oraz filtracje fali, na zasadzie rezonansu akustycznego
w falowodzie [17]. Istnieje mozliwo$¢ zastosowania stetoskopu akustycznego lub cyfrowego,
ktéry przetwarza ci$nienie akustyczne zwykle na napigcie elektryczne poddane nastgpnie
konwersji analogowo-cyfrowej. Zwykle stosuje si¢ sensory piezoelektryczne oraz
pojemnosciowe [18].

Zarejestrowane szumy zwykto si¢ nazywa¢ szmerami oddechowymi. Szmery mozna podzieli¢
na podstawowe, zwigzane z prawidlowo funkcjonujacym uktadem oddechowym, oraz
dodatkowe wskazujace na wystepowanie procesu chorobowego. Z kolei, szmery podstawowe
dzielimy na oskrzelowe oraz pecherzykowe w zaleznosci od lokalizacji punktu ostuchowego.
Szmery oskrzelowe sg najlepiej styszalne ponad mostkiem i sg zwigzane z przeplywem
powietrza przez tchawice do wigkszych oskrzeli [9]. Przyczyna powstawania Szmeru
pecherzykowego nie jest do kofca znana, jednak uznaje si¢, ze tworzy si¢ w wyniku
turbulentnego przeptywu powietrza do koncowych odcinkow drég oddechowych 1 do
pecherzykow plucnych. Z kolei inna hipoteza glosi, ze szmer powstaje gtdéwnie w obszarach
ptatowych lub segmentowych oskrzeli, poniewaz w mniejszych oskrzelach predkos¢ powietrza
maleje i ruch powietrza jest laminarny. Zakres czestotliwoSciowy szmeru pecherzykowego jest
trudny do okreslenia, pierwotnie jest sygnalem szerokopasmowym, lecz w rejestrowanym
sygnale dominujace jest pasmo do 200-250 Hz, gdyz ptuca i klatka piersiowa stanowig dla fali
akustycznej filtr dolnoprzepustowy [19].

Lekarz w trakcie ostuchiwania pacjenta zwraca szczegdlng uwage na wystepowanie Szmerow
dodatkowych. Co ciekawe, badanie to w zasadzie interpretacja zjawisk fizycznych — generacji
lub przetwarzania fali akustycznej — i wigzanie ich z odpowiednim patomechanizmem. Ponizej
przedstawiono opis najistotniejszych szmeréw dodatkowych.

Trzeszczenia (ang. crackles) to krotkotrwate sygnatly trwajace zwykle do 20 ms, o pasmie
czestotliwoéci od 100-2000 Hz. Trzeszczenia generowane sg przez uklad w sytuacji
gromadzenia plynu w przestrzeni S$rodpgcherzykowej, co moze zostaé zaobserwowane
W zapaleniu ptuc lub niewydolno$ci serca, i wowczas zwyklo sie¢ je nazywac fine crackles.
Z drugiej strony trzeszczenia pojawiajg si¢ réwniez w zwigzku z naglym otwieraniem
zamknietych drog oddechowych, dotyczy to zwtdknienia ptuc, jak réwniez POChP, i noszg
woOwczas nazwe coarse crackles [19]. Z uwagi na problem ze znalezieniem polskiego
odpowiednika poje¢, w dalszej czgsci pracy zastosowano oryginalne stownictwo w jezyku
angielskim. Na rys. 1.2 zilustrowano szmer oddechowy zarejestrowany dla pacjenta chorego na
zwldknienie phuc, a narys. 1.3 przedstawiono fragment poprzedniego rysunku z zaznaczonymi
trzeszczeniami.

Swisty (ang. wheeze) to szmery nie krétsze niz 100 ms, z dominujaca czestotliwoécia
przekraczajaca 100 Hz. Sygnat jest zwigzany z obturacja drog oddechowych, a wige dotyczy
takich chorob jak astma czy POChP. W wyniku zmniejszenia przekroju oskrzeli zachodzi
zjawisko rezonansu akustycznego i w efekcie poczatkowo szerokopasmowy sygnal szumowy
przybiera posta¢ dzwigcznego zestawu tondéw [19]. Na rys. 1.4 zilustrowano S$wisty
zarejestrowane Uu pacjenta z astmg. Przedstawiono zmodyfikowany spektrogram,
tj. znormalizowany do warto$ci maksymalnej a nastepnie poddany operacji logarytmu
0 podstawie wynoszacej 10. Mapa koloréw jest wyskalowana w dB. Ciekawym zjawiskiem jest
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zmiana cze¢stotliwo$ci rezonansowej odpowiedniego odcinka drogi oddechowej dynamicznie
W czasie z uwagi na zmiang jej przekroju w trakcie wydechu.
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Rysunek 1.2. Szmer oddechowy zarejestrowany u pacjenta chorego na zwioknienie ptuc. Czarnym prostokatem oznaczono
moment, w ktérym zidentyfikowano trzeszczenia.
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Rysunek 1.3. Powigkszony fragment szmeru oddechowego zarejestrowanego u pacjenta ze zwtdknieniem phuc
z zaznaczonymi trzeszczeniami.
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Rysunek 1.4. Zmodyfikowany spektrogram szmeru oddechowego zarejestrowanego u pacjenta chorego na astmg. Biatym
prostokatem zaznaczono powtarzajace si¢ w fazie wydechu swisty.
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Furczenia (ang. rhonchi) to szmer dodatkowy o czasie trwania dtuzszym niz 100 ms i o zakresie
czestotliwosci ograniczonym 0d gory czestotliwoscig 300 Hz [20]. Sygnat jest zwigzany
z zaleganiem wydzieliny w drogach oddechowych i moze towarzyszy¢ zapaleniu ptuc. Podczas
przeptywu powietrza przez drogi oddechowe nastepuje generacja specyficznych dzwigkdw,
z powodu zawezenia ich przekroju, jak rowniez drgan ptynu. Na rys. 1.5 przedstawiono
furczenia zarejestrowane u pacjenta chorego na POChP (zaznaczone biatym prostokagtem),
ktére powtarzaja si¢ podczas kolejnych wdechow. Interesujacy jest fakt powstawania kilku
zageszczen, istotnych podpasm czestotliwosciowych.
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Rysunek 1.5. Zmodyfikowany spektrogram szmeru oddechowego zarejestrowanego u pacjenta chorego na POChP. Biatym
prostokatem zaznaczono powtarzajace si¢ w fazie wdechu furczenia.

1.3. Analiza stanu wiedzy

Diagnozowanie stanu pacjenta jest zadaniem skomplikowanym i wymaga od lekarza dobrej
percepcji, umiejetnosci oraz duzego doswiadczenia. W badaniach J. C. Aviles-Solis i wsp. [21]
wykazano, ze mozliwosci lekarzy w poprawnej interpretacji nagran z trzeszczeniami mieszcza
si¢ w zakresie (65 + 87) %. Z kolei, zdolno$¢ do poprawnej interpretacji nagran z $wistami
wynosi od (69,0 + 99,6) %. Wyniki s3 mocno zréznicowane, gdyz do badan wybrano zaréwno
studentow, jak i doswiadczonych diagnostow, ktorych doswiadczenie siggato nawet 28,5 roku.
W innym artykule H. Hafke-Dys i wsp. [22] wskazano nast¢pujgce mozliwosci diagnostow
W poprawnej interpretacji szmerow dodatkowych: furczenia (25 +52) %, trzeszczenia
(55 + 74) %, $wisty (69 + 90) %.

Prace nad obiektywizacja procesu diagnostycznego | utworzeniem aparatu pojgciowego trwaja
od dawna i sa bardzo intensywne. W 2000 r. powstal przewodnik pt. CORSA (ang.
Computerized Respiratory Sound Analysis) agregujacy zbior publikacji podsumowujacych
dotychczasowe osiggnigcia. W ramach przewodnika przeanalizowano m.in. 1672 publikacje,
sposrdd ktorych 12,6 % dotyczyto analizy szmeréw oddechowych zapisanych w formie
cyfrowej [23]. Podejmowano wowczas proby reprezentowania szmerow oddechowych za
pomoca obrazow otrzymanych w wyniku zastosowania m.in. dyskretnej transformacji Fouriera,
dekompozycji falkowej, widmowej gestosci mocy czy spektrogramu. Klasyfikacje szmerow
oddechowych traktowano wtedy jako perspektywe przysztosci.

W 2011 roku opublikowano artykut przegladowy [24] w ramach ktérego podsumowano
i przeprowadzono analize poréwnawcza Kluczowych osiggnie¢ naukowych tamtych czasow
w zakresie klasyfikacji szmeréw oddechowych. Autorzy sposrod 208 artykutow wybrali
zaledwie 12 tlumaczac zastosowanie w nich istotnej metodologii badawczej. Charakterystyka
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wybranych badan zostanie przyblizona w nastgpnej cze¢sci niniejszego podrozdziatu. Ukazano
rowniez wiele probleméw dotyczacych analizy porownawczej, ktore mozna podtrzymaé do
dnia dzisiejszego. Stosowane sg rézne urzadzenia rejestrujace, pomiary realizowane sg
W réznych warunkach, niektére w cichym pomieszczeniu, inne realizowane s3 w miejscach
gdzie wystepuje wiele zaklocen akustycznych z otoczenia. Uwydatniono takze problem
dotyczacy procedury pomiarowej, tylko w jednych badaniach podkreslono komunikowanie
potrzeby glebokiego oddychania przez pacjentow podczas ostuchiwania. W rezultacie istotne
jest opracowanie procedury pomiarowej i wdrozenie jej do stosowania podczas realizacji badan
ostuchowych.

Kolejny artykut przegladowy [25] opublikowano w 2017 roku, w ktérym to podsumowano
przeszto 77 prac. Wprowadzono przejrzysta kategoryzacje wynikow z perspektywy
roznorodnych kryteriow. Poczawszy od typu zadania podejmowanego w pracy, przez rodzaj
szmeru dodatkowego w zakresie realizowanej klasyfikacji po wskazanie zawartosci bazy
sygnatow 1 podejscia do jego przetwarzania — podziat na segmenty, cykle oddychania czy
nagrania zarejestrowane wprost podczas sesji. W pracy podkreslono rdéznorodno$¢ badan
naukowych w zakresie szmeréw oddechowych, ktorych nie sposob poréwnaé z uwagi na
stosowane bazy sygnatéow biomedycznych, definicj¢ bazy, czy tez sposob formutowania
zadania klasyfikacji.

W literaturze istnieje wiele roznorodnych podejs¢é badawczych i definicji zadania
klasyfikacyjnego. Problem jest okreslany jako rozpoznawanie stanu pacjenta chorego
i zdrowego, gdzie grupa chorych jest tworzona na podstawie réznych grup schorzen lub
szmeré6w dodatkowych. Przyktadowo w 2010 roku wprowadzono metode do klasyfikacji
pacjentow ze zwloknieniem phuc, niewydolno$cig serca czy zapaleniem ptuc [26]. Z Kkoleli,
w 2017 roku zaproponowano system do klasyfikacji zdrowych i nieprawidtowych nagran,
gdzie nieprawidlowe stanowig zbidr réznych szmerdéw dodatkowych: §wistow, furczen,
trzeszczen itd. [27].

Autorzy prowadzg badania na zbiorze sygnatow [28, 29], cykli oddychania [30, 31] lub
segmentow [32, 33]. Ostatnie rozwigzanie budzi najwiecej kontrowersji, poniewaz przy
doktadnosci rzgdu 99 % oraz czasie trwania segmentu 10 ms algorytm, mimo bardzo dobrych
wlasciwosci, moze zglasza¢ blednie identyfikowane segmenty jednokrotnie podczas kazdej
sekundy rejestracji. Ponadto podejécia te budzg watpliwosci w zakresie zdolnosci
generalizacyjnej systemu. Klasyfikacja bazujgca na danych wejsciowych jakimi sg szmery
oddechowe zarejestrowane wprost podczas badan ostuchowych, moze zaburzy¢ wtasciwosci
systemu, gdy w zbiorze testujgcym i uczacym pojawig si¢ sygnaty pochodzace od tego samego
pacjenta, a co dopiero gdy istnieje podziat sygnatow na dziesigtki cyklow oddechowych lub
tysigce segmentow.

Samo zdefiniowanie zadania klasyfikacyjnego skutkuje koniecznos$cia przeprowadzenia
dodatkowych etapéw badan. W przypadku klasyfikacji szmeréw oddechowych, a wiec
sygnalow niestacjonarnych, zadanie jest ztozone, poniewaz wymusza podczas badan
stosowania skomplikowanych metod cyfrowego przetwarzania sygnatow. Jednak z drugiej
strony baza sygnatow biomedycznych jest wiarygodna. Istnieje mozliwo$¢ wybrania do badan
pacjentow, u ktorych zweryfikowano dane schorzenie niezalezng metoda diagnostyczng i ta
informacja jest jedyna wymagang, lekarz moze wskaza¢ miejsce dotknigte procesem
chorobowym np. na podstawie zdjecia RTG, co réwniez determinuje lokalizacj¢ punktow
ostluchowych.

Wybieranie do badan cykli determinuje rozszerzenie uktadu pomiarowego o sensor,
np. przeplywomierz lub pas oddechowy (detektor ruchow klatki piersiowej). Rgczna ekstrakcja
faz oddychania wigze si¢ z ograniczonym zastosowaniem systemu. Implikuje niepewnos$¢
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zwigzang z subiektywna oceng przez operatora momentdéw poczatku i zakonczenia fazy. Takie
podejscie jednak stwarza dodatkowe mozliwosci, poniewaz pozwala na uwydatnienie cech
W poszczegdlnych charakterystycznych czes$ciach sygnatu, ktore traktowane jako cato$¢ moga
zosta¢ zamaskowane w calym zbiorze.

Klasyfikacja segmentdw jest najlepiej uwarunkowanym problemem z perspektywy budowania
sztucznej sieci neuronowej. Skupienie na krotkich fragmentach sygnatu, z metrologicznego
punktu widzenia, jest najlepszym rozwigzaniem, gdyz lokalnie naturalny szmer oddechowy,
zaktocenia majg minimalny wplyw w poroéwnaniu do calego przebiegu sygnatu. Z drugiej
strony takie podej$cie wymaga zastosowania ztozonej struktury zespotu badawczego na etapie
przygotowania bazy sygnatow. Zdolnosci diagnostdow sa ograniczone, dlatego nalezy
ograniczy¢ si¢ do sygnatow bezspornych, najlepiej przeanalizowanych przez do§wiadczonych
pulmonologow oraz akustykéw. O ile klasyfikacja cyklow lub calych przebiegow sygnatow
daje w rezultacie binarng decyzje co do stanu pacjenta, to klasyfikacja segmentoéw obcigza
diagnostow podejmowaniem decyzji na podstawie pewnych wskaznikow, co komplikuje
proces decyzyjny.

W wigkszosci prac autorzy tworzg wilasne bazy sygnatow biomedycznych. Istnieja jednak
repozytoria, z zalozenia utworzone w celu przygotowanie lekarzy do pracy w zawodzie.
Charakterystyczne szmery dodatkowe wraz z opisem przypadku miaty stanowi¢ swego rodzaju
wzorzec objawow okreslonych schorzen. Niektorzy badacze korzystali z tego typu danych,
czego przyktadem moze by¢ baza R.A.L.E [34], repozytorium East Tennessee State University
[35]. W 2017 r. w ramach konkursu, wyzwania naukowego w trakcie International Conference
on Biomedical Health Informatics, zwanej dalej baza ICBHI, przygotowano ogdlnodostepna
baze sygnalow [36] z myslg o przygotowaniu na jej podstawie sieci neuronowych.

Na dzien dzisiejszy istniejg dwa rozwigzania systemow zaimplementowanych w praktyce:
wielokanatowy analizator szmerow oddechowych STG16 [37] oraz system SthetoMe. Pierwszy
system ma zastosowanie do analizy szmerow oddechowych rejestrowanych symultanicznie
Z 16 kanatow w roznych lokalizacjach ostuchowych. System oprocz wizualizacji sygnatow
umozliwia, zgodnie z dokumentacjg producenta, detekcje trzeszczen, §wistow oraz furczen,
a takze wskazywania fragmentow nagran, ktore odbiegaja od rejestracji zdrowych pacjentow.
System jednak nie =zostal scharakteryzowany, nie przedstawiono jego wlasciwosci
dyskryminacyjnych, a na oficjalnej stronie producenta zawarto informacje o braku produktu
W sprzedazy.

Tabela 1.1. Wiasciwosci sieci neuronowej zaproponowanej przez SthetoMe. Kolumna pediatrzy oznacza u§rednione
mozliwosci lekarzy oceniane na podstawie zdolnosci 5 wybranych pediatrow.

Szmer Czulo$é¢ % Specyficznos$¢ %
dodatkowy Pediatrzy ANN Pediatrzy ANN
Coarse crackles 56,1 56,1 84,6 88,2
Fine crackles 72,3 83,9 69,8 79,3
Swisty 58,1 78,2 90,7 82,2
Furczenia 67,3 87,6 85,3 84,6

Coarse crackles — trzeszczenie u chorych z POChP lub widknieniem phuc.
Fine crackles — trzeszczenie u chorych z zapaleniem ptuc lub niewydolnoscia krazenia.
ANN - sztuczna sie¢ neuronowa (ang. Artificial Neural Network).
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Drugi system zaproponowany przez polskich naukowcow zostal skutecznie wdrozony na rynek
z mysla o diagnozowaniu pacjentéw pediatrycznych. Pierwsza istotna publikacja, w ramach
ktorej scharakteryzowano mozliwosci sieci neuronowej ukazata si¢ w 2019 roku [38]. System
klasyfikujacy segmenty, generuje tzw. raster dla diagnosty z 0znaczonymi momentami
potencjalnego wystepowania szmeréw dodatkowych. Te badania zostaly potraktowane
w niniejszej rozprawie jako odniesienie, gdyz system powstat we wspotpracy z licznym gronem
specjalistow, i co wiecej na rzecz jego opracowania przygotowano przeszto 6000 rzeczywistych
nagran, a wigc moze on zosta¢ uznany za wiarygodny. Wilasciwosci systemu, ktore uzyskano
W zbiorze testujacym zawierajgcym 522 rejestracje pochodzace od 50 pacjentow,
przedstawiono w tab. 1.1.

Uznano, ze wlasciwos$ci systemu sg najlepsze w zakresie klasyfikacji §wistow oraz furczen,
natomiast najmniej korzystne w zakresie trzeszczen — traktujac podgrupy coarse i fine jako
calos¢. Zatozono, ze autorzy wykorzystajg te cechy systemu rowniez w przysztosci, tj. zaoferuja
klientom produkt majacy zastosowanie do analizy astmy czy tez innych schorzen
powodujacych obturacje drog oddechowych jak POChP. Potwierdzeniem stusznosci tej
hipotezy jest dzisiejsza oferta spotki — zastosowanie systemu do monitorowania pacjentow
Z astmg. System SthetoMe miat bardzo duzy wplyw na podej$cie badawcze, poniewaz jego
wlasciwosci 1 zastosowanie pokazaty nadal niezaspokojone zapotrzebowanie rynku.

W trakcie realizacji badan ostuchowych pacjentow, wykonywanych wstepnie we wszystkich
mozliwych grupach schorzen, zaobserwowano znaczaco przewazajacg liczbg rejestracji
pacjentdw ze zmianami ostuchowymi w postaci trzeszczen. Ponadto, medycy partycypujacy
w niniejszych badaniach wskazywali istotne klinicznie kierunki badan. Propozycje dotyczyty
badan w kierunku diagnozowania §wistow u pacjentow z POChP lub tez trzeszczen szczegolnie
U pacjentow z zapaleniem pluc, czy niewydolnos$cig serca. Majac na uwadze, zapotrzebowanie
rynku, wskazowki specjalistow oraz dostgpng baze sygnaléw biomedycznych zadecydowano
opracowaC system rozpoznajacy stan pacjenta zdrowego oraz chorego ze zmianami
ostuchowymi w postaci trzeszczen i dlatego dalsza analize ukierunkowano na stan wiedzy
w tym zakresie.

Obecnie dostepnych jest bardzo duzo pozycji literaturowych dotyczacych analizy szmerow
oddechowych. W tab. 1.2 przedstawiono wybrane badania, ktére w sposob znaczacy
uksztattowatly podejscie badawcze.

Przytoczono raz jeszcze wlasciwosci systemu SthetoMe. Do utworzenia systemu
klasyfikujacego wybrano reprezentacj¢ przez spektrogram, ktéra bardzo dobrze odwzorowuje
proces powstawania §wistow czy furczen w szmerach oddechowych. Jest to spowodowane tym,
7ze rozwigzanie rdéwnania rézniczkowego dotyczacego rezonansu akustycznego [39-40]
prowadzi do funkcji harmonicznych, a wigc baza sygnaldéw transformacji wprost odzwierciedla
badane zjawisko. Jednak podczas analizy trzeszczen, ktore sa sygnatami impulsowymi, baza
sygnaldéw harmonicznych jest nieodpowiednia. Zastosowanie takiego zbioru funkcji,
spowoduje otrzymanie wielu wspotczynnikow zwigzanych z analizowanym sygnalem, co nie
jest korzystne. Prawdopodobnie z tego powodu system charakteryzuje si¢ najmniej
korzystnymi wlasciwosciami w tym zakresie. Na rys. 1.6 przedstawiono przyktadowa analize
szmeru oddechowego z trzeszczeniami zarejestrowanego u pacjenta ze zwldknieniem ptluc.
W rezultacie do badan nad systemem nie wybrano dyskretnej transformacji Fouriera, ani
pochodnych przeksztatcen.
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Tabela 1.2. Wybrane osiggni¢cia naukowe w zakresie systemow klasyfikujacych pacjentow zdrowych i chorych ze zmianami ostuchowymi w postaci trzeszczen. W tabeli zastosowano

nastgpujace oznaczenia rejestracji: T z trzeszczeniami, N prawidtowe oraz oznaczenia fazy oddychania: i to faza wdechu oraz e jest faza wydechu.

