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Identyfikacja dzwiekéw serca za pomoca algorytmu LPC oraz

sztucznej sieci neuronowej

Streszczenie. W artykule przedstawiono algorytm klasyfikacji sygnatu fonokardiograficznego, ktéry umozliwia skuteczng identyfikacje 12 réznych
stanéw. Poprzez potgczenie ze sobg algorytmu kodowania liniowego (LPC) wraz ze sztuczng siecig neuronowg uzyskano skuteczno$c klasyfikacji
siegajacg 82% oraz petng skutecznoS$c¢ w rozréznieniu pomiedzy stanami: braku lub wystepowania schorzenia. Najlepsze rezultaty uzyskano dla
Jednokierunkowych, dwuwarstwowych sieci, odpowiednio z 24, 20 oraz 12 neuronami w warstwach ukrytych, ktérych zadaniem byto: wstepne
wykKrycie nieprawidfowo$ci, identyfikacja zdrowego tonu oraz identyfikacja patologii. Do uczenia sieci wykorzystano adaptacyjny algorytm wstecznej
propagacji -traingda. Opracowany system w przyszto$ci moze zostac¢ zaimplementowany w urzgdzeniach mobilnych takich jak smartfony czy tablety.

Abstract. In this paper a new classification algorithm of phonocardiography signal is presented. It enables an effective identification of 12 different
heart sounds. Through the combination of Linear Predictive Coding (LPC) algorithm and artificial neural network, an accuracy of 82% in identification
of signals and 100% of precision in distinguishing between pathological and healthy sound were obtained. The best results were obtained with three
neural networks with 24, 20 and 12 neurons in the hidden layer, which were responsible for preliminary identification of pathology, identification of
healthy tones and identification of the pathology. The networks were taught with traingda backpropagation algorithm. In the future, this system could
be implemented on smartphones or tablets. (Heart sound identification system based on LPC algorithm and artificial neural network).

Stowa kluczowe: fonokardiografia, przetwarzanie sygnatéw, sztuczne sieci neuronowe, sztuczna inteligencja, inteligentny stetoskop
Keywords: phonocardiography, signal processing, artificial neural networks, artificial Intelligence, smart stethoscope

doi:10.12915/pe.2014.03.35

Wstep

W ostatniej dekadzie w krajach Unii Europejskiej,
wspotczynnik umieralnosci na choroby serca spadt o 30%,
co wynika gidwnie ze wzrostu profilaktyki w krajach
zachodnich [1]. Niemniej jednak, to wcigz choroby uktadu
krwionosnego na réwni z rakiem stanowig najczestszg
przyczyne zgonow w krajach UE [2]. Nalezy réwniez
zwrécié uwage, ze ze wzgledu na szybkie tepo zycia i
zwigzany z nim brak czasu, cze$¢ oséb wcigz zaniedbuje
regularne badania lekarskie. Opracowanie odpowiednich
metod autodiagnostyki pozwolitoby na przeprowadzanie
wstepnego badania diagnostycznego w domu, bez udziatu
lekarza i w przypadku wystgpienia nieprawidtowosci,
bezzwtoczne skierowanie pacjenta na specjalistyczne
badania diagnostyczne.

Jedng z pierwszych metod stosowanych w diagnostyce
lekarskiej, gtéwnie z wuwagi na tatwos¢ dostepu,
nieinwazyjno$¢ oraz prostote wykonania badania jest
fonokardiografia — PCG. Potrzebe opracowania metod
autodiagnostyki sygnatu fonokardiograficznego, podkresla
réwniez fakt, ze czasami nawet doswiadczeni lekarze majg
problem z identyfikacja niektorych patologicznych dzwiekow
serca i w swojej diagnozie wspomagajg sie zmystem
dotyku, starajgc sie wyczué ruchy klatki piersiowej [3].
Wynika to ze znacznej przewagi niskich czestotliwosci,
ktoére znajdujg sie ponizej progu styszalnosci.

Przeglad Prac Zwigzanych

Wszystkie powyzsze aspekty $Swiadczg o potrzebie
szukania nowych oraz doskonalenia istniejgcych metod
diagnostyki oraz leczenia chorob uktadu krwionosnego.
Fakt ten znalazt odzwierciedlenie w najnowszych pracach
badawczych [3+10], w ktérych zostaly podjete préby
zaadoptowania zaawansowanych metod przetwarzania
sygnatow do celow identyfikacji patologicznych stanow
serca.