Sztuczna sieé¢ Zadanie Baza Struktura
Autor Czulo$é Spec. Dokl. Generacja cech neuronowa Klasyfikacji danyc’h sieci
sygnalow
StethoMe 0 0 0 Lokalizowanie
fine crackles [38] 83,90 % 7930% | 8165% ., szmerow 178 T oraz .
StethoMe coarse Spektrogram Srglztr(;;v? saez: dodatkowych 107N dol\t“ena
56,10% | 88,20% | 75,95% Y] (Klasyfikacja | nagran P
crackles [38] )
segmentow)
Klasyfikacja
S 50
pacjentow zdrowych i
Murphy [41] 78,0 % 88,0 % 83,0 % STG16 Pneumonia score zdrowych i 50 chorvch
chorych na . y
. pacjentow
zapalenie ptuc
autg/:gdreels'i K najblizszych 20 chorych
Kahya [42] e-90 %: e-95%:; | 92,5 %: arameg 3 a{c'.a sasiadow, i 20 3 warst
y i-95 % i-90 % i-92,5 % pW dzie d);ini é sie¢ perceptronu zdrowych Wy
wielowarstwowego pacjentow
czasu
Zbiér 100 % Klasyfikacja
Kandaswamy [43] uczacy 94,02 % Dekompozycja S_1ec perceptronu szmerow 126 nagrat 19-40-6
Testy falkowa wielowarstwowego | dodatkowych (1000 wag)
. . 94,02 % 0
walidacyjne (klasyfikacja
Sie¢ perceptron nagraf) 27 N oraz
Tocchetto [44] - - 99,26 % | Pakiety falkowe >1e¢ pereeptionu 31T 74 neurony
wielowarstwowego ,
nagran
Resztkowa sieé 136 T oraz
Chen [45] 96,3 % 100 % 98,8 % Transformacja S 309N 50 warstw
neuronowa nagraf

Coarse crackles — trzeszczenie u chorych z POChP lub widknieniem ptuc
Fine crackles — trzeszczenie u chorych z zapaleniem phuc Iub niewydolnoscia krazenia.
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Rysunek 1.6. Spektrogram szmeru oddechowego zarejestrowanego u pacjenta chorego na zwidknienie ptuc. W fazie wdechu
wystepuja znacznie wigksze amplitudy sktadowych harmonicznych zwiazanych z trzeszczeniami (por. rys. 1.4).
Murphy zaproponowal rozwiazanie bazujace na systemie STG16 [41]. Urzadzenie okreslato
liczbe trzeszczen oraz furczen, ktorych kombinacja stanowita tzw. acoustic pneumonia score.
Na podstawie wskaznika twierdzono o stanie pacjenta czy jest zdrowy, czy tez choruje na
zapalenie ptuc. Ta praca wskazata jedng bardzo wazng kwesti¢: liczba szmeréw dodatkowych
w fazie oddychania ma znaczenie. Gdy podczas sesji pacjenta zostang zarejestrowane CO
najwyzej 2 trzeszczenia, pacjenta nalezy potraktowac jako zdrowego. W konsekwencji podczas
badan nad systemem nalezy pozostawi¢ stopien swobody w zakresie doboru suboptymalne;]
liczby szmeréw dodatkowych, tak aby ta liczba zostala dobrana drogg analizy

dyskryminacyjnej.

W 2006 r. pani Kahya [42] zaproponowala zdaje si¢ przetomowe rozwigzanie. Wprowadzita
do uktadu pomiarowego przeptywomierz, tak aby sprzgtowo wydzieli¢ fazy wdechu i wydechu
ze szmerdw oddechowych. Przygotowano dwa klasyfikatory pracujace na podstawie fazy
wdechu lub wydechu. W procesie generacji cech zostato wprowadzonych kilka zestawow
Z czego najistotniejszym byly parametry trzeszczen w dziedzinie czasu. Wiasciwosci systemu
sg bardzo dobre, lecz w trakcie przetwarzaniu systemu wskazywano w segmentach moment
wystgpienia trzeszczenia manualnie, tak aby podda¢ go parametryzacji. W rezultacie system
nie ma zastosowania praktycznego. Wczesniej w 2001 r. [46] autorka zaproponowata metode
stuzaca do detekcji trzeszczenh opracowang przy zastosowaniu dekompozycji falkowej,
a doktadnie falki db8. Uzyskane wyniki, jak rowniez postaci transformat wygladaty obiecujgco.
Jednak metoda nie zostala w pdzZniejszym czasie zastosowana, domniemywa si¢ to, ze byta
podatna na zaklocenia impulsowe, ktore rowniez dobrze odwzorowuja falki. W rezultacie
kazde uderzenie w glowice stetoskopu spowoduje przekroczenie przyjetego progu. Niniejsze
badania przyczynity si¢ do zapoczatkowania prac nad algorytmem do detekcji faz oddychania
przez niezalezny zespdt badawczy w WAT oraz potraktowania dziedziny czasu czy
reprezentacji przez wspotczynniki rozwinigcia falkowego jako obiecujacej z perspektywy

generacji cech dystynktywnych.

Dekompozycja falkowa byta w przesztosci wykorzystywana do analizy szmeréw oddechowych
na ro6zne sposoby. W pracy [47] postawiono zadanie klasyfikacji segmentow 0 czasie trwania
wynoszacym 40 ms. Wybrano najlepsza falke na podstawie wartosci wspotczynnika korelacji
Pearsona obliczonego w oparciu 0 ustanowione wzorcowe trzeszczenie oraz na podstawie
zawarto$ci energetycznej w danych podpasmach czestotliwosciowych determinowanych przez
sktadowe falkowe. Wybrano jako najlepsze falki db7, sym7, coif3, sym12. Autorzy wybrali
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réwniez sktadowe falkowe D3, D4 oraz D5, tj. detale odpowiednio na 3, 4 i 5 poziomie
dekompozyciji.

Kandaswamy’04 w [43] zaproponowal generacje cech jako statystyk wspotczynnikoéw
falkowych, wyznaczono m.in. $rednig z bezwzglednych wartosci wspotczynnikow falkowych
oraz odchylenie standardowe dla wybranych sktadowych. Do dekompozycji zastosowano
gtownie falki coif4, sym10, db12 oraz db8. Najlepsze wyniki uzyskano dla falki db8. Wybrano
detale D3-D7 na zasadzie eliminacji pozostatych sktadowych, z uwagi na bardzo mate wartosci
przyjmowane przez wspotczynniki falkowe.

Dekompozycja pakietowa zostala zastosowana w pracy [44] w celu wyznaczenia
16 sktadowych sygnalu na 5 poziomie dekompozycji. Nastepnie dla kazdej sktadowej
obliczano wielkosci takie jak entropia czy odchylenie standardowe. Ostatecznie opracowano
system za pomocg falki sym4 oraz wektora cech stanowigcego odchylenia standardowe
16 sktadowych falkowych.

W literaturze wystepuja rowniez proby rozwigzania problemow klasyfikacji szmerow
oddechowych przy zastosowaniu sieci glebokich. System SthetoMe oraz metoda
zaproponowana przez Chen’19 w [45] sg tego przyktadami. Zastosowanie tego rodzaju sieci
jest niezwykle atrakcyjne, gdyz niemalze zwalnia badacza z przeprowadzenia zmudnego
procesu generacji 1 selekcji cech, lecz kosztem doboru wielu parametrow W liczbie od tysigcy
do nawet setek tysiecy. Autorka zdefiniowata zadanie klasyfikacji na bazie manualnie
wyekstrahowanych cykli oddychania. Nastepnie utworzono zbior uczacy oraz testujacy i nie
zastosowano metody kroswalidacji krzyzowej do oceny wtasciwosci systemu. W rezultacie
cykle oddychania danego pacjenta mogly pojawi¢ si¢ zarowno w zbiorze testujacym, jak
I uczgcym, co niesie ryzyko przeuczenia sieci i braku obiektywnej oceny wlasciwosci podczas
testowania. Zastosowane podejscie badawcze budzi pewne watpliwosci, ktore dotycza wielu
innych zaproponowanych systemow, chociazby [42, 43 i 44]. Dobor struktury sieci wzgledem
dostepnej bazy sygnalow biomedycznych jest nieadekwatny i moze zaburzy¢ zdolnos¢
generalizacyjng sieCi.

Prace nad systemem klasyfikujacym szmery oddechowe trwajg nadal. W grudniu zesztego roku
opublikowano artykut [48], w ktorym podjeto klasyfikacje prawidtowych nagran wzgledem
rejestracji z trzeszczeniami 1 $wistami. Klasyfikacje realizowano na podstawie cykli
oddychania wyekstrahowanych z bazy ICBHI i uzyskano $rednig doktadno$¢ na poziomie 85 %
przy zastosowaniu sieci MLP oraz cech spektralnych, melcepstralnych i zwigzanych z barwa
dzwigku (ang. chroma features).

1.4. Teza badawcza

Z przeprowadzonej przez autora analizy stanu wiedzy wynika, ze problem opracowania wysoce
doktadnego systemu klasyfikujacego szmery oddechowe w zakresie rozpoznawania stanu
pacjenta z prawidlowa czynnoscig uktadu oddechowego bez patologicznych szmerow
oddechowych (pacjent zdrowy) oraz chorego ze zmianami osluchowymi pod postacig
trzeszczen nie zostal jeszcze rozwigzany. Z badan autora w zakresie tematyki pracy doktorskiej
wynika teza rozprawy w brzmieniu: mozliwe jest opracowanie automatycznego klasyfikatora
zdrowych i chorych pacjentow ze zmianami ostuchowymi w postaci trzeszczen o doktadnosci
wystarczajgcej do zastosowan medycznych.

Celem badan jest opracowanie sztucznej sieci neuronowej, do rozpoznawania stanu pacjenta
na podstawie zarejestrowanych szmeréw pecherzykowych. Do grupy pacjentéw chorych
przyporzadkowano pacjentow z zapaleniem pluc, niewydolnos$cia serca, ze zwtoknieniem ptuc
oraz pacjentow z przewlekta obturacyjna choroba ptuc.
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Motywacja badan jest fakt, iz sie¢ neuronowa realizujagca powyzsze zadanie miataby
niebagatelne znaczenie kliniczne, gdyz stanowitaby pomoc dla lekarzy z matym
doswiadczeniem, miata zastosowanie w telemedycynie, czy umozliwialaby obserwacje
pacjentow w czasie rekonwalescencji w domu. Dzisiaj zdarza si¢, ze U pacjentow ktorzy
kontynuujg proces leczniczy w domu, zgodnie z zaleceniami przez lekarza, proces chorobowy
ulega zaostrzeniu i w stanie cigzkim trafiajg do szpitala. Niestety pacjenci rowniez lekcewaza
wcezesniejsze symptomy chorob, ktére potem wywoluja bardzo powazne powiklania, jak np.
ostra niewydolno$¢ oddechowa lub krazeniowa, jako powiktanie po zapaleniu pluc.
Wecezesniejsza obserwacja pogorszajacego si¢ stanu pacjenta, mogtaby zapobiec cigzkiemu
przebiegowi choréb uktadu oddechowego, ktore potrafig by¢ wyjatkowo dokuczliwe, a nawet
powodowaé $mier¢.

Mimo wielu zaproponowanych dotychczas metod klasyfikacji szmeréw oddechowych, nadal
istnieje potrzeba realizacji badan w tym zakresie. Propozycje poszczegdlnych autoréw
charakteryzuja si¢ dobrymi rozwigzaniami, jednak w ujeciu czastkowym. Kierunki
prowadzonych badan byty stuszne, jak np. wyboér dekompozycji falkowej lub tez statystyk
otrzymanych w jej wyniku sktadowych. Jednak badania byly realizowane w waskim zakresie
przez co skutkowaty niezadowalajagcymi wtasciwosciami, lub tez bardzo dobrymi ale przy
zastosowaniu algorytmu o zbyt skomplikowanej strukturze, jak na posiadang baz¢ sygnatow
biomedycznych, przez co najprawdopodobniej nie zostalty wdrozone do codziennej praktyki
lekarskiej. W rezultacie stlusznos$¢ tezy rozprawy zostanie wykazana przez przeprowadzenie
procesu generacji cech dystynktywnych w oparciu o pakiety falkowe oraz ewentualnie
algorytmu do detekcji faz oddychania. Analizy beda prowadzone w ogdlniejszym ujeciu przy
zastosowaniu programowania obiektowego, tak aby realizowa¢ rdéznorodne scenariusze
badawcze o duzym potencjale w zakresie dyskryminacji zatozonych klas. Ostatecznie przy
zastosowaniu nowoczesnej i efektywnej metody selekcji cech i sztucznej sieci neuronowej
zaproponowane zostang klasyfikatory charakteryzujace si¢ wysoka doktadnoscig. Jako
wskazniki realizacji celu rozprawy przyjeto usrednione mozliwosci lekarzy na poziomie 76 %
[21] oraz ostatnie wyniki w zakresie systemu klasyfikujgcego, ktorego doktadnos$¢ jest na
poziomie 85 % [48]. Uzyskanie wynikow wyzszych niz powyzsze wskazniki oznacza
opracowanie systemu spetniajgcego zatozone kryteria i osiggnigcie celu rozprawy doktorskie;j.
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Koncepcja badan

Pierwszym zasadniczym etapem badan jest sformutowanie koncepcji. Na wazno$¢ wynikow
maja wplyw trzy czynniki: sposob wykonywania pomiaréw, dobor zbioru przypadkoéw
diagnostycznych, jak rowniez metodyka opracowania systemu klasyfikujacego. Analiza
dotychczasowych osiggni¢¢ naukowych wskazata jak wazne jest udokumentowanie procesu
pomiarowego z uwzglednieniem niezbednych uwag praktycznych, stad w pierwszym
podrozdziale zawarto prezentacj¢ procedury pomiarowej. Nastepnie poruszono kwestie
drugiego poziomu, tj. przygotowania bazy danych sygnatow biomedycznych majac na uwadze
wskazania dotyczace istotnych cech populacji. Ostatni podrozdziat traktuje o wybranych
metodach przetwarzania danych, wybranych do procesu generacji i selekcji cech, jak réwniez
0 opracowaniu systemu klasyfikujacego.
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2.1. Procedura pomiarowa

Do badan ostuchowych zastosowano stetoskop firmy Littmann model 3200. Urzadzenie
charakteryzuje si¢ thumieniem zaburzen akustycznych z otoczenia, jak rowniez minimalizacja
szumoéw spowodowanych tarciem membrany o cialo. Czgstotliwo$¢ probkowania stetoskopu
wynosi 4 kHz. Istnieje mozliwos$¢ transmisji danych migdzy stetoskopem a komputerem PC
przy zastosowaniu standardu Bluetooth. Podczas badan zastosowano dedykowang aplikacje
producenta StethAssist. Stetoskop zapisuje do pamigci surowe dane. W trakcie rejestracji mozna
odstuchiwaé w czasie rzeczywistym szmerow oddechowych za posrednictwem dwoch
dostepnych filtréw cyfrowych dedykowanych do ostuchiwania ptuc:

e Diaphragm (zakres czgstotliwosci 20-2000 Hz, uwydatniony zakres to 100-500 Hz),
e Extended (zakres czestotliwosci 20-2000 Hz, uwydatniony zakres to 50-500 Hz).

Z poziomu aplikacji mozna ponownie odstuchiwac oraz eksportowa¢ nagrania za pomocag
dostepnych filtréw, niezaleznie od tego ktory byl wybrany podczas ostuchiwania. Do badan
nad systemem klasyfikujacym wybrano filtr Extended ze wzgledu na lepsza subiektywna ocene
trzeszczen, W aspekcie reprezentacji przez wspotczynniki rozwinigeia falkowego oraz lepsze
subiektywne wrazenia stuchowe — szmery oddechowe brzmiatly bardziej naturalnie.

Z przedstawicielami producenta podjeto rozmowy na temat kontroli metrologicznej stetoskopu.
Przedstawiono stanowisko, iz stetoskop nie podlega kontroli, poniewaz jest swego rodzaju
wskaznikiem. Ponowna walidacja urzadzenia jest realizowana po naprawie. Z perspektywy
niniejszych badan istotne jest wierne odwzorowanie procesu diagnostycznego. System ma za
zadanie wspiera¢ lekarzy w codziennej praktyce lekarskiej, dlatego niezwykle istotne jest
m.in. eksploatowanie sprzetu w tozsamy sposob. Jednak w przysztosci, w opinii autora, istotne
jest rozwazenie kwestii okresowej kontroli metrologicznej urzadzenia tak, aby np. utrzymac na
okreslonym poziomie wlasciwosci catego systemu.

W podrozdziale dotyczacym analizy stanu wiedzy wyartykutowano jak wazny okazatl sie¢
sposOb  przeprowadzania badan ostuchowych. W rezultacie opracowano instrukcje
ostuchiwania ptuc, stanowigcg Dodatek A do niniejszej pracy, ktorej celem byto ujednolicenie
procesu pomiarowego w osrodkach medycznych, jak réwniez wskazanie dobrej praktyki
lekarskiej uwzgledniajgcej dotychczas sformutowane uwagi przez innych badaczy.

2.2. Zbior przypadkow diagnostycznych

Na wykonywanie badan Zgode nr KBT 3/4/2020 wydata Komisja Bioetyczna Narodowego
Instytutu Geriatrii, Reumatologii i Rehabilitacji w Warszawie.

Ostuchiwania pacjentow realizowano zgodnie z procedura, zaprezentowang w podrozdziale
2.1, w nastepujacych lokalizacjach:

e Kilinika i Poliklinika Geriatrii, Narodowy Instytut Geriatrii, Reumatologii i Rehabilitacji
w Warszawie,

e (Oddzial Chorob Wewngtrznych, Samodzielny Publiczny Zaktad Opieki Zdrowotnej
w Le¢cznej,

e Kilinika Ortopedii, Wojskowy Instytut Medyczny w Warszawie,

e Wydziat Elektroniki, Wojskowa Akademia Techniczna w Warszawie.

Rejestracje przeprowadzaty, w poczatkowym etapie, zaréwno osoby z duzym doswiadczeniem,
jak i osoby poczatkujace. Dzieki takiemu podejsciu, udato si¢ zaobserwowac jakie niekorzystne
zjawiska moga wptyna¢ na jako$¢ rejestrowanych sygnatow. Uderzenia w glowicg lub w dren
stetoskopu powodowaty powstawanie zaklocen impulsowych w sygnatach. Zjawisko to
szczegOlnie czgsto wystepowato podczas wykonywania rejestracji  przez osoby
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niedo§wiadczone. Czasami liczne zakldcenia niemalze maskowaly postaé szmerdéw
oddechowych. Z kolei, wsérdd rejestracji wykonywanych przez medykow mozna bylo
zaobserwowaé przemieszczanie stetoskopu w trakcie oshluchiwania w celu odnalezienia
optymalnego punktu. Podczas wstepnych uzgodnien zrezygnowano z przemieszczenia
stetoskopu w trakcie rejestracji oraz zatozono minimalizowanie zakldcen zwigzanych
Z uderzeniami w elementy stetoskopu. Uznano, ze sygnaly o takiej jakosci sg mozliwe
do uzyskania w przypadku opracowania docelowej procedury pomiarowej dla systemu
klasyfikujacego oraz przeprowadzania szkolen z uzytkownikami planowanymi do realizowania
pomiarow.

Rejestracje prowadzone w trakcie sesji z pacjentami chorymi pozwolily uzyskaé¢ réznorodne
nagrania. Wybierano pacjentow, u ktorych wczesniej potwierdzono schorzenia innymi
niezaleznymi metodami diagnostycznymi, np. obrazowaniem rentgenowskim czy tomografia
komputerowa w przypadku zapalenia ptuc. Szczego6lne istotne okazalo si¢ wyekstrahowanie na
podstawie opisu przypadku sygnatow ze zmianami osluchowymi, zmierzonych w obszarze
dotknigtym procesem patologicznym. Takie sygnaty stanowily podstawe do formutowania
diagnozy na temat stanu pacjenta, dlatego tez nalezalo spojnie zdefiniowaé baze danych.
Przedwstepne eksperymenty pokazaly, ze wlaczenie wszystkich sygnatow zarejestrowanych
U pacjentow chorych, a wigc takze 1 takich ktore nie niosg informacji diagnostycznej,
spowodowato wyrazng degradacje wskaznikow dyskryminacyjnych.

W trakcie przygotowywania bazy danych sygnaléw biomedycznych wybrano sygnaty
reprezentujace pacjentow zdrowych i chorych oraz przeprowadzono subiektywng oceng
jakosciowg sygnatow. Analiza jakosciowa polegata na doborze sygnatow, ktére charakteryzuja
si¢ brakiem istotnych zaktocen, tj. bez licznych zaktocen impulsowych, odgltoséw przesuwania
stetoskopu, czy tez wynikajacych ze zdecydowanego poruszania si¢ pacjenta w trakcie
rejestracji.

Niestety, z powodu pandemii koronawirusa — izolacji pacjentow oraz duzego obcigzenia
personelu medycznego, nie uzyskano satysfakcjonujgco licznej bazy sygnatow. W rezultacie
postanowiono wiaczy¢ do badan niezalezng baze powstatg na rzecz konkursu realizowanego
przez ICBHI [36]. Do niniejszych badan wytypowano nagrania pacjentow zdrowych oraz
chorych ze zmianami osluchowymi w postaci trzeszczen. Znaczaca wigkszos¢ chorych to
pacjenci z Przewlektq Obturacyjng Chorobg Ptuc (POChP), ale jednak w pracy zaznaczono, ze
przewaznie pacjenci posiadali rowniez choroby towarzyszace jak np. Niewydolnosé Serca
(NS). Baza zostata opracowana przy zastosowaniu nastepujgcych stetoskopow: Welch Allyn
Master Elite Plus Model 5079-400, Littmann Classic Il SE, oraz C 417 PP (AKG Acoustics).
W konsekwencji, wyniki systemu dla tak zdefiniowanej bazy sygnaléw sg niezalezne od
urzadzenia rejestrujacego. Jednak, w efekcie analizy sygnalow z niezaleznej bazy
zidentyfikowano dwa problemy: rozne czgstotliwosci probkowania (4 kHz oraz 44,1 kHz) oraz
rozne skalowanie plikow audio. W tab. 2.1 i 2.2 przedstawiono syntetycznie charakterystyke
zawartos$Ci bazy sygnatow biomedycznych.

Tabela 2.1. Zestawienie sesji z pacjentami z podziatem na wiek.

Wiek <20 20-40 40-60 60-80 >80
Zdrowy 31 19 4 6 2
Chory 1 0 12 38 7
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Tabela 2.2. Zestawienie sesji z pacjentami z podziatem na wybrane grupy schorzen oraz pte¢. W kolumnie Liczba sygnatow
zawarto informacj¢ odno$nie minimalnej oraz maksymalnej liczby sygnatéw na sesje z pacjentem. | 0znacza sesje
importowane z bazy ICBHI, natomiast m oznacza mezczyzne.

Klasa L|.czbe,1 Pleé¢ Liczba sygnaléw
pacjentow
62 (49 m, min — 1
Zdrowy (1-20) 79,0 %) 166 mMax _
Zapalenie 15 7m o
phuc (-4 46,7 %)
Zwloknienie 10 @m, 44
phuc 20 %) -
Niewydolnos¢ am, min —
serca 5 20 %) 14 | max—7
Przewlekla
' 28 (20 m
obturacyjna m, 87
choroba p]fuc (I - 26) 71,4 /0)

2.3. Metody przetwarzania danych

W niniejszym podrozdziale zawarto podstawowe informacje na temat zastosowanych podczas
badan standardowych metod przetwarzania danych oraz rozszerzono pewne zagadnienia, dla
ktorych poczyniono nowe obserwacje. Aplikacje badawczg opracowano w srodowisku Matlab
stosowanym gtéwnie do przeprowadzania skomplikowanych analiz, poniewaz dostepnych jest
w nim wiele rozbudowanych bibliotek, mozliwych do implementacji w stosunkowo krotkim
czasie. Oprogramowanie umozliwia uzytkownikom proste wykonywanie wyrafinowanych
obliczen, jak np. mnozenie macierzy, ktore wywolywane jest bardzo intuicyjnie, a realizowane
w sposOb zoptymalizowany ze wzgledu na czas wykonywania obliczen. Dlatego w trakcie
przedstawiania teorii nawigzano réwniez do odpowiednich funkcji $rodowiska Matlab,
wykorzystanych podczas eksperymentéw numerycznych.

2.3.1. Pakiety falkowe

Szmery oddechowe s3g sygnatami niestacjonarnymi o widmie zmiennym w czasie. Zatem do
ich analizy nalezy stosowa¢ odpowiednig reprezentacj¢ czasowo-czestotliwo$ciowg. Szmer
oddechowy, zarejestrowany przy zastosowaniu stetoskopu cyfrowego, jest sygnatem
dyskretnym czasu dyskretnego. Jednak w celach poznawczych przeprowadzono rozwazania
dotyczace ciaglej transformacji falkowej, gdyz definiuje problem pierwotny i tym samym
umozliwia obserwacje istotnych zaleznosci.

Ciagta transformacja falkowa zdefiniowana rownaniem [49]

o0

CWT, (5,7)= | x()v, (t)dt:%;[x(t)w*(t%]dt W

—00

jest iloczynem skalarnym, a wigc miarg podobienstwa falki oraz sygnatu x(t). W rownaniu tym
s oznacza skale, t przesunigcie, a y falke, natomiast x(t) jest sygnatem poddawanym
transformacji (w niniejszej pracy szmer oddechowy).

Dla konkretnej warto$ci przesunigcia T = 1o 0oraz skali s = So wyrazenie (1) przyjmuje postac

cwn<s=s0,r=ro>=<x<t>,ws_so,f_%<t>>:%ix<t>w*[t;fo}t @

So 0
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Powyzsze wyrazenie ma niezwykle istotne znaczenie praktyczne. Transformata CWT dla
konkretnej wartosci skali s, czyli odpowiedniego ,,rozmiaru” konkretnej falki, w zasadzie
okresla czy sygnatl x(t) w danej chwili czasu posiada sktadowsa zblizong do niej ksztattem.
Ujemne wartosci transformaty oznaczaja sktadowe bedace w przeciwfazie do falki. Zadaniem
badawczym jest roznicowanie pacjentéw zdrowych oraz chorych ze zmianami ostuchowymi
W postaci trzeszczen. Na podstawie analizy tego szmeru dodatkowego (rys. 1.3) mozna
stwierdzi¢, ze jest on typowo lokalnym zaburzeniem akustycznym, ktére charakteryzuje si¢
szybko zanikajagcym pofalowaniem. Istnieje szansa odnalezienia odpowiedniej falki
dopasowanej do postaci trzeszczen, tj. takiej reprezentacji w ktorej transformata przyjmuje duze
warto$ci (W sensie warto$ci bezwzglednej) dla przesunie¢ t odpowiadajagcym momentom
wystepowania szmeru dodatkowego.

Omowione cechy transformacji, zwane dalej wiasciwosciami korelacyjnymi, wskazuja na
mozliwos$¢ wystepowania W transformacie wartosci szczytowych zwigzanych z trzeszczeniami.
Warto rowniez oceni¢ wilasciwosci widmowe przeksztalcenia. Wprowadzajac zmienng
pomocniczg &, przy ustalonej skali s, zdefiniowang nastepujaco [49]

&)= (1) ©
Otrzymujemy

0

CWT, = [ x(t)g(x—t)t=x*g 4)

—00

Co oznacza, ze transformata jest splotem sygnalu X z pewng funkcjg &, czyli ze moze by¢
realizowana poprzez filtracj¢ sygnatu przez filtr o odpowiedzi impulsowej & zwigzanej
z zastosowang falkg. Odpowiednio dobrane podpasmo (transmitancja filtra) moze wptynaé
korzystnie na reprezentacj¢ szmerow oddechowych, tzn. ttumi¢ szmery podstawowe oraz
zaktocenia. Zastosowanie transformacji falkowej do generacji cech dystynktywnych szmerow
oddechowych oferuje mozliwo$¢ wyznaczenia ekstremow lokalnych zwigzanych
Z wystepowaniem trzeszczen oraz minimalizacje sygnaléw innego pochodzenia bedacych
W tym przypadku zaktoceniami.

W praktyce do analizy sygnatow dyskretnych wykorzystuje sie¢ dyskretng dekompozycje
falkows, w ktorej stosowane jest skalowanie diadyczne, wyznaczany jest szereg splotow
z odpowiednimi filtrami falkowymi (algorytm Mallata), co prowadzi ostatecznie do pojecia
analizy wielorozdzielczej. Dzigki transformacji sygnal dekomponowany jest na sktadowe od
szybko po wolnozmienne, czyli na tzw. detale (D) oraz aproksymacje (A), ktéra stanowi
dopetienie sumy detali do sygnatu oryginalnego, przy czym aproksymacj¢ na poziomie 0
utozsamia si¢ z sygnalem oryginalnym. Dekompozycj¢ (analizg, transformacj¢) oraz
rekonstrukcje (synteze¢, transformacje odwrotng) przeprowadza si¢ wykorzystujac procedury
rekurencyjne opisane zalezno$ciami
Aj,n = Z h2n—k Aj—l,k

keC

Dj,n = Z 020k Aj—l,k (5)
keC
Ain= Z hn—ZkAj,k + Z On2Djx
keC keC

gdzie h i § stanowig odpowiednio filtr dolno i gérnoprzepustowy do dekompozycji, h oraz g
to dolno i gornoprzepustowy filtr do rekonstrukcji, k indeksuje probki reprezentacji falkowych,
n jest dyskretnym przesuni¢gciem (odpowiednikiem ciagltego przesunigcia 1), a j 0Oznacza
poziom dekompozycji (dyskretng skale).
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Rozszerzeniem dekompozycji falkowej sa pakiety falkowe, zwane réwniez dekompozycja
pakietowa. ldea tej metody jest dodatkowa dekompozycja detali, wcze$niej sktadowych
elementarnych, na kolejne sktadowe. Prawdopodobnie w niniejszej pracy zaobserwowano
zjawisko dotad nie ujete przez innych autorow, dlatego podjeto probe scharakteryzowania
wlasciwosci korelacyjnych i widmowych pakietéw falkowych na wzor problemu pierwotnego
— cigglej transformacji falkowe;.

Wriasciwosci korelacyjne moga zosta¢ przeanalizowane, gdy zalozymy ze sktadowa wj, detal
lub aproksymacja na okreslonym poziomie dekompozycji j, jest rowna delcie Kroneckera
d(n-no), tj. wektorowi z jedng niezerowg probka rowng dla no jednosci [50]. Wowczas mozna
stwierdzi¢, ze sygnal X' poddany transformacji to po prostu falka odpowiednio przesuni¢ta
W czasie. Aby wyznaczy¢ sygnat X' nalezy przeprowadzi¢ rekonstrukcje sktadowej wj zgodnie

Z ponizszym wyrazeniem
‘= , f f ok f 6
X ((((WJ)Tz * 1)”* 2)“ « ’j (6)

gdzie x' to rekonstrukcja sygnatlu na podstawie sktadowej wj, f to filtr dolno lub
gornoprzepustowy do rekonstrukcji, @ operacja 12 oznacza 2-krotng interpolacje.

Z kolei, aby rozwazy¢ witasciwosci widmowe dekompozycji pakietowej nalezy potraktowac
transformacje jako swego rodzaju filtracj¢. To podejscie w opinii autora to wykorzystanie
znane] metody, jednak w nieznany dotad sposob w odniesieniu do pakietoéw falkowych.
Punktem wyjscia do analizy jest transformacja Fouriera sygnatu poddanego dekompozyciji.
Nastepnie w wyniku dekompozycji otrzymamy sktadowg falkowa, detal lub aproksymacje.
Rekonstrukcja sktadowej niesie informacj¢ 0 tym jak pierwotne widmo zostato przetworzone,
dlatego transformata rekonstrukcji sktadowej wskaze modyfikacje widma w wyniku
dekompozycji. Jezeli potraktujemy, ze wejSciem uktadu jest sygnal X oraz wyjsciem y to
W dziedzinie transformaty Fouriera otrzymamy ponizsze wyrazenie

Y=T-X (7)
gdzie, Y to transformata sygnatu wyjsciowego, T to transmitancja odpowiedniego uktadu
filtrujacego oraz X to transformata sygnatu wejsciowego.

Jezeli jako wymuszenie uktadu zdefiniujemy delte Kroneckera &(n-ng), ktorej widmo
amplitudowe wynosi 1 (sygnat staly w dziedzinie czgstotliwosci), to otrzymamy wprost
transmitancj¢ kaskady filtrow T jako transformate sygnatu wyjéciowego Y. W celu wyznaczenia
transmitancji nalezy obliczy¢ transformate Fouriera rekonstrukcji x' zgodnie z (6), obliczonej
na podstawie sktadowej Wj 0 nastepujacej postaci

w, :(((S(n—no)*zl)u *Zz)u“'* zj)¢2 (8)

gdzie z to dolno lub goérnoprzepustowy filtr dekompozycji, a operacja +2 oznacza 2-krotna
decymacje.

Na rys. 2.1 przedstawiono postac falki na konkretnym poziomie, sygnat X'(t), oraz na czarnym
tle posta¢ modutu transmitancji T w funkcji czestotliwosci. Aproksymacja stanowigca glowny
najwyzej usytuowany wezel to poziom zerowy dekompozycji — sygnat oryginalny.
Standardowg dekompozycje falkowa odzwierciedla lewa gataz grafu. W niniejszej pracy
sciezka dekompozycji oznacza przepis dekompozycji na kolejne sktadowe, np. A-D-D oznacza
wyznaczenie z Sygnatu dekomponowanego aproksymacji, z aproksymacji detalu i ostatecznie
z detalu obliczenie detalu.



P. Stasiakiewicz, Nowatorska metoda klasyfikacji ... 29/85

< 0.2 \ i’ 0 //
oo O — \
%47 0048 0.049 0050 0.051 s ooae 005 0051 0052
A s
: -‘
=
E
0 500 1000 1500 2000 1000 1500 2000
f [Hz] f[Hz]
|
A 1 1
0.4 /\ 04 N A ) A
So2 ¢ ) £0% SUAT So A\AA~————  Eo o4 -
P A R 00—\ | \[— X0\ ||V X 2\
00— \ — 0.2 )V ) oV /
0.4 V 1 -1
A 0.094 0.096 0.098 0.100 0.094 0.096 0.098 0.100 0.102 ) A 0096 0098 01 0102  0.097 0.098 0.099 0.1 0.101
tisl t[s] tis] tls]
_10 <10 =’
& ) é
2 °0 5 E r;
0.0 2 p— N
0 500 1000 1500 2000 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 1000 1500 2000
f [Hz] f[Hz) f[Hz) f[Hz]
| |
| 1 I |
0.4 o\ 0.4 A 1 1
/ N\
£02 7N £02 [\ = A I R = AMA
* » S T OO | fem—— ® O S R0 i | lidg
00— \ra—— 02 \/ V ;
A 0190  0.195  0.200 0.190 0.195 0.200 0205 19 0.195 019 0.195 0205 021 )
t[s] t[s] tfs] t [s]
—1.0 gl —0
B ; 3 3
So05 S »‘3 r?
0.0 o o —___ — A
0 500 1000 1500 2000 0.0 500 1000 1500 2000 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000
f[Hz] f [Hz] f[Hz] f[Hz]

Rysunek 2.1. Dekompozycja pakietowa przy zastosowaniu falki db4. A oznacza aproksymacj¢, natomiast D detal. Wykresy
wypetnione biatym kolorem okre$laja ksztatt falki na okre§lonym poziomie dekompozycji hatomiast wykresy wypetnione
czarnym kolorem przedstawiaja transmitancje filtrow.

W wyniku dekompozycji pakictowej szerokie podpasmo czg¢stotliwosci (fs/4 + f5/2) Hz, gdzie fs
oznacza czestotliwos¢ probkowania, podlega dalszemu podziatowi. Transformacja umozliwia
wyznaczenie sktadowych charakteryzujacych si¢ wezszymi zakresami czgstotliwo§ciowymi co
moze okaza¢ si¢ pozyteczne w wielu zastosowaniach, jak np. w analizie trzeszczen na tle
szmeréw oddechowych.

Zaletg transformacji falkowej oraz pakietow falkowych jest mozliwo$¢ zastosowania
roznorodnych ksztattow falek, tworzac tym samym szersza baz¢ funkcji o duzym potencjale.
W ramach niniejszej pracy zaobserwowano ciekawg zalezno$¢, w opinii autora dotad nie
eksponowang. Dekompozycja detalu z pierwszego poziomu przyczynia si¢ do powstania
aproksymacji oraz detalu, ktoére niejako wymienity si¢ podpasmami. Detal otrzymany jest
w wyniku filtracji gérnoprzepustowej detalu z nizszego poziomu. Naturalnym wnioskiem jest
zalozenie, ze detal bedzie charakteryzowat si¢ wyzszym podzakresem czgstotliwosci niz
aproksymacja, otrzymana przy zastosowaniu filtracji dolnoprzepustowej. Omawiany problem
stat si¢ tematem Dodatku B, w ktérym przedstawiono jakie btgdy interpretacyjne poprowadzity
autora do tej obserwacji oraz w ktoérym podj¢to probg wyttumaczenia przyczyny zjawiska.

W srodowisku Matlab wystepuje funkcja wpdec implementujaca teori¢ pakietow falkowych,
jednak podczas jej stosowania wyznaczane sg wszystkie sktadowe do okreslonego poziomu.
Przyktadowo dla 8 poziomu dekompozycji funkcja wyznacza 510 splotow. Podczas
opracowywania systemu klasyfikacyjnego analiza falkowa bedzie przeprowadzana
wielokrotnie dla kolejnych sygnatow, a wigc takie narzedzie programistyczne znacznie
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wydtuzyloby obliczenia. W rezultacie przygotowano wlasng procedur¢ dekompozycji
pakietowej bazujaca na prostszych, zweryfikowanych funkcjach srodowiska, tj. dwt oraz idwt
realizujgcych odpowiednio dekompozycje oraz rekonstrukcje falkowa na pojedynczym
poziomie.

2.3.2. Wybrane statystyki i testy statystyczne

Proces pomiarowy jest z definicji procesem stochastycznym, na wynik pomiaru maja wptyw
rozmaite zmienne losowe bedace tzw. wielkosciami wpltywajacymi [51]. W rezultacie podczas
definiowania parametrow szmerow oddechowych zasadnicza kwestiag jest odpowiedni dobor
statystyk gwarantujacych minimalizacj¢ szumu, odpornych na tzw. warto$ci odstajace czy
potencjalnie mogace wskazywac zaklocenie badanego procesu. Ponizej przedstawiono
wybrane statystyki wprowadzone do badan, wraz z interpretacja w odniesieniu do
podejmowanego w pracy problemu, oraz wybrane testy statystyczne do potwierdzania hipotez
badawczych.

Wartos¢ Srednia to estymator wartosci oczekiwanej, zdefiniowany nast¢pujaco
-1

gdzie x; to kolejne realizacje zmiennej losowej X oraz N to taczna liczba realizacji.

Metoda najwigkszej wiarygodno$ci, shluzagca do wyznaczania estymatoréw zostata
wprowadzona przez Fishera [52]. Co ciekawe, autor w manuskrypcie zaznacza, ze wprowadza
tag metod¢ mimo braku sformalizowanych dowodow matematycznych, poniewaz uzyskano za
jej pomoca wiele rozwigzan praktycznych problemow.

Warto$¢ $rednia jest obliczana na podstawie serii pomiarowej, a wigc w trakcie wyznaczania
statystki dla kolejnych serii zostanie zaobserwowana losowa zmienno$¢ jej wartosci. Gdy
zmienna X ma rozktad N(m, o), to warto$¢ srednia jest zmienng losowg 0 normalnym rozktadzie
prawdopodobienstwa, okreslonym wzorem [53]

X ~N (m%) (10)

Im wicksza liczba realizacji tym rozklad $redniej jest wezZszy przyjmujac w granicznym
przypadku posta¢ delty Diraca dla N dazacego do nieskonczonosci. Stosujac statystyke do
parametryzacji szmeréw oddechowych istnieje mozliwo§¢ minimalizacji wariancji szumu
naturalnie wystgpujacego w procesie pomiarowym. Niestety, z definicji statystyki bedacej
sumg warto$ci wynika podatnos¢ na wartosci odstajgce, co zilustrowano narys. 2.2.
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IIL,stracja wpiyyyu w?rtoéci odstajacej.

! =='N(m,o)
4 —o° pomiar 1
! 4 —o pomiar 2
/ L —o pomiar 3
/ —o° pomiar 4
/ X —o pomiar 5
% . —o warto$¢ odstajgca

/ ~—___ —N(mean(x), s,)

Rysunek 2.2. Tlustracja wptywu warto$ci odstajacej, oznaczonej czerwona linig, na estymacj¢ rozktadu prawdopodobienstwa.
Rzeczywisty rozktad prawdopodobienstwa narysowano linig przerywana, podczas gdy przyblizony rozktad linia ciagla.
Rzeczywisty rozktad prawdopodobienstwa oznaczony linig przerywang znaczaco odbiega od
rozktadu przyblizonego narysowanego linig ciagla, co jest zwigzane z wystagpieniem w serii
pomiarowe]j wartosci odstajgcej — wyniku naniesionego linig czerwonga. W rezultacie zaleca si¢

stosowanie statystyk odpornych na omawiane zjawisko.

Mediana to estymator wartosci oczekiwanej odporny na wpltyw wartos$ci odstajgcych [54].
Jej definicja catkowa jest nastepujgca

mediana
P(X <mediana)= | f(x)ix=0,5 (11)

—00

Zgodnie z (11) wartos¢ statystyki nie zalezy od wartosci przyjmowanych przez zmienng losowg
lecz od czgstosci ich wystgpowania. W praktycznej implementacji mediana to wyraz srodkowy
uporzadkowanego ciggu wynikow, gdy jego dlugos$¢ jest nieparzysta, lub tez dla parzystej
dhugosci srednia arytmetyczna dwoch centralnych wartosci.

Nieobciazony estymator odchylenia standardowego jest miarg zmienno$ci zmiennej
losowe;j.

1 < =\2
S:\/N——lzi:(xi_x) (12)
Statystyka (12) umozliwia obserwacje powtarzalnosci procesu. Wybranie cechy jako
odchylenia standardowego serii wartosci okreslonego parametru moze wplynaé¢ korzystnie
uodparniajac system na zaklocenia, ktore z zasady nie bedg powtarzalne. Niestety, tak jak
w przypadku warto$ci $redniej, estymator jest wrazliwy na wptyw wartosci odstajacych.

Odchylenie ¢éwiartkowe i rozstep miedzykwartylowy to statystyki cechujace zmiennose,
ktore tak jak mediana, wyznaczane sa w oparciu o posta¢ funkcji gestosci prawdopodobienstwa
— czestosci wystgpowania zdarzen zamiast przyjmowanych w ramach nich wartosci.



P. Stasiakiewicz, Nowatorska metoda klasyfikacji ... 32/85

P=P(X <kp):kf f (x)dx

(13)

kCl,75

IQR=P (Koo < X <kyrg)= [ (X)X

kO,ZS

gdzie, ke to kwantyl rzedu p, IQR jest rozstgpem migdzykwartylowym oraz Koos i Ko7s tO
odchylenia ¢wiartkowe.

Miara Fishera to wskaznik mozliwosci dyskryminacyjnych parametru. Definicje wskaznika
zmodyfikowano do ponizszej postaci

B ‘Mediana(x

ME = zdrowy)_ I\/Iediana(xchory )‘

1QR (X r0my ) + QR (X sory)

Tak zdefiniowana miara Fishera jest odporna na wptyw wartosci odstajacych, co w przypadku
podejmowanego problemu ma znaczenie — wyraziste trzeszczenia moga spowodowac duze
warto$ci parametrow.

(14)

f(x)

1

X

Rysunek 2.3. Tlustracja dwoch rozktadow prawdopodobienstwa cechy w klasie zdrowy — kolor niebieski — oraz chory — kolor
czerwony. Linig ciagla oznaczono warto$¢ oczekiwang w klasach, natomiast przerywang odchylenia standardowe.

Na rys. 2.3 zilustrowano dwa rozktady prawdopodobienstwa w klasach. Miar¢ (14) mozna
potraktowac¢ jako odleglos¢ wzgledng miedzy klasami, normowang na podstawie sumarycznej
zmiennosci w klasach. Na rysunku mozna zaobserwowac przypadek, gdy odlegtos¢ jest rowna
dwukrotnej warto$ci sumy odchylen standardowych, co dla rozktadu normalnego oznacza, ze
doktadnos$¢ systemu jest na poziomie 95,45 %, gdy prog decyzyjny przyjmiemy w punkcie
przecigcia rozktadow.

Gdy wskaznik bedzie rowny 1 to odlegtos¢ migdzy klasami wyniesie podwodjng wartosé
odchylenia ¢wiartkowego. Przyjmujac rowne rozrzuty wartosci, odchylenia standardowe, oraz
normalne rozktady parametru w klasach, wartos¢ odchylenia ¢wiartkowego jest rOwnowazna

Ko 75 = 0,67450
' (15)
P(X <1,3495)~ 91,13 %

W rezultacie miara zdefiniowana wzorem (14) wynoszaca 1, przy odpowiednich zatozeniach,
charakteryzuje system o doktadno$ci rownej ok. 91,13 %.
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Kurtoza jest miarg odksztatcenia, splaszczenia rozkladu poddanego analizie wzgledem
rozktadu normalnego. W przypadku gdy wartosci zmiennej losowej przyjmowane s3 z wieksza
czesto$cig w okolicy warto$ci oczekiwanej, wowczas kurtoza ma wyzsza warto$¢ niz kurtoza
rozktadu normalnego. W sytuacji odwrotnej kurtoza ma mniejsza warto$¢. Estymator kurtozy
zdefiniowano ponizej

= (16)

Statystyka moze okaza¢ si¢ skutecznym parametrem zaktadajac, ze sygnat lub jego obrazy beda
sktadaly si¢ z naturalnego szmeru oddechowego, szumu pomiarowego oraz uwydatnionego
zbioru wspotczynnikow stowarzyszonych z trzeszczeniami. Wowczas mozliwe bedzie
zaobserwowanie odksztalcenie rozktadu cechy od rozktadu normalnego.

Skosnos¢ jest kolejng miarg odksztalcenia rozkladu wzgledem rozktadu normalnego, ktora
wskazuje odchylenie od symetrii. Ujemne wartos$ci statystyki oznaczaja, ze masa rozktadu jest
przesunigta w prawg strone wzgledem wartosci oczekiwanej, natomiast lewa strona jest
wyraznie wydtuzona. W sytuacji odwrotnej sko$nos¢ przyjmuje wartosci dodatnie.

N

s= L (17)

Liczne zaklocenia sygnatu, np. impulsowe zwigzane z uderzeniami w glowice stetoskopu,
moga spowodowac t0, ze rozktad prawdopodobienstwa wydtuzy si¢ w strong duzych wartosci
zmiennej losowej 1 tym samym obserwowalna bedzie skos$no$¢ rézna od zera. Parametr
wprowadzono zaktadajac potencjalne uodpornienie systemu na zakldcenia.

ANOVA | test Friedmanna

Jednym z zadan podejmowanych w badaniach ilosciowych jest wykazanie istotnego wptywu
pewnego czynnika na obserwowane obiekty. Podstawowym problemem jest fakt, ze
obserwacje sg naturalnie rozproszone, a wiec charakteryzujg si¢ pewna powtarzalno$cig.
W konsekwencji rozwazania dotyczgce roznic powinny by¢ odnoszone do metod, w oparciu
0 ktore je wyznaczono. Powinny konczy¢ si¢ stwierdzeniem czy roznice sg istotne
statystycznie, a wigc czy wykraczaja poza powtarzalno$§¢ pomiaréow. Analiza wariancji
(ang. Analysis of Variance, w skrocie ANOVA) jest zaprojektowana do rozwigzywania tego
problemu, model dla tej analizy zdefiniowany jest nastepujaco [55]

Y; =u+o0; +¢g; (18)

gdzie Y to zmienna losowa stanowigca o wyniku pomiaru, p to warto$¢ oczekiwana wielkos$ci
mierzonej, ¢ to zmienna losowa modelujaca zmiany miedzy obserwowanymi grupami oraz
zmienna losowa ¢ okresla powtarzalno$¢ pomiarow.