Jedng z pierwszych préb opracowania algorytmu
sinteligentnego” stetoskopu podjeli Boutana, Benidir oraz
Barkat, ktdrzy potgczyli analize czasowo czestotliwo$ciowg
z entropig Rényi [4]. W rezultacie autorom tym udato sie
wyznaczy¢ roznice pomiedzy czterema patologicznymi
stanami serca [4]. Odmiana analizy czestotliwosciowej —
analiza falkowa — zostata wykorzystana przez chinskich

naukowcow z politechniki w Guangzhou do wyznaczenia
charakterystycznych cech sygnatu [5]. Bazujac na
wyznaczonych parametrach skonstruowali oni algorytm,
ktory zapewniat 95% skutecznosci w identyfikacji miedzy
stanem zdrowym, a patologicznym [5]. Babaei oraz
Geranmayeh, réwniez wykorzystali analize¢ falkowg do
wyznaczenia gtéwnych cech statystycznych dzwiekéw
serca i w polgczeniu ze sztuczng siecig neuronowsg,
skonstruowali  klasyfikator, ktéry zapewniat 94,42%
skutecznosci w klasyfikowaniu poszczegolnych stanow [6].
Algorytm zostat przetestowany na zdrowym dzwieku serca
oraz dla trzech réznych standéw patologicznych [6].

System umozliwiajgcy przeprowadzanie diagnozy w
domu zostat opracowany przez Jiang oraz Choi [7].
Niemniej jednak, podobnie jak w przypadku algorytmu
opracowanego przez Chinskich naukowcow, byt on w stanie
rozroznia¢ tylko dwa stany — patologiczny oraz zdrowy.
Jedne z najlepszych rezultatéw, ze skuteczno$cia siegajaca
96% podczas identyfikacji stanu zdrowego oraz 93,1%
skutecznosci podczas identyfikacji stanéw patologicznych
osiggneli Avci wraz z Turkoglu tgczac analize gtéwnych
sktadowych (Principle Component Analysis, PCA) ze
sztuczng siecig neuronowg [8]. W pdzniejszym okresie Avci
rozwingt swojg prace konstruujgc genetic — support vector
machines [9], ktory zapewniat 95% skuteczno$¢ podczas
identyfikacji czterech stanéw (3 choroby oraz stan serca
zdrowego) [9]. Najnowsze badania, poprzez analize
czterech charakterystycznych cech sygnatu (nazwanych:
aktywnoscig, zlozonoscig, mobilnoscia oraz pikami
spektrum) pozwolity osiggna¢ 98% skutecznosci w
identyfikacji czterech patologicznych stanéw serca [10].

Problem Badawczy

Obecny rozwoj techniki umozliwia budowe
nowoczesnych i doktadnych fonokardiografow
elektronicznych gwarantujgcych wysokag jakosé
zarejestrowanego sygnatu. Natomiast wcigz nie zostat
opracowany odpowiedni algorytm identyfikacji [3+10]
poszczegdlnych stanéw patologicznych. Gtéwng
przeszkoda w dalszym rozwoju systeméw autodiagnostyki
choréb serca jest duza réznorodno$¢  standw
patologicznych (rys 1) oraz niestacjonarno$¢ sygnatu [11,

12]. Oczywistym jest rowniez fakt, ze jednym z gtéwnych
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wymogow stawianych urzgdzeniom takim jak ,inteligentny”
stetoskop jest petna skutecznos$¢ identyfikacji. Kazdy
procent niepewno$ci takich urzadzern moze skutkowaé
Smiercig tysiecy osdb. Dodatkowo, dotychczas stosowane
algorytmy wyznaczania cech charakterystycznych sygnatu
(m.in. analiza falkowa) charakteryzujg sie duzg ztozonoscig
obliczeniowg, co moze stanowi¢ przeszkode w ich

implementacji na dedykowane urzgdzenia  mikro-
procesorowe. Koniecznym jest rowniez zwiekszenie
réznorodnosci  rozpoznawanych  stanéw,  poniewaz
najlepsze opracowane algorytmy umozliwiajg rozpo-

znawanie tylko czterech stanéw chorobowych [9, 10].
Dostosowanie przez autoréw algorytmu LPC [12] do
celow identyfikacji poszczegolnych standéw patologicznych
umozliwito zmniejszenie ztozonosci obliczeniowej fazy
wstepnego przetwarzania sygnatu. Dodatkowo algorytm ten
charakteryzuje sie tatwoscig implementacji na urzgdzeniach
mikroprocesorowych. Dlatego autorzy okreslajg jako gtéwny
cel artykutlu, opracowanie efektywnego algorytmu
klasyfikacji poszczegdélnych standéw serca, przyjmujac jako
baze zmodyfikowany algorytm LPC opisany w [12]. Zakfada
sie, ze jednym z rezultatéw wykorzystania tego algorytmu

bedzie zwiekszenie ilosci rozpoznawanych stanow
chorobowych serca.
Wyznaczanie cech sygnatu

Na rysunku 1 zaprezentowano przebiegi

fonokardiograficzne zdrowych i patologicznych dzwiekéw
serca. Gléwnymi sktadowymi zdrowych dzwiekéw serca sa
tony: S1 — wynikajgcy z drgan wytworzonych podczas
zamykania zastawki dwudzielnej i trojdzielnej serca oraz ton
S2 — bedacy efektem zamknigcia zastawki ptucnej oraz
zastawki aortalnej. Dodatkowo, w niektorych przypadkach
mozna wyréznic trzeci (S3) oraz czwarty (S4) ton serca. U
0s6b miodych wystepowanie tonu S3 nie jest uwazane za
stan patologiczny. Ton serca S4 tylko czesciowo pojawia
sie u osob zdrowych, a jego obecno$¢ wynika z przed
skurczowych drgan komor w czasie rozkurczu [3].