Przyktadem zastosowania analizy, zaczerpnigtym z praktyki laboratoryjnej, moze by¢ wptyw
niejednorodnos$ci materialow odniesienia na wzorcowanie analizatoréw wydechu (alkomatow).
Materiatami odniesienia sg rozwory wodne o okreslonym utamku masowym w etanolu.
Material poddany jest charakteryzacji metoda grawimetryczng — mas¢ wody 1 etanolu okresla
si¢ na stanowisku wagowym. Nastepnie w procesie przetworzenia materialu w symulatorach
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wydechu [56] i1 wykorzystania modelu regresji [57] okreslane jest stezenie masowo
objetosciowe wzorca gazowego np. 0,10 mg/l. Zadanie badawcze polega na tym, ze materiat
wytwarzany jest w okreslonej objgtosci, ktora potem do procesu wzorcowania jest probkowana.
W rezultacie niejednorodno$¢ wewnatrz materiatu moze spowodowaé uzyskanie roéznych
wartosci ulamka masowego W 1 rdwniez rozne st¢zenia odniesienia wzorca gazowego.

CRM 51

Prébkowanie materialu
odniesienia

& & & & & & &l & &

Rysunek 2.4. Przyktad zastosowania analizy wariancji do oceny jednorodno$ci materiatu odniesienia.

Pomiary wartosci wielko$ci w wydzielonych probkach mogg wskaza¢ czy wystepuje istotna
roznica miedzy probkami w odniesieniu do materiatu jako catosci. Utworzy si¢ wowczas
macierz wynikoéw, gdzie kolumny odpowiadajg i-tym grupom, dla kazdej z nich jest
realizowana seria pomiarowa, ktore stanowig Kolejne wiersze. Suma kwadratow odchytek
wartosci wielkosci Y, bedacej realizacja zmiennej losowej Y, wzgledem $redniej globalnej
mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob

N M _2 N M —  _  _.

ZZ(yij_y) ZZZ(yij+yi_yi_y) (19)

i-1 j=1 i-1 j=1
gdzie N to liczba utworzonych grup oraz M to liczba obserwacji, pomiarow wykonanych
w obregbie grupy. W nawiasie wprowadzono $rednig wyznaczang W i-tych prébkach yi.

Powyzsza sume¢ mozna wyrazi¢ w ponizszy tozsamy sposob
N M o N M o, N o,
;;(y”_y) =;;(yu—yi) +;M(yi—y) (20)

Pierwszy czlon wyrazenia okre§la zmienno$¢ wewnatrzgrupowa (w probkach), podczas gdy
drugi miedzygrupowa (pomiedzy probkami). Odniesienie tych dwodch statystyk,
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unormowanych wzgledem liczby stopni swobody, umozliwia oceng istotnej statystycznie
r6znicy miedzy srednimi w grupach.

B ~F(M-LN-M) (21)

Co ciekawe, iloraz statystyk przyjmuje rozktad F Snedecora o stopniach swobody M — 1 oraz
N — M [54]. To oznacza, ze na okreslonym poziomie istotnosci a, przy uwzglednieniu liczby
wykonanych pomiaréw, mozna stwierdzi¢ czy obserwowana cecha rézni si¢ w grupach
obiektow poddanych dziataniu pewnemu czynnikowi.

Analiza wariancji ma niewatpliwe zalety, ale jednak jej zastosowanie jest ograniczone gtownie
przez wymaganie, aby zmienna losowa Y miata rozktad normalny. Ponadto wariancja jest
podatna na wptyw wartosci odstajacych [58]. W rezultacie wprowadzono bardziej ogdlny,
nieparametryczny test, odporny na wplyw wartosci odstajacych. Test Friedmana, znany
réwniez jako ANOVA Friedmanna, w trakcie analizy wariancji przetwarza wektory pomiarowe
przypisujac im wagi, dla kazdego j-tego pomiaru w grupie. Wagi wprowadzone sg na
przestrzeni grup, tj. kazdy j-ty wynik w poszczegdlnych grupach (pojedynczy wiersz macierzy)
tworzy wektor. Statystyka testowa ma nastepujacg postac
1< - 2
=23 (fi-p) ~ 77 (p-1) @22)
p‘& i=1

gdzie p to ranga — wynikom przydzielane sg rangi z zakresu (1 =~ p), Ii oznacza $rednig range
w i-tej grupie oraz & to jej odchylenie standardowe, a p jest jej wartoscig oczekiwana.

Statystyka x> w przypadku, gdy $rednie w grupach sg sobie rowne, nie obserwuje si¢ wptywu
czynnika, ma rozktad chi-kwadrat o0 p—1 stopniach swobody (na okreslonym poziomie
istotnosci). Warto zaznaczy¢, ze w statystyce wykorzystywane sg teoretyCzne parametry
rozktadu, bazujace na fakcie, ze rozktad rang w wierszu jest prostokatny. W rezultacie, gdy
odchylenia $redniej wartosci rang od jej wartosci oczekiwanej bedg stosunkowo duze,
W odniesieniu do wariancji, wowczas statystyka testowa bedzie miata duzg warto$¢ 1 tym
samym przekroczy warto$¢ krytyczng rozkladu chi-kwadrat. Taki wynik oznacza istotng
statystycznie réznice w grupach, poddanych wptywowi analizowanego czynnika.

Test chi-kwadrat na zgodno$¢ z rozkladem

Do opisu proceséw losowych stosuje si¢ zmienne losowe, ktore stanowig funkcje przypisujace
zdarzeniom elementarnym wartosci z okre§lonym prawdopodobienstwem, a wigc przydziela
si¢ im funkcje gestosci prawdopodobienstwa. Znajomos¢ rozktadu jest kluczowa kwestia, gdyz
umozliwia charakteryzowanie procesu. Jednak w ogdlnosci to zadanie nie jest proste.
W przypadku, gdy na wynik pomiaru ma wptyw szereg zmiennych losowych, co najmniej
3 niezalezne niedominujace si¢ wzajemnie [51], woéwczas mozna przyjac ze spelnione jest
centralne twierdzenie graniczne. W rezultacie dla takiej zmiennej losowej, opisujacej wynik
pomiaru, mozna przyja¢ rozklad normalny. Jednak, lepszym rozwigzaniem jest
przeprowadzenie testu statystycznego wskazujacego, czy badany parametr ma faktycznie
okreslony rozklad prawdopodobienstwa. Ponizej przedstawiono najpowszechniejszy test
chi-kwadrat na zgodno$¢ z zatozonym rozktadem prawdopodobienstwa.

Ideg testu jest weryfikacja czy czgstos¢ wynikow pomiaru, w zatoZzonych podzbiorach,
odpowiada prawdopodobienstwu wyznaczonemu przy zatozonej funkcji f(x). Zbior wartosci
zmiennej X dzielony jest na k podzbiorow Ai. Frakcja estymowana jest przez wykonanie
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n pomiardéw, losowan aby obliczy¢ prawdopodobienstwo pi wystagpienia pomiaru w danym
podzakresie. Przez O; oznaczono liczb¢ wynikow w podzakresie obliczong na podstawie
funkcji f(x), zgodnie ze wzorem (23).

O.=P.-n=/]'f(x)dx-n (23)
A

gdzie A" oraz A" oznaczaja odpowiednio dolng i gorng granice podzakresu Ai.

Z kolei, liczba wynikdw w podzakresie i-tym jest rowna iloczynowi n oraz wyznaczonego
droga estymacji prawdopodobienstwa pi. Statystyka, opisana wzorem (24), ma rozktad
chi-kwadrat o k — 1 stopniach swobody [59].

2
Zzzi(oi_n‘pi) (24)
i=1 n-p

Zmienna Z? jest miarg rozrzutu czestosci wynikow pomiaréw w podzakresach, normowana
wzgledem czestosci wyznaczonej drogg estymacji. Znajomo$¢ rozktadu prawdopodobienstwa
zmiennej, a wiec rozktadu y?(k — 1), umozliwia ocene czy jej pojedyncza realizacja faktycznie
pochodzi od teoretycznego rozktadu — ocen¢ czy badanemu zjawisku X faktycznie mozna
przypisac rozktad prawdopodobienstwa f(X) na zatozonym poziomie istotnosci.

2.3.3. Algorytm do detekcji faz oddychania

Pierwotna wersja algorytmu do detekcji faz oddychania zostata opracowana w ramach [60],
ktorego istota bylo sumowanie harmonicznych w okreslonym podpasmie, dogodnym
z perspektywy roznicowania fazy wdechu i wydechu. Podczas sprawdzenia metody przed
wdrozeniem do badan zaobserwowano, ze metoda ma dobre wiasciwosci, detekuje wiekszos¢
faz prawidtowo, lecz ma rowniez pewne wady. Rejestracje wykonane w punkcie AMR, oraz
czasami RS i LS charakteryzuja si¢ wyciszonym szmerem podstawowym, oraz ze wzgledu na
lokalizacje punktu istniato wicksze ryzyko powstawania zaktocen. W rezultacie niektore fazy
wdechu nie byty przez algorytm zlokalizowane.

Poszukiwano modyfikacji algorytmu, ktéry charakteryzowatby sie wieksza czutoscig, co jest
szczegoblnie istotne dla wymagajacych sygnatow, ale réwniez bedzie w miar¢ mozliwosci
odporny na zaklécenia. W miar¢ zmiany progu zaobserwujemy wzrost liczby zlokalizowanych
faz wdechu, ktore w istocie nimi nie sg — stanowig zakldcenia sygnatu.

Na rys. 2.5 zilustrowano schemat blokowy zmodernizowanego algorytmu do detekcji faz,
zmodyfikowane etapy algorytmu oznaczono pomaranczowym prostokgtem. W wyniku analizy
falkowej szmeréw oddechowych stwierdzono, ze falka db6 umozliwia uzyskanie korzystnej
reprezentacji sygnatow z pespektywy identyfikacji faz oddychania. W drugim bloku
przedstawiono rekonstrukcje aproksymacji otrzymanej w wyniku dekompozycji sygnatu
0 $ciezce A-D-D-A. Dla tej reprezentacji juz w dziedzinie czasu istnieje mozliwo$¢ podziatu
sygnalu na fazy oddychania. Wdech charakteryzuje wigksza zmienno§¢ wartosci chwilowych
sygnalu po transformacjach.
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Rysunek 2.5 Schemat blokowy zmodernizowanego algorytmu do detekcji faz oddychania.
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W pierwotnej wersji algorytmu wybrano zakres (200+-800) Hz i modut transmitancji
0 prostokatnym przebiegu (sumowano wprost sktadowe z takiego zakresu czgstotliwosci). Na
rys. 2.6 zilustrowano modut transmitancji kaskady filtrow, okreslony przez dekompozycje falka
db6 o sciezce A-D-D-A.

Transmitancja db6 A-D-D-A

—0.6

I T(Gw)

N .

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
f[Hz]

Rysunek 2.6. Modut transmitancji kaskady filtrow falkowych. Analiza dla falki db6 oraz $ciezki dekompozycji A-D-D-A
(patrz. 2.3.1).

W kolejnym kroku algorytmu wyznaczana jest krotkoczasowa transformata Fouriera,
przyjmujac czas trwania okna czasowego réwny 150 ms oraz tzw. overlapping na poziomie
50 %. W reprezentacji czasowo-czestotliwosciowej zaobserwowano niekorzystnie duzy
rozstep migdzy amplitudami zwigzanymi z sygnalem uzytecznym oraz zakldceniami.
Dlatego, w celu zmniejszenia rozstepu modut transformaty poddano nieliniowemu
przeksztalceniu przez funkcje f. W konsekwencji zmieniono sposdb dziatania algorytmu.
W obecnej wersji algorytm wyszukuje cisze migdzy wdechami, (pierwotnie poszukiwat
wdechow). W koncowej fazie programu realizowane jest sumowanie harmonicznych
Z okreslonego podpasma, zdeterminowanego przez transmitancj¢ kaskady filtrow T — przyjeto
podpasmo 300-700 Hz, filtracje dolnoprzepustowa oraz progowanic warto$cig mediany.
Ostatecznie dla wartosci wiekszych od progu identyfikowany jest wydech, a w sytuacji
odwrotnej wdech. Wprowadzono réwniez 75 ms przerwe miedzy kolejnymi fazami tak, aby
wykluczy¢ momenty przejsciowe.

Przed wdrozeniem zmodyfikowanego algorytmu przeprowadzono analiz¢ jako$ciowg jego
mozliwosci do detekceji, oraz wykonano analiz¢ porownawcza wzgledem poprzedniej wersji
algorytmu. Wybrano 70 sygnatow, po 35 dla klasy zdrowy oraz chory, a takze wiaczono
sygnaly z niezaleznej bazy danych [36]. Na rys. 2.7 przedstawiono wybrany szmer oddechowy
oraz wyniki dziatan algorytméw do detekcji faz poddanych analizie jakosciowej. Czarnymi
liniami oznaczono wynik dziatania nowego algorytmu, podczas gdy biatymi jego poprzednig
wersje. Do analizy wybrano dwa wskazniki, tj. liczbe niezlokalizowanych faz wdechu oraz
nadmiarowych faz wdechu. Miary zostaly unormowane wzgledem liczby faz wdechu podczas
rejestracji.

Uzyskano $redni btad lokalizacji wdechu na poziomie 1,21 % wzgledem 9,60 % oraz 12,24 %
lokalizowania nadmiarowych faz wzglgdem 10,71 %. Pierwsze wyniki dotycza
zmodernizowanego algorytmu. Uzyskano znaczng poprawe¢ btedow w lokalizacji fazy, ale
jednak kosztem lokalizowania nadmiarowych, nieprawidtowych faz. Istotno$¢ statystyczng
wynikow sprawdzono testem Friedmana i uzyskano p-wartosci dla btedow w lokalizowania
fazy na poziomie 3,4e-4 % oraz w zakresie lokalizowania nadmiarowych faz na poziomie
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2,8 %. Gdy poddamy analizie poczatkowo stwierdzony problem, tj. jak nowy algorytm dziata
dla sygnatow zarejestrowanych w lokalizacjach AMR, LS oraz RS to otrzymamy, ze btad
w identyfikacji wynosi 6,96 % wzgledem wyniku dla poprzedniej wersji algorytmu na
poziomie 16,63 % oraz blad w lokalizacji nadmiarowych faz na poziomie 12,35 % wzgledem
15,03 %, analiz¢ wykonano w zbiorze 25 sygnatéw. W rezultacie cel modyfikacji algorytmu
zostal osiggniety, uzyskano poprawe wilasciwosci przede wszystkim w zakresie sygnatow
skomplikowanych.
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Rysunek 2.7. Spektrogram szmeru oddechowego zdrowego pacjenta. Liniami 0znaczono poczatek i koniec fazy wdechu.
Czarnymi liniami oznaczono wynik dzialania nowego algorytmu, podczas gdy biatymi jego poprzednig wersjg.
Metoda charakteryzuje si¢ pewnymi wilasciwosciami, ktore niosg ryzyko niepoprawnego
funkcjonowania sieci neuronowej. Przez zwigkszong czutos¢ metody algorytm detekuje
wyrazne zaburzenia szmeru oddechowego jako wdech. Przyktadowo wyraziste trzeszczenia dla
zwloknienia phuc, czy tez dla niewydolnosci serca powoduja detekcje przedtuzonego wdechu.
Réwniez wyraziste §wisty moga powodowaé przedtuzenie fazy wdechu lub tez detekcje
niezaleznej fazy. Na etapie wdrazania algorytmu uznano, ze te witasciwosci niepozadane
z perspektywy zamierzonego zastosowania algorytmu do detekcji faz oddychania, mogg okaza¢
si¢ interesujgce z perspektywy tworzenia systemu klasyfikujacego. Model sztucznej sieci
neuronowej moze by¢ tak skonstruowany, ze wykorzysta taka reprezentacje danych do

skutecznej klasyfikacji.

2.3.4. Metoda selekcji cech dystynktywnych

Selekcja cech dystynktywnych jest procesem kluczowym, na tym etapie wybierany jest
suboptymalny wektor cech majacy zapewni¢ satysfakcjonujace wilasnosci systemu
klasyfikujacego. Istnieje wiele metod umozliwiajacych realizacj¢ tego procesu, jednak do dnia
dzisiejszego nie powstata najlepsza, dlatego podczas eksperymentow numerycznych nalezy
kazdorazowo indywidualnie dobra¢ stosowne narzedzie. W literaturze dostgpne sa metody
zréznicowane pod wzgledem tzw. strategii poszukiwania wektora cech oraz oceny jego
mozliwosci dyskryminacyjnych.

Ocena wiasciwos$ci wektora cech moze by¢ realizowana za pomoca metody filtréow (ang. filter)
lub tez metody enkapsulacji (ang. wrapper). Metoda filtrow polega na ewaluacji wtasciwosci
wektora cech za pomoca wskaznikow dyskryminacyjnych, aby pdzniej na podstawie
najlepszego zbioru parametrow opracowac sie¢ neuronowa. Przyktadem takich metod sg PCA
(ang. Principal Component Analysis) oraz LDA (ang. Linear Discriminant Analysis) potaczone
z odpowiednim wskaznikiem, np. miarg Fishera [61]. W tej metodzie, jednak nie ma interakcji
z docelowym klasyfikatorem przez co istnieje ryzyko dobrania niekorzystnego zbioru
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parametrow. Z drugiej strony wyniki sg niezalezne od algorytmu sztucznej inteligencji
I Z zasady posiadaja zdolnos¢ do generalizacji. Metoda moze zosta¢ wykorzystana do oceny
pojedynczych cech, w ramach preselekcji, oraz do oceny wektora cech uwzgledniajac
wspotzmienno$¢ parametrow. Z Kolei, metoda enkapsulacji jest sprz¢zona z docelowym
klasyfikatorem przez co jest uznawana za doskonalsza, ale jednak jest bardziej zlozona
obliczeniowo oraz istnieje ryzyko przeuczenia systemu [62].

Istnieje Kilka strategii przeszukiwania przestrzeni cech, jednak z praktycznego punktu widzenia
istotne sg dwie, tj. poszukiwanie losowe oraz heurystyczne, inaczej sekwencyjne. Metoda
sekwencyjna realizuje iteracyjne zmienianie wektora cech, tak aby uzyska¢ obiecujacy zestaw
cech z perspektywy zatozonego kryterium. Przyktadami tej strategii s3 SFFS (ang. Sequential
Forward Floating Selection) oraz SBFS (ang. Sequential Backward Floating Selection) [63].
Wada tego podejscia jest rozszerzanie wektora cech w zatozony sposob, przez co algorytm
moze zatrzymac si¢ w lokalnym minimum funkcji celu. Z drugiej strony poszukiwanie losowe
jest globalng metoda optymalizacji 1 algorytm nie ma tendencji do zatrzymania w lokalnym
minimum, losowo dobierane sg rowniez inne rozwigzania, niezaleznie od przyjetego kryterium
oceny. Algorytm genetyczny [64], PSO (ang. Particle Swarm Optimisation) [65] czy ACO
(ang. Ant Colony Optimisation) [66] sa przyktadami tej strategii. Na przyktad algorytm
genetyczny generuje populacje chromosomoéw, ktéorych geny podlegaja krzyzowaniu oraz
mutacji i realizuje ocen¢ za pomocg przyjetego kryterium tzw. funkcji adaptacji. Niestety
strategia poszukiwania losowego charakteryzuje si¢ wigksza ztozonoscig obliczeniowa [67].

W ramach badan [3] wykorzystano transformacj¢ PCA do redukcji wymiarowosci danych oraz
sum¢ miar Fishera trzech pierwszych skladnikoéw gtownych do oceny mozliwosci
dyskryminacyjnych wektora cech, a wigc stosowano metode filtrow. Dodatkowo realizowano
poszukiwanie wektora cech za pomoca autorskiej metody sekwencyjnej. Mimo stusznych
zatozen algorytmu dobierania kolejnych cech podczas eksperymentéw zaobserwowano
nieprzewidywalny charakter procesu. Niekiedy odrzucenie wydawatoby si¢ obiecujacej cechy,
czy tez wybranie niekorzystnej, znacznie polepszalo wilasciwosci systemu. W rezultacie
uznano, ze niezwykle istotne jest dobieranie w pewien uzasadniony fizycznie sposoéb wektora
cech oraz losowe modyfikowanie jego postaci. Po zapoznaniu z teoretycznymi zalozeniami
strategii losowego przeszukiwania przestrzeni cech uznano, ze jest to metoda ktora w petni
spetni nakre$lone wymagania oraz co wigcej zagwarantuje rownolegle, sprawne
przeszukiwanie przestrzeni cech. Wybrano algorytm genetyczny glownie ze wzgledu na
zoptymalizowang, w sensie szybkosci wykonywanych obliczen, implementacj¢ w srodowisku
Matlab. Jako funkcje adaptacji algorytmu zdefiniowano kilka z czego najistotniejsze byty dwie
tj. oméwiona metoda PCA potgczona z miarg Fishera oraz wykorzystanie klasyfikatora
(metody enkapsulacji). Druga metoda oceny wektora cech umozliwiata wybor korzystniejszych
rozwigzan, systemow charakteryzujacych sie lepszymi wiasciwosciami, lecz kosztem
wielokrotnie dtuzszego czasu trwania analiz. W rezultacie zdecydowano zastosowa¢ algorytm
genetyczny, ktorego funkcja adaptacji bedzie odzwierciedlata metode enkapsulacji — bedzie
sprzezona z wybrang sztuczng siecig neuronowa.

Na rys. 2.8 przedstawiono schemat blokowy algorytmu genetycznego. W niniejszej rozprawie
przedstawiony zostanie algorytm w wersji ostatecznej, zastosowanej bezposrednio podczas
badan. W nomenklaturze stosuje si¢ pojecia zaczerpnigte z biologii, na ktorej ten algorytm si¢
wzoruje. Ceche zwyklo nazywaé si¢ genem, a kombinacje genow — wektor cech —
chromosomem. Zbidr chromosoméw to populacja.
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2.8. Schemat blokowy algorytmu genetycznego [11].

Podczas wyboru wstgpnego populacji zastosowano system losowania-wagowego, gdzie
wspoétczynnikiem wagowym kazdego genu byta miara Fishera o postaci (14). Selekcja
rodzicow oraz krzyzowanie to ectapy algorytmu, w ktorych przekazywane sg znamiona
obiecujacych chromosomow do kolejnych generacji, podczas gdy mutacja umozliwia badanie
czy losowa eliminacja lub dobdr innej cechy nie wptynie korzystnie na wlasciwosci systemu.
Algorytm podczas kazdej iteracji przetwarzal 50 chromosoméw z czego 80 % podlegato
krzyzowaniu, natomiast pozostale mutacji. Chromosom podlegat mutacji na poziomie 10 % —
tyle genéw byto zmienianych [68]. W srodowisku Matlab istnieje funkcja ga, ktéra umozliwia
przeprowadzenie selekcji cech przy zastosowaniu algorytmu genetycznego bazujac na
chromosomach w postaci wektoréw binarnych. W tych badaniach zaszta konieczno$¢ zmiany
danych binarnych na wektory indeksow do cech, co znacznie przyspieszyto analizy oraz
wptyneto na ich jakos$¢.

Najwazniejszag kwestia podczas stosowania tej metody jest dobor odpowiedniej funkcji
przystosowania. To kryterium decyduje o sposobie konstruowania wektorow cech oraz
0 wlasciwos$ciach budowanego systemu. Postanowiono ocenia¢ chromosomy na podstawie
wlasciwosci  klasyfikatora SVM, zgodnie z argumentacja przedstawionag w nastgpnym
podrozdziale. Jednak pozostata kwestia na jakim zbiorze ocenia¢ whasciwosci: uczacym,
testujacym czy moze przy zastosowaniu kroswalidacji krzyzowej. Metoda kroswalidacji jest
uznana za obiektywna, ale jednak wtasciwosci w zbiorze uczacym mozna okresli¢ wielokrotnie
szybciej i tym samym przeszuka¢ w tym samym czasie wigcej kombinacji z przestrzeni cech.
W rezultacie przyjeto jako funkcje przystosowania nastgpujaca zalezno$¢ okreslong na zbiorze
uczacym
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f« =—(0,9-Czulosc +0,1- Specyficznosc)+0,001- L, (25)

fit
gdzie, Lsy to liczba wektorow nosnych.

Dodatkowo zalozono, ze nalezy tak zaprojektowac strukture algorytmu klasytfikujacego, aby
wlasciwosci w zbiorze uczacym byty mozliwie zblizone do tych uzyskiwanych za pomoca
metody kroswalidacji, a wigc uzyska¢ dobra zdolnos¢ generalizacyjng sieci. Z uwagi na duza
ztozonos¢ obliczeniowg algorytmu genetycznego, przyjeto rowniez minimalizowanie struktury
sieci neuronowej, tak aby skroci¢ czas analiz do akceptowalnego poziomu.

2.3.5. Metoda klasyfikacji

Sztuczna sie¢ neuronowa to model opracowany na podstawie danych uczacych
charakterystycznych dla danego procesu, w celu wygenerowania poprawnej odpowiedzi na
pobudzenie nowymi danymi — postawienie diagnozy na podstawie stosownie dobranego
zestawu parametrow szmerow oddechowych. Sie¢ neuronowa, petnigca funkcje klasyfikatora,
umozliwia przeprowadzenie podzialu zbioru na podzbiory charakteryzujace si¢ pewnymi
czynnikami determinujacym przynalezno$¢ klasowa. Model o zlozonej strukturze pozwala na
rozwigzanie skomplikowanych probleméw, podzial wielowymiarowej przestrzeni,
niedostepnej dla ludzkiej percepcji, z wykorzystaniem wyrafinowanych funkcji, co
przyktadowo i w uproszczeniu (dwuwymiarowo) przedstawiano na rys. 2.9.

Klasyfikacja syntetycznych danych nieliniowg siecig SVM

L] . [ e ol
= N ® Klasa0

Rysunek 2.9 Przyktad klasyfikacji wygenerowanych danych nieliniowa siecig SVM stosujacg tanh jako funkcje jadra [69].

Podstawowa 1 najwazniejsza cechg sieci jest zdolno$¢ do generalizacji, ktora oznacza
mozliwo$¢ uogodlniania procesu, odzwierciedlania jego cech statystycznych zamiast
osobniczych zwigzanych jedynie ze zbiorem uczacym. Nadmierne dopasowanie systemu do
danych uczacych zwyklo si¢ nazywac przeuczeniem, co objawi si¢ wyrazng degradacja
wilasciwos$ci podczas testowania systemu [70]. W rezultacie bardzo waznym etapem badan jest
proces projektowania struktury sieci neuronowej, aby optymalnie spetniata swoja funkcje, oraz
dobor kryteriow oceny wlasciwosci sieci.

Do projektowania struktury sieci mozna postuzy¢ si¢ miarg VCgim, ktora okresla liczebnosc
N najwigkszego zbioru S danych wzorcow, dla ktorych system moze zrealizowaé wszystkie 2"
dychotomii tego zbioru. Dla klasyfikatora liniowego sktadajacego si¢ z N wag VCdim Wynosi
N + 1. Z kolei, dla sieci o dowolnej liczbie warstw ukrytych i skokowej funkcji aktywacji miara
jest proporcjonalna do nwlog(nw), gdzie nw to liczba wag. W ogolnosci wigksza liczba
parametrow wewnetrznych sieci, nieliniowe funkcje aktywacji oraz wieloklasowe zadanie
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klasyfikacji wptywa na zwigkszenie miary VCaim. W [70] zaproponowano optymalne uczenie,
zapewniajagce dobra zdolno$¢ do generalizacji sieci neuronowej, spelniajagce warunek
Pucz >> VCqim, gdzie puc; to liczebnos$¢ zbioru uczacego. Powyzszy wniosek jest niezwykle
istotny, gdyz umozliwia na podstawie dostepnej bazy danych oszacowanie goérnej granicy
liczby parametrow wewngtrznych sieci przy odpowiednich zatozeniach np. funkcji aktywacji.
Odpowiednio duza liczba neuronéw umozliwia aproksymacj¢ skomplikowanych problemow,
dlatego istnieje pokusa, aby zwigkszy¢ liczb¢ wag i tym samym uzyskaé bardzo dobre
wlasciwosci systemu. Jednak takie postepowanie mija si¢ z zasadniczym celem systemu, ktory
ma przede wszystkim rozwigzywaé skomplikowane problemy w codziennej praktyce.
W rezultacie nalezy, kosztem doktadnos$ci systemu w zbiorze uczacym, zmniejszac liczbe wag
aby uzyska¢ dobra zdolnos$¢ generalizacyjng sieci.

Obecnie wystepuje wiele typoéw sztucznych sieci neuronowych, z czego wybrano trzy warte
rozwazenia i stosowane w przesztosci do klasyfikacji szmerow oddechowych [71, 72]: MLP
(ang. Multilayer Perceptron) [43, 73, 74], DNN (ang. Deep Neural Network) [27, 38, 45] oraz
SVM (ang. Support Vector Machine) [75, 76, 77] . Sieci DNN sg stosowane do rozwigzywania
skomplikowanych problemoéw, wieloklasowych zadan klasyfikacji 1 stanowig obiecujace
narzedzie w wielu dziedzinach np. w dziedzinie rozpoznawanie obrazéw. Metodyka niemalze
zwalnia badaczy z przeprowadzenia zmudnego procesu selekcji cech, ale jednak kosztem
doboru bardzo duzej liczby parametrow wewnetrznych sieci. Liczba wag jest liczona
W tysigcach, setkach tysiecy, a nawet siega milionow. W rezultacie, aby spetni¢ optymalne
kryterium uczenia niezbedne byloby zastosowanie bazy danych sygnatéw biomedycznych o co
najmniej 10 krotnie wigkszej liczbie sygnatow niz liczba wag. W podejmowanym w niniejszej
pracy problemie, w ktorym liczba sygnaléw wynosi zaledwie 350, zastosowanie sieci gtgbokich
jest nieuzasadnione.

Metoda SVM w procesie uczenia realizuje maksymalizacj¢ marginesu separacji, a wigc
odleglosci migdzy rozproszeniami poszczegolnych klas, co zilustrowano na rys. 2.10. Sie¢
wektoréow podtrzymujacych zwyklo si¢ nazywac siecig neuropochodng, gdyz proces uczenia
rézni sie¢ od np. MLP, ktora minimalizuje funkcje¢ biedu. Metoda, z uwagi na lepiej
zdefiniowane zadanie klasyfikacji, jest obecnie uznawana za bezkonkurencyjng w wiekszosci
zadan klasyfikacji, majgc na uwadze problem dwuklasowy [78], dlatego tez zostata wybrana
do opracowania klasyfikatora szmeréw oddechowych.

Rysunek 2.10 llustracja procesu uczenia sieci SVM [49].
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Najogoélniejszym rozwigzaniem sieci SVM jest posta¢ nieliniowa, ktora umozliwia
przeksztatcenie wektora cech do takiej przestrzeni, w ktérej klasy beda separowalne liniowo.
Wzér (26) przedstawia regute decyzyjna nieliniowej sieci SVM

y(xj)zNZSV:ocidiK(xi,xj)+b
i=1

gdzie, Nsv jest liczbg wektorow nosnych Xi, d stanowi wektor przynaleznosci klasowej, X;j to
wektor cech, b reprezentuje statg polaryzacji, K jest funkcja jadra oraz o stanowi wektor
wspotczynnikéw Lagrange’a, ktore moga przyjmowac wartosci z zakresu

(26)

(27)

O<a; <C

Klasyfikator SVM to w zasadzie zbidr tzw. wektorow nosnych, stanowigcych o potozeniu
hiperplaszczyzny rozdzielajacej oraz stowarzyszonych z nimi wspotczynnikow Lagrange’a.
Wspoétczynniki a to niejako wagi, ktore okreslajg jak duzy wptyw ma dany wektor no$ny na
polozenie hiperptaszczyzny. Stata C, tzw. stala regularyzacji, umozliwia ograniczenie
przyjmowanych przez wspotczynniki Lagrange’a wartosci. Eksperymenty numeryczne [4]
wskazaty, ze dla duzej wartosci stalej C wektory no$ne bedace tzw. wartoSciami odstajacymi
moga niekorzystnie silnie wptywac¢ na polozenie hiperptaszczyzny. Z drugiej strony mata
warto$¢ C prowadzi do bardzo licznego zbioru wektoréw nos$nych, co skutkuje duza wartoscia
gornego oszacowania btedu, stuszng dla M-krotnej kroswalidacji krzyzowej, zdefiniowanej
ponizej

(28)

gdzie M to liczba probek uczacych.

Nalezy zaznaczy¢, ze (28) to jedynie oszacowanie gornej granicy bledu, ale jednak wskazuje
na potrzebe minimalizacji liczby wektorow nosnych. Podsumowujac, w trakcie opracowywania
sieci SVM niezwykle istotne jest weryfikowanie probek stanowigcych wektory nosne oraz
regulowanie wptywu poprzez dobor suboptymalnej wartosci statej C.

W procesie optymalizacji klasyfikatora mozna zastosowac rézne funkcje jadra K. W ponizsze;j
tabeli zestawiono trzy wybrane do niniejszych badan

Tabela 2.3. Wykaz funkcji jadra wybranych do zastosowania podczas badaf na rzecz systemu klasyfikujacego szmery

oddechowe.
. V Cim
Funkcja . —
jadra K Definicja [79] Definicja Przyklad Duce
[80]
o X" X, 11
_NA
Liniowa Ky (%)% )= - N+1 (dlaN = 10) 110
AL N+p-1 220
Wielomianowa | K, (x;,x )= [1+ ] 'J ( j (dlaN =10, | 2200
s P p=3)
2
% =
Gaussowska | Kg (X;.; )=exp = f(o) - -

W tabeli 3.3 zastosowano nastgpujgce oznaczenia: S oznacza skale, p rzad wielomianu, ¢ to
parametr gaussowskiej funkcji jadra, N jest liczba parametrow wewnetrznych sieci. Podczas
gdy, parametry funkcji jadra determinuja ksztalt hiperptaszczyzny rozdzielajacej, skala s ma za
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zadanie, zgodnie z dokumentacja oprogramowania Matlab, lepsze uwarunkowanie problemu.
Nieliniowe funkcje jadra umozliwiaja rozwigzywanie skomplikowanych problemow, wiec
Z matematycznego punktu widzenia sg preferowane do wykorzystania w procesie tworzenia
modelu. Jednak, ich zastosowanie wigze si¢ ze znacznym zwigkszeniem zlozonoSci
obliczeniowej oraz co wazniejsze, wymagajg one znacznie wigkszej liczby probek uczacych.
Na podstawie przyktadu mozna poréwnaé sie¢ liniowa oraz wielomianowg — system
wielomianowy wymaga 20 krotnie wigkszej liczby probek uczacych. Ponadto, sie¢ stosujaca
gaussowska funkcje jadra nie ma $cisle zdefiniowanej miary VCdim, gdyz miara zalezy od jej
parametru — o, co na wzdér odchylenia standardowego determinuje szerokos¢ rozktadu.
W skrajnym przypadku, dla bardzo matych warto$ci parametru, liczba wektorow nosnych moze
by¢ rowna liczbie wszystkich probek uczacych. W takim przypadku miara VCgim bedzie dazy¢
do nieskonczonosci — potrzebne sg wszystkie probki (np. wszyscy pacjenci na $wiecie), aby
optymalnie nauczy¢ system. W rezultacie, zalozono opracowanie systemu na dwa sposoby:
pierwszy rygorystycznie zaprojektowany system liniowy, aby wykaza¢ zdolno$¢ do
generalizacji; drugi system mieszany bez kontroli miary VCgim zaplanowany do wykorzystania
w przypadku potwierdzenia wlasciwosci na etapie badan eksploatacyjnych.

Powyzsze rozwazania implikujg potrzebe zastosowania algorytmu optymalizujgcego
wlasciwosci  sieci neuronowej. W celu zminimalizowania zloZzonosci obliczeniowe;j
sformutowano zatozenia upraszczajgce problem. Metoda selekcji cech zostanie zastosowana ze
sprzezonym liniowym niezoptymalizowanym klasyfikatorem. Nast¢pnie otrzymany szereg
klasyfikatorow zostanie poddany optymalizacji. Kluczowa kwestiga jest implementacja
automatycznego algorytmu optymalizujacego. Do dnia dzisiejszego zostato zaproponowanych
wiele metod, ktore znacznie przewyzszyty standardowe przeszukiwanie przestrzeni (ang. grid
search) jak np.: algorytm genetyczny sprz¢zony z metodg gradientu prostego, algorytm PSO
polaczony z przeszukiwaniem przestrzeni [81], jak rowniez optymalizacja Bayesowska.
Wybrano ostatnie rozwigzanie, z uwagi na dostepng implementacje w srodowisku Matlab
w funkcji fitcsvm.

Wiasciwosci sieci neuronowej, opracowanej przy zastosowaniu niewielkiej liczby parametrow
wewnetrznych, moga by¢ niewystarczajgce. Metoda poprawy wlasciwosci systemu,
nienaruszajacg zdolnos$ci generalizacyjnej, jest utworzenie zespotu klasyfikatorow. Istnieja
rozne podejscia, takie jak dzielenie zbioru uczacego na podzbiory, w oparciu o ktoére
opracowuje si¢ klasyfikatory lub tez stosuje si¢ rozne przestrzenie cech do wyznaczenia
klasyfikatorow. Pierwsza metoda umozliwia uwypuklenie cech obserwowanych w mniejszych
zbiorach, niezdominowanych w duzej grupie obiektéw. Z kolei druga, moze doprowadzi¢ do
powstania separowalnych rozproszen wielowymiarowych. Najbardziej obiecujagcym sposobem
integracji zespotu jest zastosowanie sieci neuronowej, ktorej pobudzenie stanowig wyjscia
klasyfikatorow tworzacych zespot.

2.4. Podsumowanie

Na rys. 2.11 zilustrowano projekt eksperymentu numerycznego stanowigcy podsumowanie
koncepcji badan. Bloki oznaczone czarng ciagla linig stanowia zaplanowane etapy analiz,
podczas gdy przerywang wyrozniono te, ktdrych przeprowadzenie jest rozwazane. Baza
sygnatow biomedycznych stanowi zbidr rejestracji przeprowadzonych zgodnie z wprowadzong
procedurg pomiarowa.

W ramach generacji cech dystynktywnych najwazniejszym aspektem jest zastosowanie
pakietow falkowych, wspartych ewentualnie algorytmem do detekcji faz oddechu. Sposrod
licznych sktadowych falkowych kluczowe jest wybranie tych, ktore przenosza informacje
diagnostyczng. Rozpatruje si¢ audiowizualng analize sygnatéw potwierdzong miarg Fishera
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generowanych parametrow. Nastepnie, zgodnie z przedwstepnymi wynikami analiz,
zaplanowano wyznaczenie roznorodnych statystyk w trakcie parametryzacji sygnatow
wptywajacych na jako$¢ systemu.

Selekcje cech przyjeto zrealizowaé przy zastosowaniu algorytmu genetycznego. Rozdzielono
kwestie wyboru zestawu cech oraz optymalizacji klasyfikatorow, upraszajac obliczenia
numeryczne, co powoduje koniecznos¢ odpowiedniego dopasowania struktury danych. Analizy
bedg prowadzone dwutorowo: pierwszy wariant zakltada wyznaczenie jedynie liniowych
klasyfikatorow z udokumentowang zdolno$cig generalizacyjna; drugi wariant obejmuje
réwniez nieliniowe sieci neuronowe, dla ktérych istnieje ryzyko przeuczenia sieci. Dodatkowo
planuje si¢ rowniez analize¢ ukierunkowang na wybor obiektywnej metody oceny whasciwosci
sieci w przypadku, gdy w zbiorze pojawiajg si¢ Kilkukrotnie sygnaly pochodzace od tego
samego pacjenta. Na koniec, w razie uzyskania niezadawalajagcych wlasciwosci systemu,
rozwaza si¢ utworzenie zespolu klasyfikatorow zwigkszajac mozliwosci systemu przy
zachowaniu jego zdolnos$ci generalizacyjnej.

Powyzsze plany zakladaja wykonanie obszernych analiz, co w konsekwencji wymaga
zastosowania ztozonej aplikacji badawczej, gwarantujgcej roznorodne reprezentacje sygnatow
oraz gwarantujacej potaczenie z bazg danych w celu pozyskiwania danych o pacjentach, jak
rowniez archiwizacji wynikow na kazdym etapie badan.
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Rysunek 2.11 Schemat blokowy eksperymentu numerycznego majgcego na celu opracowanie systemu klasyfikujacego

szmery oddechowe. Bloki oznaczone linig przerywang koloru czarnego oznaczaja opcjonalne etapy eksperymentu.



P. Stasiakiewicz, Nowatorska metoda klasyfikacji ... 48/85

Wyniki badan

W poprzednim rozdziale zaprezentowano koncepcj¢ badan majac na uwadze charakter
analizowanego procesu oraz dotychczas przeprowadzonych analizy na $wiecie. Niniejszy
rozdziat traktuje o zasadniczych badaniach nad systemem klasyfikujacym szmery oddechowe.
W kolejnych podrozdziatach zawarto opis kluczowych etapow majacych bezposredni wptyw
na ksztalt ostatecznej wersji systemu. W podrozdziale 3.1 ukazano wybrane aspekty aplikacji
badawczej, stanowigcej co prawda jedynie oprogramowanie pomocnicze, ale jednak
decydujace o jakosci oraz skuteczno$ci prowadzonych analiz. W rezultacie nie opisano
programu w formie dokumentacji lecz tylko jego strategiczne elementy. Nastepnie
przedstawiono proces generacji cech dystynktywnych, dobrze rdznicujacych przypadki zdrowe
oraz chore. Odkrycie obiecujacej reprezentacji przez falki wyzszych rzgdow bylo niejako
impulsem do dalszych badan. Kolejny podrozdziat dotyka procesu selekcji cech, w wyniku
ktorego wygenerowano ok. 294 klasyfikatory falkowe. W ostatniej czesci rozdzialu opisano
system, jako fuzj¢ klasyfikatoréw, ktorego whasciwosci poddano dyskusji.
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3.1. Aplikacja badawcza

Srodowisko Matlab posiada wiele niewatpliwych zalet w zakresie prototypowania
I przeprowadzania eksperymentéw numerycznych. Jezyk nie jest jednak najpopularniejszy ze
wzgledu na ograniczone funkcjonalnosci srodowiska programistycznego. Trwaja prace nad
jego udoskonaleniem, np. odchodzi si¢ od funkcjonalnosci GUIDE, w ktorym przede
wszystkim wystepowal problem z przekazywaniem danych, na rzecz nowego rozwigzania App
Designer. Nowe podejécie, zapoczatkowane w 2017 r., upodabnia Matlaba do innych
srodowisk, jak np. do srodowiska programistycznego NetBeans, przez definiowanie interfejsow
graficznych jako klasy lecz wcigz jest w pewnym stopniu ograniczone. W niniejszej pracy
zalozono przeprowadzenie licznych i ztozonych analiz co wigze si¢ zproblemem
przygotowania danych badawczych, archiwizacji i1 raportowania wynikow oraz
przygotowaniem odpowiedniej struktury danych. W rezultacie nalezalo z rozmystem
zaprojektowac 1 opracowaé¢ w rozsadnym czasie aplikacje tak, aby gwarantowala mozliwie
duzo niezbednych funkcjonalnosci.

3.1.1. Struktura danych

Odpowiednig strukture danych mozna uzyska¢ przy zastosowaniu metodyki programowania
obicktowego. Srodowisko nie jest w zupetnosci przystosowane do wykorzystania wszystkich
elementéw tej teorii, np. nie istnieje mozliwos¢ definiowania interfejséw, jednak na rzecz
niniejszych badan mozliwosci srodowiska sg wystarczajgce. Ponizej przedstawiono wybrane
elementy aplikacji, w ktorych zastosowanie programowania obiektowego przyniosto wiele
korzysci.

Wizualizacja sygnatow w réznych reprezentacjach i wielu instancjach okien graficznych.
Zastosowano tryb programmaticly do opracowywania interfejsow graficznych. W tym trybie
nalezy wprowadza¢ kazdy komponent graficzny za posrednictwem kodu wchodzacego w sktad
okreslonej klasy. Takie rozwigzanie jest ucigzliwe 1 pracochtonne lecz daje dost¢p do
komponentow i obiektow praktycznie z dowolnego miejsca programu. Gléwng zaletg tego
podejscia byto wdrozenie reprezentacji sygnalow w dziedzinie czasu (klasa KTimeDomain),
czestotliwosci (klasa KFreqDomain) oraz czasu-czgstotliwosci (klasa KTimeFregDomain).
Diagram Kklas przedstawiono na rys.3.1. Wdrozono mozliwo$¢ (KPresentAndPlay)
odstuchiwania nagran w dziedzinie czasu i W dziedzinie czasowo-czestotliwosciowej (idee
odstuchiwania spektrogramu zaczerpnigto z aplikacji StethAssist producenta stetoskopu) oraz
eksportowania plikow wideo w celu konsultacji z lekarzami.

KSignalPresentation e matlab.ui.Figure

i

KFregDomain KPresentAndPlay

7

KTimeDomain KTimeFreqDomain

Rysunek 3.1. Diagram klas do reprezentowania sygnatow w réznych dziedzinach.
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Niezwykle wazna okazata si¢ mozliwos$¢ audiowizualnej analizy sygnatow szczegolnie podczas
analizy jakosci sygnatow lub tez lokalizowania szmeréw dodatkowych i poznawania ich
charakterystyki. Dodatkowo dostgp do obiektow, zwigzanych z konkretng dziedzing
reprezentacji, umozliwil oznaczenie czasu wystgpowania faz oddychania lub tez podpasm
czestotliwosciowych dla detali lub aproksymacji w bardzo krétkim czasie. Dzigki takiej
wizualizacji wykryto interesujacy biad interpretacyjny (patrz Dodatek B). Ponadto
rekonstrukcja na podstawie detali lub aproksymacji nadaje si¢ wprost do odsluchiwania
I tworzenia plikow dzwigkowych. Ta funkcja w zasadzie moze zosta¢ uznana za strategiczna,
poniewaz umozliwila skuteczng ocene przenoszenia informacji diagnostycznej przez sktadowe
falkowe. Cigzko na podstawie ekstreméw stwierdzi¢ czy jest to zaktocenie czy tez moze
uwydatnione trzeszczenie. Polaczenie analizy wizualnej z odstuchowa przyniosto bardzo duzo
korzysci. Jako przyktad wizualizacji sygnatow na rys. 3.2 przedstawiono wybrang
rekonstrukcje szmeru oddechowego pacjenta zdrowego na podstawie aproksymacji
z pierwszego poziomu dekompozycji.
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Rysunek 3.2. Spektrogram rekonstrukcji aproksymacji z pierwszego poziomu szmeréw oddechowych pacjenta zdrowego.
Kolorem biatym oznaczono umowne podpasmo czgstotliwo$ciowe, a czerwonym poczatek i czarnym koniec wdechu,
natomiast zielonym poczatek i rozowym koniec wydechu.