Pochodzenie patologicznych dzwiekéw serca mozna
podzieli¢ na dwie grupy. Pierwszg grupe stanowig dzwigki
skurczowe, ktdére sg bezposrednio zwigzane z turbulentnym
przeptywem krwi, np. bedace nastepstwem zwezenia
zastawki aortalnej. Drugg grupe stanowig dzwieki
rozkurczowe zwigzane z powrotnym przeptywem krwi, a
ktére spowodowane sg przede wszystkim niedomykaniem
sie zastawek. Wszystkie szmery charakteryzujg sie
szerokim spektrum czestotliwosci, niewielkg amplitudg oraz
brakiem wyraznego poczatku i konca.

Rys.1. Przyktadowe przebiegi fonokardiograficzne z
wyselekcjonowanymi dzwigkami serca (S1 — pierwszy ton serca;
S2 — drugi ton serca; S3 — trzeci ton serca; S4 — czwarty ton serca;
WSS — wczesne szmery skurczowe; SH — szmer holosystoliczny;
PSS - pdzne szmery skurczowe; NR S1 — normalne
rozszczepienie pierwszego tonu serca; NR S2 — normalne
rozszczepienie drugiego tonu serca; KW — klik wyrzutowy; DR —
dudnienie rozkurczowe; TOZ — trzask otwarcia zastawki).
Opracowanie wiasne, na podstawie nagran zamieszczonych na
stronie gtéwnej producenta stetoskopu elektronicznego Littmann
3M [13]
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Rys 2. Widmo sygnatu oraz widmo modelowanego filtru dla wybranych dzwiekéw serca

162

PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 90 NR 3/2014


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Pierwszym etapem dziatania  algorytmu  jest
segmentacja zarejestrowanych przebiegow
fonokardiograficznych, ktérej rezultat zostat zapre-

zentowany w postaci czerwonej ramki na rysunku 1.
Opracowany algorytm dziata na podstawie zatozen o
dtugosci poszczegdlnych skitadowych sygnatu. Najdtuzsza
skladowa S1 trwa do 160 ms, a najkrotsza sktadowa S4
trwa do 30 ms. Zalozono takze, ze najkrotszy odstep
pomiedzy poszczegdlnymi skladowymi sygnalu PCG
wynosi 1 ms. Préba ulepszenia tego algorytmu moze
stanowi¢ przedmiot dalszych badan.

Kolejnym etapem algorytmu klasyfikacji sygnalu PCG
jest wyznaczenie odpowiednich parametrow
poszczegdlnych ramek sygnatu w taki sposéb by umozliwié
ich pozniejszg identyfikacje. Poprzez analogig sygnatu PCG
z sygnatem mowy ludzkiej zdecydowano sig¢ wykorzystac
algorytm LPC, ktéry w najnowszej pracy autoréw [12]

zaadoptowano do celdw modelowania  dzwiekdw
fonokardiograficznych.
Koncepcja identyfikacji mowy ludzkiej polega na

dopasowaniu quasi-stacjonarnych fragmentoéw jego widma
(zazwyczaj sg to fragmenty liczgce od 20 do 40 ms) do
widma modelowanego filtru FIR za pomocg algorytmu LPC
(Linear  Predictive  Coding). Najczesciej podczas
modelowania stosuje sie 10 rzad mianownika transmitancji,
ktéry pozwala na petng identyfikacje mowy. Ze wzgledu na
fakt, ze dzwieki serca charakteryzujg sie wiekszg dynamikg
oraz niestacjonarnoscig, aby lepiej odwzorowaé widmo
sygnatu koniecznym stato sie odpowiednie zwiekszenie
rzedu filtra. W literaturze [3] podawane jest, Ze najbardziej
ztozone widmo sktadowej S1 moze posiadaé nawet siedem
maksimow. Niemniej jednak, niektére patologiczne tony
serca mogg charakteryzowa¢ sie jeszcze wiekszg
ztozonoscig. Na rysunku 2 mozna zaobserwowaé, ze
widmo péznych szmerédw skurczowych, na ktérym mozna
zaobserwowaé az 10 maksimoéw. Przyjmujac dodatkowo
pewien zapas na wypadek innych patologii serca, do
zamodelowania sygnatu PCG nalezy przyjg¢é minimum
dwanascie biegunéw transmitancji, ktére lezg w $rodku
okregu jednostkowego blisko pulsacji rezonansowych.
Dodatkowo wymaga sie by wielomian mianownika posiadat
tylko wspdiczynniki rzeczywiste, zatem konieczne jest
sprzezenie biegunéw parami, co wymusza az 24-ty rzad

mianownika transmitancji. Ostatecznie transmitancja
modelowanego filtru przyjmuje posta¢ opisang wzorem