Przetwarzanie i wizualizacja skomplikowanych struktur danych otrzymanych w wyniku
dekompozycji pakietowej. Jak juz wspomniano podczas opracowywania narzedzi cyfrowego
przetwarzania sygnatow (patrz. 2.3.1) przygotowano wtasny modut dekompozycji pakietowe;j
przy zastosowaniu prostszych funkcji dwt oraz idwt. Problem pojawit si¢ z przechowywaniem
wielu sktadowych falkowych oraz wybieraniu ich do dalszej analizy. Wzorowano si¢ na
rozwigzaniu dostgpnym w srodowisku Matlab, tj. tworzeniu grafu oraz wywotaniach zwrotnych
na wypadek wskazania gatezi grafu. Takie podej$cie umozliwito wizualizacj¢ skomplikowane;j
struktury. Utworzono klas¢ dotyczaca poszczegdlnego wezta na wzor drzewa, obiekt posiada
referencje do potomkow, lecz dodatkowo z referencja do przodka — ulatwienie podczas
wyznaczania rekonstrukcji. Dodatkowo utworzono klas¢ zarzadzajaca wektorem
wymienionych obiektéw w celu przyktadowo generacji macierzy cech. Na rys. 3.3
przedstawiono przyktadowy graf dekompozycji pakietowej. Graf jest opracowywany za
pomocg funkcji digraph srodowiska.
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Rysunek 3.3. Graf dekompozycji pakietowej dla falki db20.

Przechowywanie wektora obiektow umozliwito definiowanie wielu metadanych dotyczacych
sktadowych: odnotowanie podpasm czgstotliwosciowych zaznaczonych na galeziach, podglad
postaci sygnatow w roéznych dostepnych reprezentacjach lecz przede wszystkim mozliwo$é
wybrania sktadowych do dalszej analizy — wezty wybranych sktadowych wyrdzniono kolorem
zielonym. Zastosowano nastepujacy opis podpasm: liczba na galezi oznacza gorng granice
zakresu czestotliwosci, np. dekompozycja sktadowej 1 umozliwia uzyskanie aproksymacji
(wezel nr 2) o zakresie (0 +1000) Hz — oznaczenie 1000 Hz — oraz detalu (wezet nr 3)
o0 zakresie (1000 + 2000) Hz — oznaczenie 2000 Hz. Naktad pracy wtozony w przygotowanie
omawianego modutu przyczynit si¢ do przeprowadzenia ztozonych analiz, wyboru wielu —
nawet przeszto 100 — sktadowych do dalszych badan i, co rownie wazne, do dogodnego sposobu
raportowania danych. Uzyskano duzy potencjal wybranych danych, z perspektywy mozliwosci
dyskryminacyjnych, gdyz w wyniku wieloaspektowej analizy (w roznych reprezentacjach
sygnatow) wybrane sktadowe przenosity informacje diagnostyczng. Dodatkowo sposob
przechowywania i wizualizacji danych znaczaco podwyzszyt odpornos¢ przeprowadzanych
analiz na btedy uzytkownika.

Stosowanie scenariuszy do generacji parametrow. Waznym etapem badan jest parametryzacja
sygnalow lub tez jego rdznorodnych transformat. Niestety stosowanie roznych podej$¢
powoduje duze trudnosci przy zastosowaniu wielu standardowych funkcji. Jak juz wspomniano
w $rodowisku nie wystepuja interfejsy lecz mozna zastosowac klase abstrakcyjna, poniewaz
planowane jest wykonanie pojedynczego dziedziczenia. Klasa abstrakcyjna to zbior regut jakim
powinny si¢ podporzadkowac klasy potomne, dziedziczace wtasciwosci. W ten sposob projekt
klasy abstrakcyjnej, ktorej gltownym zadaniem jest generowanie cech, ujednolica ksztatt klas
ekstrahujacych cechy w dziedzinie transformaty Fouriera, wspotczynnikow falkowych czy tez
innych zblizonych. Bardzo atrakcyjna mozliwos$cig jest zdefiniowanie w programie roboczym
obiektu klasy abstrakcyjnej, aby potem rzutowac¢ go na konkretng pozadang klas¢. W ten sposob
w trakcie dziatania programu wykonywane sg funkcje zdefiniowane dla klasy abstrakcyjnej
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lecz zgodnie z przypisang klasg [82]. W trakcie wdrazania scenariuszy, klas potomnych,
zaobserwowano drugag niewatpliwg zalete. Narzucono podczas tworzenia scenariuszy
opracowanie metody ilustrujgcej to jak wybierane sa podstawowe parametry. Przyktadowo
funkcja generujaca wykres z zaznaczonymi warto$ciami maksymalnymi, sktadowymi
harmonicznymi. Taka reguta klasy abstrakcyjnej spowodowata ocen¢ wszystkich klas
potomnych. Okazato si¢, ze znaleziono zaskakujaca liczbe bledow. Poczynajac od przesunieé
indeksoéw, po nieuwzglednianie ujemnych réwnie waznych wspotczynnikéw falkowych. Bledy
zwizualizowaly réznice wyobrazen autora wzgledem rzeczywistej realizacji kodu programu.

3.1.2. Przygotowanie, archiwizacja i raportowanie danych badawczych

Rozwigzaniem problemu przechowywania danych badawczych jest opracowanie bazy danych
—wybrano system PostgreSQL oraz potaczenie z aplikacjg za posrednictwem interfejsu ODBC.
Takie podejscie wymaga poswigcenia czasu na przygotowanie projektu bazy danych lecz
gwarantuje szybki dostep do danych przy zastosowaniu jezyka zapytan SQL. Opracowano baze
danych pulmonologia, w ktorej zdefiniowano szereg tabel. Na rys. 3.4 przedstawiono
podstawowg tabele pacjenci. Zdefiniowano w niej szereg danych dotyczacych sesji pacjenta,
na rysunku zawarto wybrane atrybuty. Dane przechowywane w bazie s utajnione, zachowane
sg jedynie indeksy jako referencje do danych pacjentow. W tabeli zdefiniowano dla kazdego
punktu pomiarowego klase¢ oraz, ze wzgledu na dodatkowe nieznane punkty pomiarowe,
wektor przynaleznosci klasowych. W rezultacie dokumentowano zar6wno sposob ostuchiwania
pacjenta, jak rowniez dla kazdego nagrania klase¢ — okazato si¢ to istotne, poniewaz niektore
nagrania charakteryzowaly si¢ wyraznymi zaktoceniami lub tez zwyczajnie nie byto na nich
zmian ostuchowych — obszar pluc nie byt np. dotkniety zapaleniem. Dla kazdej sesji
przechowywano opis przypadku sporzadzony przez osobe przeprowadzajgcag badanie
ostuchowe.

Klasa Pacjenci
P - LA
Skrot_nazwy \ IDPacjent
— 4
Pelna_Nazwa Plec _'.\
= PML \
PML_sygname_dia "'\' Plec
PML_sygname_ext "\1_ o
-
— Jakosc_nagrania Plec
/ Macierz_sygname_dia_ref
Jakosc_nagrania Macierz_sygname_ext_ref
- . / Wektor_ppom_ref
o Cpis_Ogolny
Opis_nagrania

Rysunek 3.4. Cze$ciowy projekt relacyjnej bazy danych, projekt tabeli pacjenci.

Glowng zaletg stosowania tabeli pacjenci byt dostep do pelnej informacji diagnostycznej na
kazdym etapie badan, Szczegolnie potrzebnej na etapie interpretacji wiasciwosci
klasyfikatorow falkowych, jak rowniez zespotu klasyfikatorow. Na rys. 3.5. zilustrowano
rozproszenie danych zrzutowanych na wektor wag klasyfikatora, prog decyzyjny odpowiada
wartosci 0, a M oznacza mediany w grupach Zdrowi i Chorzy. Opracowano menedzerow,
tj. klasy zarzadzajace przypadkami pacjentow zdrowych i chorych, ktore przechowywaty
metadane dotyczace konkretnego sygnatu. W efekcie podczas analizy wynikéw mozliwe byto
dla kazdego reprezentanta obu klas wyswietlenie wszystkich dostgpnych informacji,
odstuchanie ponowne nagrania i wizualizowanie w r6znych dziedzinach, a nawet zainicjowanie
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analizy dla tego sygnatu w celu obserwacji jak dobierane s3 konkretne parametry. Takie
rozwazania pozwolity na obserwacj¢ probleméw w klasyfikowaniu sygnatéw oraz
odpowiednie modyfikowanie zatozen badawczych.
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Rysunek 3.5. Tlustracja mozliwosci aplikacji potaczonej z baza danych.
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< Chory

Zdrowy'
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Utworzono rowniez kilka tabel do archiwizacji wynikéw badan, tworzacych baze danych
zilustrowang na rys. 3.6. Kolejne tabele reprezentujg kolejne etapy badan. Skomplikowane
struktury danych zapisywano w formie plikow, do ktérych $ciezki przechowywano w bazie
danych. Takie rozwigzanie w wersji produkcyjnej nie jest zalecane lecz w przypadku aplikacji
badawczej spelnia wymagania, gdyz praktycznie nie ma ryzyka usunigcia plikow, do ktorych
utworzono odwotlanie.
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Rysunek 3.6. Projekt bazy danych do archiwizacji wynikow badan.

Tabela zbiorcech przechowuje wygenerowane zbiory cech. Zawiera informacje dotyczace
zastosowanej falki, scenariusza, dane niezbedne do identyfikacji. Rekord powigzany jest
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z plikiem przechowujacym niezbedne obiekty. Plik zawiera m.in. dane o sesjach pacjentow
zastosowanych do wygenerowania cech, wybrany graf dekompozycji pakietowej. Na podstawie
pojedynczego zbioru cech mozna wielokrotnie podejmowac proby selekcji cech i opracowania
wstepnej struktury algorytmu (schematu cyfrowego przetwarzania sygnatu) oraz zapisaé
otrzymane wyniki w tabeli selekcjacech. Na podstawie wybranej struktury algorytmu istnieje
sposobnos$¢ wygenerowania ponownie cech, jednak na podstawie szerszej liczby przypadkow
diagnostycznych. Takie rozgraniczenie tabel pozwolito na uzyskanie pilotazowych wynikéw
oraz na ponowne przeprowadzenie eksperymentdw w miarg poszerzania bazy danych sygnatow
biomedycznych. Dodatkowo mozna byto podzieli¢ badania na etap wynikéw wstepnych oraz
optymalizacji sieci neuronowej. Wyniki dotyczace poszczegdlnych klasyfikatoréw falkowych
byly zapisywane do tabeli klasyfikator. W powigzanym pliku zapisywano przede wszystkim
strukturg algorytmu — wybrane sktadowe falkowe — oraz id i1 nazwy parametrow, a takze
wektory wag 1 wartosci wyjsciowe sieci neuronowej z identyfikacja pobudzenia (sygnatlu
wejsciowego). Ostatecznie na podstawie szeregu klasyfikatoréw opracowywano na rozne
sposoby zespoty klasyfikatorow, ktorych wlasciwosci archiwizowane sg w tabeli
grupaklasyfikatorow. Tutaj plik zawiera dane dotyczace wybranych klasyfikatoréw — obiekty
modeli sieci SVM. Zastosowanie bazy danych do archiwizacji wynikdw pozwolito na
przeprowadzenie wielu analiz 1 ich dokumentowania w nalezyty sposob. Ponadto jezyk zapytan
SQL jest niejako stworzony do efektywnej analizy porownawczej wynikow, co pozwolito na
wybor najkorzystniejszych rezultatow na konkretnych etapach badan.

3.2. Generacja cech dystynktywnych

Zgodnie z rozwazaniami teoretycznymi zawartymi w 2.3.1 wybrano dekompozycje pakietowa
jako odpowiednig transformacj¢ z perspektywy generacji cech dystynktywnych.
Przeprowadzono szereg eksperymentoOw numerycznych, w pierwszym podejs$ciu na autorskiej
bazie danych, ukierunkowanych na odnalezienie sktadowych, detali lub aproksymacji,
niosgcych informacj¢ diagnostyczng. W tym celu wizualizowano sktadowe falkowe
W dziedzinie czasu, czestotliwosci oraz za pomocag spektrogramu. Aplikacja badawcza
umozliwiata odstuchiwanie sktadowych i poszukiwanie znamion szmeréw dodatkowych.
Pierwszym kluczowym spostrzezeniem byto to, ze falki o wyzszych rzedach, a wiec o bardziej
ztozonym ksztalcie, dobrze odwzorowujg trzeszczenia, czego przyktadem moze by¢ falka db20.

Na rys. 3.7 przedstawiono wyniki analizy falkowej przy zastosowaniu falki db20. Linig ciaggta
oznaczono poczatek, przerywang koniec fazy wdechu. Wybrano detal otrzymany w wyniku
dekompozyciji o $ciezce A-D-D. Na lewym rysunku od gory zilustrowano rekonstrukcje sygnatu
w oparciu o0 detal obliczony dla szmeru oddechowego pacjenta chorego na zapalenie phuc,
Z kolei z prawej strony rekonstrukcje detalu wyznaczonego dla szmeru podstawowego. Od dotu
z lewej strony zaprezentowano ksztalt falki 1 z prawej strony transmitancj¢ kaskady filtrow.
Przez odstuchiwanie rekonstrukcji sygnatu odkryto, ze ekstrema sa zwigzane z wystepowaniem
trzeszczen w nagraniu. Dodatkowo wida¢ wyraznie rdéznice poréOwnujac sygnaty
zarejestrowane u pacjenta chorego i zdrowego 1 tym samym mozna uzna¢ ekstrema lokalne za
cechy dystynktywne. Niewatpliwg zaletg falek wyzszych rzedéw jest postaé transmitancji,
wiele probek filtra pozwala uzyska¢ bardziej strome zbocza charakterystyki (por. rys. 2.1).
W konsekwencji istnieje szansa na analize szmeréw oddechowych w okreslonym podpasmie
skutecznie tlumigc sygnaly stanowigce zaklocenie dla trzeszczen lub tez innych
charakterystycznych dla pacjentéw chorych sktadowych sygnatu.
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Rysunek 3.7. Analiza falkowa szmeréw oddechowych przy zastosowaniu falki db20 oraz $ciezki dekompozycji A-D-D. Od
lewej zaprezentowano rekonstrukcje sygnatu zarejestrowanego u pacjenta chorego na zapalenie ptuc, natomiast z prawej to
samo dla pacjenta zdrowego. T jest transmitancja, a X’ stanowi ksztatt falki na zatozonym poziomie dekompozycji.

W nastepnym etapie podjeto probe parametryzacji sygnatu. W pierwsze] kolejnosci
wyznaczono S$rednig z wartoSci maksymalnych skladowych falkowych. Mozliwosci
dyskryminacyjne oceniono miarg Fishera o postaci (14). W wyniku analiz otrzymano
maksymalng warto§¢ miary Fishera rowng 0,3, co bylo wynikiem niesatystakcjonujgcym.
Uznano, ze takie rezultaty sg spowodowane glownie przez zaktocenia impulsowe (uderzenia
W glowice stetoskopu) generowane przez uzytkownika. Wspotczynniki falkowe zwigzane
Z zakloéceniami przyjmowaly duze wartosci 1 tym samym prowadzity do bledow
interpretacyjnych. W konsekwencji zaplanowano wdrozenie algorytmu do detekcji faz
oddychania (patrz 2.3.3). Narzg¢dzie pozwolito na podzielenie szmeru oddechowego na kolejne
segmenty. Postanowiono wykorzysta¢ fragmenty sygnatu do procesu usredniania i tym samym
badania powtarzalno$ci zjawisk. Wyznaczono mediany w obrebie poszczegdlnych faz, wdechu
i wydechu. Nast¢pnie obliczono median¢ z kolejnych faz, otrzymujac dwa parametry,
tj. uéredniony parametr dla fazy wdechu i wydechu. Przyktadowo analizujac sygnat sktadajacy
si¢ z 10 cykli, 10 wdechéw i wydechow, algorytm wyznaczy wpierw dwa wektory po 10
parametrow 1 ostatecznie median¢ dla wdechu i wydechu — 2 parametry. Takie podejscie
pozwolito uodporni¢ algorytm na zakidcenia w poszczegolnej fazie oraz na zaktocong jedna
z faz. Uznano, ze zaktocenia stanowily warto$ci odstajgce, na ktorych wptyw mediana jest
odporna. Ponadto takie rozwigzanie pozwoli w przyszioSci na ewentualng analize
poszczegOlnego reprezentatywnego cyklu oddychania. Oprocz wdrozenia algorytmu

Wyznaczono rowniez szereg parametréw zdefiniowanych w tab. 3.1.
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Tabela 3.1. Zestawienie definicji wybranych parametréw do procesu generacji cech dystynktywnych.

Parametry | zestaw 1l zestaw Normalizacja
Amplitudowe . :
(i = 1-10, maksymalne wartoSci ] ] medlanfflg '
otrzymane w wyniku sortowania mediana z i wartoscl RMS fazy
wartosci, z kolei ekstrema lokalne wspbtezynnikow | ekstreméow oddychania
wyznaczono gdy pochodna falkowych lokalnych -
numeryczna zmieni znak) rekonstrukcji
igr, skos$nos¢, kurtoza z warto$ci
Statystyczne oraz medlana f:z§15u wystgpienia RMS fazy
10 max wspolczynnikow falkowych oddvchania
(warto$¢ odstajaca wartos$ci wartos$ci y
zdefiniowano jako maksymalne ekstremow
warto$¢ spoza przedziatu iqr, sko$nos¢, kurtoza z wartosci
. . . RMS z
mediana plus/minus dwa | \art0sci odstajacych -
[ . . wartosci
odchylenia ¢wiartkowe) : wartosci wartosci )
odstajace odstajacych
maksymalne ekstremow
e, RMS
M=\ Z % rekonstrukcji
_ ) RMS
Energetyczne energia = >_ X rekonstrukcji
(parametry obliczone w fazie do kwadratu
oddychania lub na podstawie 1 ,
wartos$ci odstajgcych) moc = — Z X;
Thaza Moc
Traza 0ZNacza czas trwania fazy rekonstrukeyi
oddychania.

W tab. 3.1 wyrdzniono dwa zestawy parametréw, ktore réznig si¢ zasadniczo sposobem
parametryzacji sygnalu. Warto§¢ ekstremow lokalnych, zamiast wprost wartosci
maksymalnych, okazata si¢ korzystna dla rekonstrukcji. W tej reprezentacji wartosci chwilowe
zwigzane z zakloceniami stanowilty w przesortowanym ciggu wiele pierwszych
wspotczynnikow. Zbocza opadajace i narastajace zaktocen przyjmowaty duze wartosci.
W artykule [41] wdrozono algorytm do zliczania trzeszczen i rozwazano jaka liczba tych
szmerdw dodatkowych stanowi o schorzeniu. W rezultacie do procesu generacji cech
w pierwszej kolejnosci zdefiniowano pierwszy podzbior — parametry amplitudowe — mediang
z i-tej liczby wspotczynnikéw sktadowej falkowej lub wartosci chwilowych rekonstrukcji,
ktora jest wyznaczana zawsze na podstawie wyizolowanej sktadowej (detalu lub aproksymacji
z okreslonego poziomu). Zatozono, ze w procesie selekcji cech zostanie dobrana suboptymalna
liczba i. Warto zaznaczyé, ze dla roznych falek i poziomow dekompozycji liczba
wspotczynnikow charakteryzujaca trzeszczenia moze by¢ inna. Na rys. 3.11 przedstawiono
przyktadowa parametryzacj¢ detalu. Kotkami oznaczono wybrang warto$¢ maksymalna. Jedno
z koétek w fazie wdechu nie ma przyporzadkowanej warto$ci, co jest spowodowane tym ze
wyznaczono wartos¢ bezwzgledna, aby réwniez uwzglednia¢ skladowe sygnatu bedace
w przeciwfazie wzgledem falki. Z kolei, czerwonym krzyzykiem oznaczono mediang trzech
warto$ci maksymalnych.
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Rysunek 3.8. Przyktadowa parametryzacja detalu. Kétkami oznaczono wartosci maksymalne, podczas gdy krzyzykiem ich
mediang.

Uznano ze parametry statystyczne, tj. miara zmienno$ci warto$ci, splaszczenia i symetrii
rozktadu umozliwi odréznienie sytuacji, w ktorej wystepuje wiele wspotczynnikow
0 podobnym poziomie zwigzanym z trzeszczeniami od prawidtiowego lub zakidconego sygnatu.
Ostatni podzbior stanowig parametry energetyczne, ktore wybrano intuicyjnie. Przewidywano,
ze wartosci odstajace moga stanowi¢ skltadowe zwigzane z trzeszczeniami oraz zaktoceniami
i moga one rozni¢ si¢ energia. Dodatkowo unormowane parametry energetyczne
poszczegblnych faz mogg stanowic¢ uzupetnienie wektora cech, czyli zwigkszenie mozliwosci
dyskryminacyjnych dla przypadkéw watpliwych. Lacznie kazdy z zestawow to ok. 50
parametrow.

Po wdrozeniu algorytmu do detekcji faz oraz zdefiniowaniu szeregu parametrow szmerow
oddechowych miara Fishera wzrosta do wartosci ok. 0,6. Nastepnie rozszerzono autorska baze
danych o rejestracje pochodzace z niezaleznej bazy ICBHI. Zgodnie z 2.2 napotkano problem
roznych czestotliwosci probkowania oraz ro6znego skalowania plikéw audio. Pierwszy problem
rozwigzano przez zastosowanie funkcji resample $rodowiska Matlab, ktoéra umozliwita
ustanowienie wspoélnej plaszczyzny odniesienia, tj. czestotliwosci probkowania sygnalow
wynoszace] 4 kHz. Z kolei, drugg kwesti¢ rozwigzano przez wprowadzenie normalizacji
parametrow uzyskujac rozwigzanie problemu bardziej ogdlnego. Na rys. 3.9-11 przedstawiono
wybrane analizy mozliwosci dyskryminacyjnych parametrow. O$ pionowa reprezentuje miarg
Fishera, podczas gdy na poziomej przedstawiono nazwy wlasne parametrow. Uzyskano
ponownie warto$¢ miary Fishera przekraczajacg wartos¢ 0,6, co jest tozsame z uzyskaniem
systemu o doktadnos$ci rownej ok. 79 %. Uznano, ze ten wynik na etapie generacji cech jest
satysfakcjonujacy, jak na zlozonos$¢ problemu podejmowanego w pracy.
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Rysunek 3.9. Analiza mozliwos$ci dyskryminacyjnych cech uzyskanych droga dekompozycji falka db19 o §ciezce D-D. Jako

dstajacych w fazie wdechu.
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Rysunek 3.10. Analiza mozliwo$ci dyskryminacyjnych cech uzyskanych droga dekompozycji falka db20 o $ciezce A-A-D.

Jako najlepszy parametr wybrano rozstgp migdzykwartylowy warto$ci odstajacych w fazie wdechu.
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Rysunek 3.11. Analiza mozliwo$ci dyskryminacyjnych cech uzyskanych droga dekompozycji falka sym16 o $ciezce A-D.

Parametry energetyczne w fazie wdechu oraz warto$ci odstajacych maja zwigkszone warto$ci wskaznika.
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Do procesu wybrano 49 falek ortogonalnych o zwartym nosniku, tj. db, sym, coif ré6znych
rzedow. Dla kazdej falki przeprowadzono selekcje sktadowych falkowych przenoszacych
informacje¢ diagnostyczng. Sugerowano si¢ postacia czasowa sktadowej lub rekonstrukcji oraz
czy rekonstrukcja posiada zmiany ostuchowe (trzeszczenia). Aplikacja badawcza (patrz. 3.1.1)
umozliwila wybranie wielu sktadowych falkowych do dalszej analizy. I tak, dla kazdej falki,
wybierano 10-50 sktadowych falkowych. W rezultacie wygenerowano 98 zestawow
parametrow, dla kazdej falki utworzono dwa zestawy, co oznacza ze generowano 0k. 500-2500
parametrow szmerow oddechowych dla kazdego zestawu.

3.3. Selekcja cech

W  podrozdziale 2.3.4  zaprezentowano konfiguracj¢ algorytmu  genetycznego
zaprojektowanego do przeprowadzenia selekcji cech dystynktywnych. Algorytm ocenia zestaw
cech w zbiorze uczacym dlatego niezwykle wazne jest wykazanie zdolnosci generalizacyjnej
systemu, tj. pokazanie tozsamosci wynikéw dla zbioru uczacego oraz testujgcego. Ten problem
podzielono na dwa zadania: wybor struktury sieci neuronowej oraz wybdor odpowiednie)
metody oceny wiasciwosci systemu. Zaplanowano przeprowadzenie badan w dwoch
wariantach dla systemu liniowego z wykazang zdolno$cia do generalizacji oraz
eksperymentalnie systemu nieliniowego (z zastosowaniem nieliniowych funkcji jadra). Projekt
systemu liniowego sprowadza si¢ do okreslenia liczby cech, dla ktorych system wykazuje
pozadane wlasciwosci.

Obecnie obiektywna, uznang metoda oceny zdolnoSci generalizacyjne] systemu
klasyfikujagcego jest kroswalidacja (CV — ang. Cross-Validation). Oprocz tej metody
wprowadzono druga: kroswalidacje z krzyzowaniem obiektow, zwang dalej metoda CVoc (ang.
CV with object crossing). Podczas badan przyjeto wyznaczanie 10 blokéw sposrod dostepnej
bazy sygnatéw. W drugiej metodzie przyktadowo dla zbioru sktadajgcego sie z 20 przypadkow
diagnostycznych, 10 zdrowych i 10 chorych, metoda dobierze kazdorazowo blok testujacy
zawierajacy 2 przypadki (zdrowego i chorego). W rezultacie podczas oceny systemu sygnaty
zwigzane z pacjentami w bloku testujacym nie pojawig si¢ w zbiorze uczacym i z zasady wyniki
bedg bardziej obiektywne.

W celu realizacji postawionych zadan przeprowadzono eksperyment. Dla wybranego w trakcie
generacji cech zestawu parametréw, obliczonego na podstawie 353 sygnalow z bazy danych,
przeprowadzono seri¢ selekcji cech. Algorytm dobierat wektor o maksymalnej dlugosci od 5
do 95 cech, a wigc faktycznie wybrana liczba parametrow mogla mie¢ inng warto$¢ niz
maksymalna. Dla konkretnej liczby cech wykonano 30 krotnie ocene metodami CV oraz CVoc
niezoptymalizowanego modelu liniowego SVM.

Na rys. 3.12 przedstawiono analiz¢ poroéwnawczg metod oceny wiasciwosci sieci. Markery
oznaczaja $rednig dokladnos$¢, podczas gdy stupki blgdow stanowia podwdjng wartosé
estymatora odchylenia standardowego. Zatozeniem co do tej czgéci eksperymentu jest
pokazanie, ze metoda CVoc jest lepsza do zamierzonego zastosowania niz metoda CV. Analiza
wynikéw umozliwia wstgpne stwierdzenie takiej zaleznosci. Jednak wykonano test Friedmana,
aby sprawdzi¢ czy rdznice sg statystycznie istotne. Hipoteza zerowa stanowi o tym, ze $rednie
oceny przy zastosowaniu metod sg sobie rowne, pochodzg z tej samej przestrzeni. W tym celu
zdefiniowano dwa wektory kolumnowe obserwacji przy zastosowaniu dwoch metod oceny dla
kolejnej liczby cech. Uzyskano p-warto$¢ na poziomie 3,5¢-95, co swiadczy o tym Zze mozna
odrzuci¢ hipotezg zerows i stwierdzi¢, ze metoda CVoc jest korzystniejsza.
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Rysunek 3.12. Analiza porownawcza metod oceny whasciwoscei sieci neuronowej. CV oznacza metode kroswalidacji oraz
CVoc kroswalidacji z krzyzowaniem obiektow. Markery oznaczaja doktadno$¢ systemu, stupki btedéw stanowia podwojona
wartos$¢ estymatora odchylenia standardowego, a czerwona krzywa oznaczono réznicg doktadnos$ci oszacowanej
analizowanym metodami.

Na rys. 3.13 zilustrowano ocene¢ zdolnosci generalizacyjnej liniowej sieci SVM. Dla kolejnej
liczby cech wyznaczano doktadnos$¢ systemu w zbiorze uczgcym oraz z zastosowaniem metody
CVoc. W punkcie dla 34 parametrow mozna zaobserwowaé wyrazny wzrost rdznicy
doktadnosci, co jest utozsamiane z przeuczeniem systemu klasyfikujacego. Co ciekawe ten
wniosek potwierdza rozwazania teoretyczne (patrz. 2.3.5), gdyz liczebno$¢ dostepnej bazy
sygnatow stanowi 353 a zgodnie z optymalnym warunkiem uczenia gorna granica liczby cech

wynosi 34.
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Rysunek 3.13. Analiza zdolnosci generalizacyjnej liniowej sieci SVM dla kolejnej liczby cech. Markery oznaczaja
doktadno$¢ systemu, stupki btedow stanowia podwojong warto$¢ estymatora odchylenia standardowego, a czerwong krzywa
oznaczono roznicg doktadnosci systemu w zbiorze uczacym oraz przy zastosowaniu metody CVoc.

W tab. 3.2 zestawiono wyniki analizy zdolnosci generalizacyjnej. Szarym ttem 0znaczono
gorng granice zdolno$ci generalizacyjnej, wynikajaca zarowno z teorii, jak rowniez z danych
eksperymentalnych. Dla zupelnej pewnos$ci postanowiono wybraé¢ do badan minimalng liczbe
cech, wiersz oznaczony kolorem zielonym, gwarantujaca korzystne wiasciwosci sieci
neuronoweyj.
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Tabela 3.2. Wyniki analizy zdolno$ci generalizacyjnej sieci neuronowej. Zielony wiersz oznacza wybrang liczbe cech,
podczas gdy szary stanowi gorng granice¢ zdolnos$ci generalizacyjne;.

Dokladnos¢
w zbiorze CVoc Réznica
Liczba cech| wuczacym dokladnosci
%
X % X % 2s %
5 83,0 79,6 19 3,4
6 86,4 83,0 1,8 3,4
7 85,6 82,4 19 3,2
8 85,3 82,4 2,0 2,9
9 87,8 84,3 2,1 3,5
10 89,0 83,9 1,9 51
11 88,1 83,2 2,1 4,9
12 90,1 83,7 2,2 6,4
13 89,8 85,3 2,2 4,5
14 90,9 86,4 1,8 4,5
15 86,4 81,5 2,1 4,9
25 92,6 87,0 1,9 5,6
34 92,9 84,9 1,9 8,0
43 96,0 87,6 2,3 8,4
51 96,6 87,6 1,9 9,0
60 97,2 87,1 2,8 10,1
69 98,0 85,1 2,1 12,9
75 98,6 85,9 1,8 12,7
86 99,2 86,8 1,6 12,4

W procesie selekcji cech za pomocg algorytmu genetycznego sprzezonego z liniowym
niezoptymalizowanym klasyfikatorem SVM wybrano 98 zestawow, liczacych po 10
parametréw kazdy. Nastepnie przeprowadzono optymalizacje Bayesowska klasyfikatorow dla
liniowej, wielomianowej i Gaussowskiej funkcji jadra. Opracowywano na nowo 3 modele
SVM w oparciu o 10 wybranych parametrow dla kazdego zestawu parametrow. Warto
zaznaczy¢, ze jedynie liniowe klasyfikatory wykazuja zdolno$¢ generalizacyjng, nieliniowe
opracowano eksperymentalnie i ich wdrozenie jest rozpatrywane na wypadek potwierdzenia
wlasciwosci podczas testow. Na podstawie dostgpnych zestawow wygenerowano 294
klasyfikatory. Wykonano analize ogdélnego wplywu optymalizacji na wlasciwos$ci
klasyfikatorow, ktorg przedstawiono w tab. 3.3.

Tabela 3.3. Wyniki analizy ogolnego wptywu optymalizacji Bayesowskiej klasyfikatorow. Odniesieniem podczas badan jest
niezoptymalizowany klasyfikator liniowy.

Zbior Ocena Liczba
.. CVoc . i
Funkcja jadra uczacy generalizacji | wektoréw
Réznica dokladnosci %0 nos$nych
Liniowa 0,28 0,30 0,59 25
(zoptymalizowany)
Wielomianowa 0,69 -0,38 0,11 25
Gaussowska 0,65 0,68 0,22 1,0

Odniesieniem do analizy sa whasciwosci klasyfikatora liniowego, dla ktorego nie wykonano
optymalizacji. Podczas selekcji cech zapisano wiasciwosci modelu SVM z domyslnymi
parametrami. Nastepnie po procesie optymalizacji sprawdzano jak zmienily si¢ wlasciwosci po
dobraniu suboptymalnych warto$ci hiperparametréw. Zastosowano odejmowanie, jezeli wynik
jest ujemny, to oznacza degradacje wlasciwosci po optymalizacji. Wyniki zostaty usrednione
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wzgledem whasciwosci serii 98 klasyfikatorow. Kolumna ocena generalizacji oznacza rdéznicg
doktadnosci zoptymalizowanego klasyfikatora w zbiorze uczacym oraz przy zastosowaniu
metody CVoc oraz tej samej miary lecz dla klasyfikatora liniowego niezoptymalizowanego.
Ostatnia kolumna stanowi $rednig zmiang liczby wektorow nosnych. Uzyskano zaskakujace
wyniki, proces optymalizacji wplynat na zmniejszenie liczby wektorow nosnych, lecz
wlasciwosci systemoOw zoptymalizowanych nie sg znaczaco lepsze. Zmiany wiasciwosci
poszczegblnych zoptymalizowanych klasyfikator6w s mocno zroznicowane. Jednak
optymalizacja pozwolila uzyskaé¢ wiele roznych rozwigzan problemu, réznorodnych
reprezentacji danych. W tab. 3.4 przedstawiono wybrane wlasciwosci klasyfikatorow.

Tabela 3.4. Definicja i wtasciwosci wybranych klasyfikatoréw falkowych. | oznacza faz¢ wdechu, podczas gdy E wydechu
oraz skrot war. odst. oznacza warto$ci odstajace. Liczba w definicji cechy oznacza jak wiele wspotczynnikoéw uwzgledniono
podczas wyznaczania statystyki, wielkosci (patrz. 3.2)

e . Wiasciwosci
Wiasciwosci dla
Falka/ Cechy bi uzyskane metoda
Nr Rep. zbioru uczacego CVoc
Jadro —
dek%%epzcl)(zilcji Definicja Czuto$¢ | Specyficzno$¢ | Czuto$¢ | Specyficznosé
D E — 1 mediana
A-A-D | — War. odst. igr
db22/ D-A-D E-10igr
wielomian D-D-A | — War. odst. kurtoza
1| clomnar | 15 | ADAA T Warotst seamo | 412% | #7% | 0381% | 8346%
s = 34,06 A-D-A-D E — 3 mediana
SV =120 A-D-A-A-D | — War. odst. kurtoza
A-D-A-D-A E — 4 mediana
A-A-D-A-D | — War. odst. sko$no$¢
sym14/
rbf
2 C=194,0 | Ilset 94,12 % 90,96 % 93,19 % 86,21 %
c=22,62
SV =110
syml7/
liniowe
3 C=14,10 I set 94,12 % 86,75 % 91,72 % 85,58 %
s=1,07
Sv =117
db26/
rbf
4 C=5,65 11 set 99,47 % 98,19 % 81,38 % 86,78 %
c=1,997
SV =200

3.4. Fuzja klasyfikatorow

Na podstawie tabeli 3.4 mozna sformutowac¢ kilka wnioskow. Wiasciwosci sieci neuronowych
zostaty potwierdzone metoda CVoc, z uwagi na odpowiednio zaprojektowang strukture. Dla
systemOw nieliniowych obserwowano przewaznie dobra zdolno$¢ generalizacyjng, jednak
wystepowaly wyjatki, tak jak dla klasyfikatora zaprezentowanego w 4 wierszu tabeli.
Wtasciwosci klasyfikatora w zbiorze uczacym sg niemalze doskonate, lecz ocena metoda CVoc
wskazuje na przeuczenie sieci. Zjawisko jest kojarzone z doborem wielu wektorow nosnych,
parametr ¢ ma mala warto$¢ przez co istnieje mozliwo$¢ wyodrebnienia wielu zbioréw —
w przypadku granicznym kazdej probki. W rezultacie podczas badan, na podstawie analizy
wlasciwosci klasyfikatoréw, uwzgledniono jedynie sieci, dla ktorych wybrano nie wigcej niz
150 wektoréw nosnych.

Mozliwosci  dyskryminacyjne poszczegdlnych systemow klasyfikacyjnych sa dobre
I zro6znicowane. Niektore wykazuja lepsze wlasciwosci w zakresie czuto$ci, inne z perspektywy
specyficznosci. Ze wzgledu na dostgpng baze opracowanych sieci neuronowych postanowiono
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wyznaczy¢ zespot klasyfikatorow. Zaplanowano opracowanie dwéch zespotow: jeden liniowy,
natomiast drugi stosujacy wszystkie dostepne rozwigzania. Zatozono dobieraé¢ nie wigcej niz 5
klasyfikatorow, tak aby podtrzyma¢ zdolno$¢ do generalizacji. Selekcje klasyfikatoréw
wykonano za pomocg algorytmu zaproponowanego w 2.3.4, ale jednak iteracyjnie zmieniano
wartos¢ wspotczynnikow wazacych czulos$é, specyficznos¢ i liczbe wektorow nosnych.
Wartos$¢ specyficznosci i czutosci przemnazano przez wagi z zakresu 0,1 + 0,9, tak aby suma
wag wynosita 1, tj. gdy czuto$¢ brano pod uwage ze wspotczynnikiem 0,9 to specyficznosé
zwaga 0,1. Nastepnie zmieniano wpltyw liczby wektorow nos$nych regulowany
wspotczynnikiem z zakresu 0,001 = 0,003. W rezultacie opracowano po 27 zespotow dla dwoch
grup systemoéw — liniowych oraz nieliniowych.

W tab. 3.5 przedstawiono konfiguracj¢ oraz wiasciwosci dwoch najlepszych zespotow
klasyfikatorow. Doktadnos¢ systemu liniowego, odniesiona do metody CVoc, wzrosta
0 (5+11) %, podczas gdy dla nieliniowego systemu wzrosta w zakresie (12 ~ 16) %. Liczba
wektorow nosnych zostata zredukowana od 2 do 3 razy dla zespotu liniowego oraz nawet
5 krotnie dla systemu nieliniowego.

Tabela 3.5. Wiasciwosci wybranych zespotow klasyfikatorow. Acc oznacza doktadno$é, Sen czutosc, Spe specyficznosé
SV jest liczbg wektorow nosnych oraz FS stanowi miare Fishera.

WiasciwoSci otrzymane

Klasyfikator Wiasciwosci dla zbioru uczacego metoda CVoc
Falka Jadro Acc Y Sen Spe Acc Y FS Sen Spe Acc B\
db14 Gaussowskie 83,4 122
db17 Wielomianowe 82,2 124
Nieliniowy db19 Gaussowskie 82,5 149 98,4 98,2 98,3 28 (133) 97,8 98,2 98,0 25,2
symé Wielomianowe 82,6 141
sym18 | Wielomianowe 86,1 101
db7 88,0 115
db20 81,6 193
Liniowy | db22 Liniowe 882 | 121 | 952 | 940 | 946 | 64 (Hg) 948 | 907 | 928 | 586
sym16 87,6 122
coifl 87,2 108

Podane wilasciwosci systemow klasyfikujacych wyznaczono w najprostszy  sposob,
tj. odniesiono liczbg¢ poprawnych ocen stanu pacjenta do liczby wszystkich pacjentow, a wigc
estymowano frakcje. W celu uzyskania bardziej ogdélnych wynikéw postanowiono sprawdzic¢
normalno$¢  rozktadow  prawdopodobienstwa  wartosci  stanowiacych  odpowiedzi
poszczegblnych sieci, wartoSci wyjsciowych systemow. Nastepnie bazujac na funkcjach
gestosci  prawdopodobienstwa zaplanowano oceni¢ prawdopodobienstwo poprawnego
diagnozowania pacjenta stanowigcg miarg doktadnosci systemu. Wykonano test chi-kwadrat
i uzyskano nastepujace p-wartosci: 7,3 %/2,7 % dla systemu liniowego oraz 0,3 %/0,1 % dla
nieliniowego. Pierwsza warto$¢ dotyczy klasy zdrowy, natomiast druga Kklasy chory.
W konsekwencji przyjeto dla systemow, ze poszczegdlne rozklady prawdopodobienstw
wewnatrzklasowych sg normalne. Stosujac tozsame zatozenia co w podrozdziale 2.3.2 (zapisy
0 mierze Fishera), mozna, zgodnie ze wzorem (29) wyznaczy¢ doktadnos¢ systemow.

Prstniony (X <1,920) 97,3 %

Nieliniowy

Piony (X <1,485) ~93,1%

Liniowy

(29)

Wyniki powyzszej analizy maja bardzo duze znaczenie. Wykazano, ze rozklady
prawdopodobienstw wyjsciowych wartosci systeméw klasyfikujacych sa normalne, na
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odpowiednim poziomie istotnosci, i ze dokladnosci systemow sa zblizone wzglgdem
weczesniejszych wynikow. Podczas obserwacji rozproszen danych zrzutowanych na wektor wag
sieci SVM obserwowano asymetri¢ rozkladow wzgledem prostej rozdzielajacej (progu
decyzyjnego), w sytuacji gdy sie¢ byla przeuczona. Powyzsze wyniki $wiadcza o dobrze
dobranej strukturze algorytmu klasyfikujacego.

Wtasciwosci systemu nieliniowego znaczaco przewyzszaja mozliwosci systemu liniowego.
Jednak, z uwagi na udokumentowang, potwierdzong teoretycznie i eksperymentalnie, zdolnos¢
generalizacyjng system liniowy zostanie w pierwszej kolejnosci wdrozony do zamierzonego
zastosowania. Nie oznacza to jednak ze system nieliniowy nie spetni swojej funkcji. Zatozono,
ze poprawne funkcjonowanie systemu nieliniowego powinny wykaza¢ dodatkowe testy na
nowych przypadkach diagnostycznych.

3.5. Dyskusja

Opracowany system ma niewatpliwe zalety. Przygotowano algorytm wykonujacy najbardziej
ogolne zadanie klasyfikacji pacjentow zdrowych 1 chorych z trzeszczeniami. Odpowiedz
systemu mozna wprost zastosowa¢ w codziennej praktyce lekarskiej, nie ma potrzeby
wykonywania analizy dodatkowych wskaznikéw. W porownaniu do osiggnie¢ innych autorow
uzyskano korzystniejsze rezultaty. Ustalono odniesienie osiggni¢¢ innych autorow na poziomie
85 % [48] oraz mozliwosci lekarzy wynoszace $rednio 76 % [21]. Zaproponowany system
liniowy charakteryzuje si¢ doktadnosciag wynoszaca 92,8 %, co 0znacza, ze na dzieh dzisiejszy
jest to rozwigzanie przekraczajace mozliwosci konkurencyjnych systemow oraz mozliwosci
lekarzy.

Przez poréwnanie struktur sztucznych sieci neuronowych zaproponowanych przez innych
autorow mozna stwierdzi¢, ze niniejszy system ma bardzo prostg strukture 1 przetwarza
stosunkowo bardzo malg liczbg parametrow. W rezultacie baza sygnatow wynoszaca 350
sygnaléw pozwala na skuteczne wypracowanie systemu klasyfikujacego. Ponadto w trakcie
badan prowadzono S$cisla kontrole zdolnos$ci generalizacyjnej, 1 co ciekawe uzyskano
potwierdzenie zatozen teoretycznych przez eksperymenty numeryczne w zakresie miary VCgim.
Realizowano analizy w oparciu o niczalezng baze¢ danych wykonang w oparciu 0 rdzne
stetoskopy. W konsekwencji system ma ogélniejsze zastosowanie.

Z drugiej jednak strony system ma swoje ograniczenia. Z uwagi na wybranie sygnatow do
badan w rezultacie subiektywnej oceny ich jakos$ci, nie sg znane wilasciwosci systemu
W zakresie wyraznie zakldoconych sygnatow. Zatozono, ze personel rejestrujacy sygnaty ma
wystarczajace kompetencje do oceny jakosci sygnatu, a to z kolei wymaga przeprowadzenia
W przysztosci szkolen oraz oceny kompetencji, jak réwniez przygotowanie ostatecznej
procedury pomiarowej.

W  zbiorze sygnatéw biomedycznych jest zaledwie kilku pacjentow pediatrycznych.
Wilasciwosci systemu nalezy w takim razie uzna¢ za nie obejmujace najmtodszych pacjentow
i zaplanowac obszerniejsza weryfikacje w przysztosci.

Na tym etapie badan nie sa znane wlasciwos$ci systemu w zakresie klasyfikacji sygnatow
zawierajacych inne niz trzeszczenia szmery dodatkowe. Zaktadajac scenariusz niekorzystny,
pacjenci chorzy beda diagnozowani jako zdrowi. To wiaze si¢ z potrzeba wyraznego
zakomunikowania personelowi obszaru zastosowan systemu klasyfikujacego. Dodatkowo
w ramach prac wdrozeniowych nalezy scharakteryzowa¢ system na réznych zbiorach
sygnatow. Mozliwa jest roOwniez integracja niniejszego systemu z innym, ktory posiada
obiecujace wlasciwosci w zakresie dopelniajagcym jego mozliwosci.
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Podsumowanie

W niniejszej rozprawie podj¢to problem klasyfikacji pacjentow zdrowych 1 chorych ze
zmianami ostuchowymi w postaci trzeszczen na podstawie zarejestrowanych szmerow
pecherzykowych. Do badan nad systemem przygotowano, we wspoipracy z wieloma
osrodkami medycznymi, baze sygnatoéw biomedycznych zmierzonych zgodnie z wprowadzong
procedurg pomiarowa. Wlaczono takze niezalezng baze sygnatow zarejestrowanych réznymi
stetoskopami.

Postawione zadanie klasyfikacji byto skomplikowane i w efekcie wymagato przeprowadzenia
szerokiego zakresu analiz ukierunkowanych na odnalezienie cech dystynktywnych. Ostatecznie
wybrano statystyki wspotczynnikow falkowych lub wartosci chwilowych rekonstrukeji,
otrzymanych przy zastosowaniu pakietow falkowych, w polaczeniu z algorytmem detekcji faz
oddychania. Wykazano, ze falki wyzszych rz¢dow lepiej nadaja si¢ do parametryzacji szmerdéw
oddechowych. Ta obserwacja byta mozliwa jedynie ze wzgledu na wykonanie sugestywne;j
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wizualizacji mozliwosci dekompozycji pakietowej, ktdra pozwolita na szersze zobrazowanie
wykonywanych przez transformacj¢ operacji zaréwno w dziedzinie czasu, jak i czestotliwosci.

W nastepnej czesci pracy przeprowadzono selekcje cech tzw. metoda wrapper. Sprzegnicto
algorytm genetyczny, realizujacy strategi¢ poszukiwania wektora cech, z siecia SVM, ktorej
wlasciwosci stanowity definicje funkcji adaptacji. Wybrano skuteczng ale zlozong metode
obliczeniowg 1 dzigki temu zminimalizowano struktur¢ sztucznej sieci neuronowe;.
Przeprowadzono testy statystyczne w celu wybrania metody do oceny zdolnosci
generalizacyjnej sieci oraz oceniono zdolno$¢ generalizacyjna dla zalozonej liczby cech.
W rezultacie whasciwosci algorytmu liniowego sg wiarygodne i speiniajg migdzynarodowe
kryteria w zakresie projektowania i walidacji algorytmow ANN. Wygenerowano 98 zestawow
parametréw, na podstawie ktoérych opracowano 294 klasyfikatory przy zastosowaniu roznych
funkcji jadra. Przeprowadzono proces optymalizacji Bayesowskiej hiperparametrow.

Ostatecznie wybrano dwa najlepsze zespoty klasyfikatoréw. Zaproponowano metode liniowg
oraz nieliniowg, ktore charakteryzujg si¢ odpowiednio doktadnoscig na poziomie 92,8 % oraz
98,0 % wyznaczong przy zastosowaniu kroswalidacji krzyzowej z krzyzowaniem obiektow na
zbiorze przeszto 350 sygnatéw biomedycznych. Wihasciwosci algorytmow potwierdzaja teze,
ze mozliwe jest opracowanie automatycznego klasyfikatora zdrowych i chorych pacjentow ze
zmianami ostuchowymi w postaci trzeszczen o dokladnosci wystarczajgcej do zastosowan
medycznych.

Do gtownych osiagnie¢ autora mozna zaliczyc¢:

e przygotowanie bazy sygnalow biomedycznych we wspotpracy z o0srodkami
medycznymi;

e zaproponowanie metody charakteryzacji wlasciwosci widmowych dekompozycji
pakietowej;

e Wwskazanie oraz wyjasnienie zjawiska zamiany podpasm czestotliwosciowych
sktadowych falkowych, dla ktérych naruszono twierdzenie o probkowaniu;

e generacj¢ cech dystynktywnych jako statystyk wspotczynnikow falkowych lub warto$ci
chwilowych rekonstrukcji otrzymanych za pomocg dekompozycji pakietowej
W potaczeniu z algorytmem do detekcji faz oddychania;

e przeprowadzenie obszernych badan, ktore w odrdznieniu od innych autoréw, wykazaty
ze falki wyzszych rzgdoéw nadajg si¢ lepiej do parametryzacji szmerow oddechowych;

e zaprojektowanie i opracowanie dwoch sieci neuronowych: pierwszej o prostej
strukturze, dla ktérej wykazano dobrg zdolno$¢ generalizacyjng, i drugiej, bardziej
ztozonej, charakteryzujgcej si¢ obiecujagcymi wiasciwosciami, do ewentualnego
wykorzystania w przysziosci.

Wyniki przedstawione w niniejszej rozprawie zostaly opublikowane w prestizowym
czasopismie z dziedziny inzynierii biomedycznej — Biomedical Signal Processing and Control,
o wspotezynniku oddziatywania IF = 3,137 (140 pkt. MEIN) [5].
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Dodatek A

Wykonywanie pomiar6w w sposob spojny oraz zgodny z dobra praktyka zaro6wno lekarska, jak
1 metrologiczng ma kluczowe znaczenie. W niniejszym dodatku zaprezentowano instrukcje
ostuchiwania ptuc, ktora miata na celu ujednolicenie badan ostuchowych realizowanych we
wszystkich osrodkach medycznych.
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Instrukcja ostuchiwania pluc
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1. Przygotowanie do badania

Podczas badania wykorzystywany jest stetoskop firmy Littmann model 3200 oraz dedykowana
aplikacja StethAssist. Transmisja danych pomig¢dzy stetoskopem a komputerem PC jest
realizowana za pomoca interfejsu Bluetooth. W pierwszej kolejnosci nalezy zainstalowaé
oprogramowanie StethAssist zgodnie z zapisami instrukcji. Niekiedy wymagane jest
przeprowadzenie rejestracji offline przez wystanie wiadomos$ci o sugerowanej tresci przez
aplikacj¢ na adres e-mail podany zar6wno w instrukcji obstugi oprogramowania, jak rowniez
wskazany przez aplikacj¢. Rejestracje szmerow oddechowych realizuje si¢ za pomocg trybu
przesytania danych w czasie rzeczywistym. Nie wykorzystywane sg funkcjonalnosci zapisu
sygnatow w pamigci stetoskopu 1 pozniejszy import danych do komputera PC. Dane nalezy
zapisywa¢ wylacznie w plikach o rozszerzeniu .zsa generowanych przez aplikacje StethAssist.
Osoba przeprowadzajaca badanie powinna zapozna¢ si¢ z instrukcjami obslugi zaréwno
stetoskopu, jak i aplikacji StethAssist w zakresie niezbednym do wykonania badania.

W ustawieniach domys$lnych aplikacji nalezy wprowadzi¢ standardowe dane dotyczace
badania. W tym celu nalezy wejS¢ w nastepujaca zaktadke: Tools > Stethoscope Settings
I ustawi¢ ponizsze wartosSci atrybutow:

e Default Patient Posture Settings: Sitting;

e Default Recording Length: 30.

Dodatkowo nalezy okresli¢ domyslng Sciezke do zapisywania plikow w zakladce Tools >
Options i nastgpnie nacisng¢ przycisk Select.

Pacjent powinien zosta¢ zapoznany z celem badania z szczegdlnym uwzglednieniem jego praw
1 zobowigzan osoby przeprowadzajacej badanie. Informacja dla pacjenta moze mie¢ postaé
dokumentu zawierajacego kompletng informacj¢ o badaniu. Pacjent powinien podpisem
potwierdzi¢ $wiadome wyrazenie zgody na udzial w badaniu.

Dane pacjenta powinny zosta¢ odnotowane na karcie $wiadomej zgody pacjenta lub w osobnym
rejestrze (nr rejestru, imig, nazwisko oraz nr pesel). W aplikacji StethAssist do wypelnienia sg
4 podstawowe pola:

e First Name — wpisujemy numer rejestru (np. X/YZ, gdzie X to liczba porzadkowa oraz
YZ to inicjaty osoby rejestrujacej szmery oddechowe);

e Middle Name — mozna pozostawi¢ puste;

e | ast Name — wpisujemy pte¢ za pomocg skrotu M/K;

e Patient ID — wpisujemy oznaczenie danego przypadku w formacie XX PESEL gdzie
XX — jest skrotem grupy chorobowej do ktorej przydzielono pacjenta, a PESEL jego
numerem pesel — pierwsze 6 cyfr w celu ustalenia wieku.

Narys. 1. zaznaczono czerwonymi ramkami wyzej opisane pola, a w tabeli 1 umieszczono opis
przypadkéw chorobowych.
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P 3M™ Littmann® StethAssist™ Heart and Lung Sound Visualization Software - - = | G S|
File Tools View Help

& B Stethoscope: New Encounter R [JLoop

' g |Add New Stethoscope ‘v| ® Detailed 1112 Speed
@ EI 7 ) Summary [] Play to Headphones

.

St
B Patient ID: Patient Namey N atalia Brajczewska Close File 0
First Name Middle Name Last Name

Oct 11, 2017 8:14 PM

P Posture: Sitting
Length: 15 seconds
Site: Other

P ® e i

Sp

Rys. 1. Gtéwne okno programu StethAssist.

Tabela 1. Oznaczenia skrotu grupy chorobowej

Skrot v;r( gtzrmacle Opis
HL Healthy lung — przypadki zdrowe pulmonologicznie
AS Asthma — astma
Badania co Ch ronic.obstructive pulmonary disease — przewlekta
pulmunologiczne Obturacyjn.a D I p.hlc
Pl Pneumonia — zapalenie ptuc
Fl Fibrosis — zwtoknienie puc
HF Heart failure — niewydolnos¢ serca

Przyklad:

Badany Wojciech L., nr pesel: 99013111111, choruje na astme. Pola programu StethAssist

wypelniamy nastepujaco:

e Patient ID: AS 990131,

e First Name: 1/PS

e Middle Name: pozostawiamy puste;

e Last Name: M

Po zapisaniu, plik wynikowy powinien mie¢ nastgpujaca nazwe:

AS_ 990131 20201107T081457.zsa
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Oznaczenia kolorow w nazwie:
AS_990131 — grupa do ktorej zostat przydzielony pacjent wraz z nr pesel (6 pierwszych cyfr);
20201107 — data wykonania badania w formacie RRRRMMDD;
T081457 — godzina wykonania badania w formacie THHMMSS.
.zsa — rozszerzenie pliku.

Przed rozpoczeciem badania szczegodlnie istotne jest poinformowanie pacjenta nt. jego
zachowania podczas ostuchiwania. Pacjent podczas ostuchiwania powinien by¢ w postawie
siedzacej. Pacjent powinien oddycha¢ gteboko.

2. Przeprowadzenie badania

Do badan powinni by¢ wybierani pacjenci, u ktorych wczesniej zdiagnozowano okreslone
schorzenie. W pierwszej kolejnosci istotne jest, aby ostucha¢ pacjenta bez dokonywania
rejestracji sygnaldow w celu wstepnego rozpoznania stanu pacjenta — okreslenia miejsc,
w ktorych zmiany ostuchowe sa najwyrazniejsze. Po rozpoznaniu w konkretnym obszarze ptuc
zmian na podstawie charakterystycznych szmeréw plucnych wazne jest zarejestrowanie
sygnatow w tych punktach pomiarowych. Takie podejscie jest szczegdlnie istotne, poniewaz
pozwoli podczas badan nad systemem klasyfikujacym na odniesienie szmerow
zarejestrowanych w punkcie pomiarowym o0 najwyrazniejszych zmianach w stosunku do
ustalonych miejsc ostuchiwania (5 punktow omoéwionych w dalszej czeSci instrukcji). Po
zarejestrowaniu szmerow w dodatkowym punkcie pomiarowym nalezy przej$s¢ do pomiarow
w standardowych miejscach ostuchiwania zdefiniowanych ponize;j:

Tabela 2. Oznaczenia punktéw pomiarowych.

Opis slowny
polozenia punktu
pomiarowego

Miejsce ostuchiwania
(punkt pomiarowy)

Skrot nazwy punktu | Oznaczenie zgodne
pomiarowego z aplikacja*

Lewa linia $rodkowo-
topatkowa tuz ponizej PML Posterior middle (L)
kata topatki.

Prawa linia
srodkowo-topatkowa
tuz ponizej kata
opatki.

PMR Posterior middle (R)
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Prawa linia pachowa
srodkowa.

Lewa linia pachowa
srodkowa.

Prawa linia
srodkowo-
obojczykowa, 11
miedzyzebrze.

AMR Anterior middle (R)

* w aplikacji nie zdefiniowano miejsc osluchiwania tozsamych z przyjetymi punktami
pomiarowymi. Dlatego, aby nie zaznacza¢ manualnie punktéw pomiarowych i tym samym
usprawnic¢ proces rejestracji, nalezy przyja¢ wymienione etykiety majac na uwadze rzeczywiste
potozenie miejsc ostuchiwania.

3. Dokumentowanie wynikow badania

W oknie dialogowym aplikacji StethAssist do wprowadzania komentarzy nalezy doda¢ opis
charakteryzujacy zarejestrowane sygnaty — pozwalajacy na okreslenie, ktore nagrania zawierajg
zmiany ostuchowe, niosg informacje diagnostyczng. Komentarze mozna dodawaé za pomoca
przycisku oznaczonego na rys. 2.

Komentarz moze mie¢ nastgpujaca postac: pacjentka z zapaleniem ptuc, trzeszczenia najlepiej
styszalne w polu srodkowym i dolnym obwodowo po stronie lewej, na szczycie wdechu.
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Rys. 2. Okno programu StethAssist z zaznaczonym komponentem otwierajgcym okno dialogowe do
wprowadzania komentarzy.

Jezeli zarejestrowane sygnaty wskazuja na stan pacjenta jako pogranicze patologii i normy
nalezy ten fakt odnotowa¢. Taki zapis pozwoli na wykorzystanie tych przypadkow
diagnostycznych jedynie do procesu testowania systemu klasyfikujgcego.
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Dodatek B

W trakcie implementacji algorytmu do detekcji faz oddychania zaobserwowano pozorng
niespdjnos¢ dotyczaca whasciwosci pakietow falkowych. Teoria metody wskazywata odmienny
Scenariusz wzgledem uzyskanych wynikéw w zakresie podpasm czgstotliwosciowych
sktadowych falkowych. W niniejszym dodatku przedstawiono problem napotkany w trakcie
badan oraz podj¢to probe wyttumaczenia przyczyny zjawiska.
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W trakcie opracowywania algorytmu do detekcji faz oddychania analizowano ostuchowo
sktadowe falkowe pod wzglgdem zawarto$ci informacji dotyczacej faz oddychania, jak rowniez
wizualnie — czy wspotczynniki lub rekonstrukcja stanowig obiecujacg podstawe do wydzielenia
faz. W podrozdziale 2.3.3 zaznaczono, ze wybrano skladowa A-D-D-A uzyskang droga
dekompozycji przy zastosowaniu falki db6. Na tym etapie zadano pytanie jakie jest podpasmo
czestotliwosciowe tej skladowej, jaka jest zawartos¢ widmowa tej transformaty sygnatu
oryginalnego.

Na rys. B.1 zilustrowano graf dekompozycji pakietowej. Kolorem czerwonym 0znaczono
wezly stanowigce detale, natomiast zielonym aproksymacje. Na niebiesko oznaczono sktadowa
wybrang do badan, tj. A-D-D-A. Wykonano inzynierskie obliczenia w celu oszacowania
podpasma czgstotliwosciowego, ktore mozna przypisa¢ sktadowej. Detal jest otrzymywany
drogg filtracji goérnoprzepustowej, natomiast aproksymacja w wyniku filtracji
dolnoprzepustowej. Zgodnie z rozwazaniami innych autoréw [83-84] zakres czgstotliwosci
powinien wnosi¢ (750+-875) Hz. Pierwsza aproksymacja ogranicza zakres do 1000 Hz, detal
wyznacza zakres (500+-1000) Hz, nastgpny detal (750+1000) Hz, oraz ostatecznie
aproksymacja wyznacza podzakres (750+875) Hz.

Rysunek B.1. Graf dekompozycji pakietowej planowanej do zastosowania na rzecz algorytmu do detekcji faz oddychania.
Kolorem czerwonym oznaczono detale, a zielonym aproksymacje. Kotkiem niebieskim oznaczono sktadowa wybrang do
badan.

Do analizy wybrano reprezentatywny szmer oddechowy zarejestrowany u pacjenta zdrowego,
ktorego spektrogram zilustrowano na rys. B.2. W dziedzinie czasu-czestotliwosci sygnat
przypomina prostokatny i tym samym nadaje si¢ bardzo dobrze do oceny wlasciwosci

transmitancji filtrow. Nastepnie wyznaczono spektrogram rekonstrukcji wyznaczonej jedynie
w oparciu o sktadowg A-D-D-A i uzyskano wynik przedstawiony na rys. B.3.
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Rysunek B.2. Spektrogram szmeru oddechowego zarejestrowanego u pacjenta zdrowego.
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Rysunek B.3. Spektrogram rekonstrukcji wyznaczonej jedynie na podstawie sktadowej falkowej A-D-D-A. Pionowymi
liniami oznaczono fazy oddychania wyznaczone przez algorytm do detekcji faz, natomiast poziomymi biatymi liniami
oznaczono przewidywany zakres czestotliwosci sktadowe;.

Otrzymano zaskakujacy wynik, wybrany podzakres czestotliwosci nie odpowiada podpasmu,
ktore jest wyraznie dominujace. Poczatkowo uznano ten wynik za poprawny i zwigzany z duza
roznicg w poziomach harmonicznych. Wybrano taki zakres czestotliwosci i niestety algorytm
do detekcji faz oddychania dziatat zadowalajaco i problem chwilowo ,,zniknat”. Jednak
w wyniku pewnych watpliwosci przeprowadzono kolejne eksperymenty. Wyznaczono dla

rekonstrukcji widmo amplitudowe zilustrowane na rys. B.4.
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Rysunek B.4. Widmo amplitudowe rekonstrukeji wyznaczonej jedynie na podstawie sktadowej falkowej A-D-D-A.
Pionowymi liniami czarnymi liniami oznaczono przewidywany zakres czgstotliwosci sktadowe;.
Otrzymany rezultat potwierdzit to, ze watpliwosci sg stuszne. Dobor zakresu czestotliwosci jest
nieprawidtowy. Przez dluzszy czas poszukiwano sposobu analizy pakietow falkowych, ktéry
potwierdzi obserwacje i rozwigze problem zawartosci widmowej sktadowych falkowych.
Zastosowano podejscie wywodzace si¢ ze schematu przetwarzania sygnatu oryginalnego do

postaci rekonstrukcji wyznaczonej na podstawie sktadowej falkowej zgodnie z rys. B.5.

Rysunek B.5. Schemat przetwarzania sygnatu oryginalnego do postaci rekonstrukcji wyznaczonej na podstawie sktadowej
falkowej.
Schemat przetwarzania mozna przedstawi¢, zgodnie z rys. B.6, w rownowazny sposob jako
kolejne bloki wykonujace filtracje sygnatu i ostatecznie przetwarzanie sygnatu wejsciowego —
sygnatu oryginalnego — w rekonstrukcje¢, sygnat wyjsciowy. Taka projekcja umozliwita
zastosowanie standardowej analizy ukladu liniowego realizujacego splot odpowiedzi
impulsowej uktadu z sygnatem wejsciowym

y(t)=x(t)*h(t) (30)
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co jest z kolei rownowazne
Y(jo)=X(jo)-H(jo) (31)

Wej Wyj

Rysunek B.6. Idea przedstawienia schematu analizy sygnatu za pomoca dekompozycji pakietowej, jako rownowaznego
uktadowi przetwarzajagcemu sygnat wejsciowy w wyjsciowy.
Jezeli na wejscie ukladu wprowadzimy delte Kroneckera to woéwczas wprost otrzymamy
transmitancj¢ kaskady filtrow, zar6wno do dekompozycji, jak i rekonstrukcji. Ta metoda
zostala zaproponowana w 2.3.1, co pozwolito wyznaczy¢ transmitancj¢ zilustrowang na
rys. 2.6, ktora potwierdza przedstawione wczesniej wyniki (rys. B.4 i B.5).

Problem jest o tyle istotny, ze wyniki analiz mogg by¢ zle raportowane i w efekcie dalsze prace
implementacyjne skoncza si¢ niepowodzeniem. Co ciekawe przytoczone wczesniej artykuty
[83-84] zawierajg informacje, ktore zgodnie z przedstawiong metodg, sg nieprawdziwe.
Prawdopodobnie to podejscie nie zostato dotychczas zastosowane do charakteryzowania
dekompozycji pakietowej.

Pozostaje kwestia wyttumaczenia genezy zjawiska. Podczas przetwarzania sygnatu stosuje sie
filtry lustrzane, ktorych posta¢ jest niezmienna — filtr dolnoprzepustowy do dekompozyciji
zawiera niezmiennie te same probki na kazdym poziomie dekompozycji. Co zatem determinuje
rozne podzakresy czgstotliwo$ciowe transmitancji filtra? Zgodnie ze wzorem (5) analiza
wielorozdzielcza wprowadzita decymacj¢ otrzymywanych sktadowych czyli w istocie
dwukrotne zmniejszenie czgstotliwosci probkowania. Zmiana czgstotliwos$ci probkowania
powoduje to, ze dany przebieg transmitancji filtra jest niezmienny lecz w innym zakresie
czestotliwoscei, czestotliwosci graniczna ulegnie dwukrotnemu zmniejszeniu.

Dekompozycja falkowa realizuje iteracyjnie filtracj¢ aproksymacji. W rezultacie aproksymacja
wyzszego poziomu zawiera sktadowe, dla ktorych spetnione jest twierdzenie o probkowaniu,
a wigc decymacja nie spowoduje niekorzystnego aliasingu. Jednak decymacja detalu juz
narusza to twierdzenie, gdyz skladowe harmoniczne maja wigksza warto$¢ niz potowa
czestotliwosci probkowania. Przeprowadzono przyktadowa analize: jako sygnat wejSciowy
przyjeto delte Kroneckera. Nastepnie wyznaczono detal na pierwszym poziomie, dla ktorego
wyznaczono widmo amplitudowe (rys. B.7) oraz nastgpnie widmo amplitudowe rekonstrukcji
tej sktadowej (rys. B.8).
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Rysunek B.7. Widmo amplitudowe detalu z pierwszego poziomu dekompozycji otrzymanego za pomocg falki db6.
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Rysunek B.8. Widmo amplitudowe rekonstrukcji detalu z pierwszego poziomu dekompozycji otrzymanego za pomoca
falki db6.

Zawarto$¢ widmowa rekonstrukcji ilustruje wprost transmitancje kaskady filtra
goérnoprzepustowego do dekompozycji 1 rekonstrukcji. Zatozmy, ze detal przed decymacja
zawiera sktadowe z zakresu (1000+2000) Hz. Decymacja spowoduje aliasing. Widmo sygnatu
dyskretnego w czasie [85] powtarza si¢ co wartos¢ czestotliwosci probkowania i w wyniku jej
zmniejszenia na zakres czestotliwosci (0+1000) Hz przesuwa si¢ obraz widma. O ile w zakresie
dekompozycji falkowej nie ma problemu z tym zjawiskiem, przechowywanie danych w pasmie
niepoddanym dalszemu przetwarzaniu nie powoduje biedéw, o tyle w dekompozycji
pakietowej ma to juz duze znaczenie. Przetwarzanie sygnatu, dla ktorego wystapit aliasing
objawia si¢  przeciwstawnym  przydzieleniem  zakresu czestotliwosci.  Filtracja
gornoprzepustowa pozwoli uzyskaé zakres dolnych czestotliwosci w przypadku detalu,
natomiast dolnoprzepustowa zakres gornych czestotliwosci dla aproksymacji.