G G

AZ) 1+az ' +a,27% +...+ay2"
(1) G

CA-pz YA-pz )+ (- ppz Y- phz )

gdzie: p* oznacza wielko$¢ sprzezong do pk.

Na rysunku 2 zostaly zestawione widma wybranych
dzwiekéw serca z widmami modelowanego filtru. Mozna
zaobserwowaé stuszno$¢ wprowadzonych zmian, gdyz
réznice pomigdzy widmami sygnatu, a widmami modelu sg
znikome. Dodatkowo widma poszczegdlnych dzwiekow sg
na tyle charakterystyczne, ze mozliwa staje sie ich dalsza
klasyfikacja.

24

Klasyfikacja sygnatu PCG

Na podstawie zmodyfikowanego algorytmu LPC, do
wyznaczania odpowiednich cech sygnatu
fonokardiograficznego zostat opracowany algorytm jego
klasyfikacji. Dla kazdej ramki sygnatu, wspotczynniki
modelu transmitancji dzwiekdw serca ai + a4 zostaly
wykorzystane jako parametry wejsciowe do klasyfikatora,
natomiast na wyjsciu zostala podana bezposrednia
informacja odnosnie tonu, ktory jest reprezentowany przez
dany dzwiek. Baza dzwiekoéw skfadata sie z 12 réznych
przebiegow (rysunek 1), z ktérych kazdy zawierat szes¢
powtorzen. Zostata ona podzielona na dwie réwne czesci
wykorzystane do uczenia oraz weryfikacji i walidacji.

Algorytm  klasyfikacji sygnatu fonokardiograficznego
zostat podzielony na dwie czesci. Pierwsza czesé
oznaczona blokiem SSN 1 na rysunku 3 odpowiedzialna
jest za wstepne wykrycie nieprawidtowosci. Natomiast
druga czesé, do ktorej zaliczajg sie sieci SSN 2 oraz SNN 3
odpowiadajg za precyzje diagnozy, definiujgc odpowiednio
stan chorobowy lub ton serca. Celem takiej operacji —
rozdzielenia klasyfikatora na trzy rézne sieci neuronowe —
jest uzyskanie jak najwiekszej skutecznosci wstepnego
wykrycia nieprawidtowosci. Podczas badan symulacyjnych
uzyskano 100% skutecznos¢ sieci SNN1 w rozréznieniu
pomiedzy stanami patologicznymi, a stanami zdrowymi.

Klasyfikator Sygnatu
PCG

Wykrycie
nieprawidfowosci

> s
a i
R PSS
d24 »i NR S1
. Rozpoznanie > 1”8252
: zdrowego tonu ; SK]‘.‘N
| > 52
—— 53
sS4

Rys 3. Ideowy Schemat algorytmu identyfikacji patologicznych dzwigkéw serca za pomoca algorytmu LPC i sztucznej sieci neuronowej
ozn.: SNN1 — sztuczna sie¢ neuronowa, odpowiedzialna za wstepng detekcje nieprawidtowosci; SSN 2 — sztuczna sie¢ neuronowa
odpowiedzialna za precyzje diagnozy; SSN 3 — sztuczna sie¢ neuronowa odpowiedzialna za precyzje tonu serca; S1 — pierwszy ton
serca; S2 - drugi ton serca; S3 — trzeci ton serca; S4 — czwarty ton serca; WSS — wczesne szmery skurczowe; SH- szmer
holosystoliczny; PSS — pdzne szmery skurczowe; NR S1 — normalne rozszczepienie pierwszego tonu serca; NR S2 — normalne
rozszczepienie drugiego tonu serca; KW — klik wyrzutowy; DR — dudnienie rozkurczowe; TOZ — trzask otwarcia zastawki; a; + az

wspotczynniki modelu LPC (Linear Predictive Coding).
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Najlepsze  rezultaty  klasyfikacji uzyskano dla
dwuwarstwowych sieci sktadajgcych sie w warstwach
ukrytych z 24 neuronéw dla sieci SSN1, 20 dla SSN2 oraz
12 dla SNN3. Do uczenia sieci wykorzystano adaptacyjny
algorytm wstecznej propagacji — ,fraingda”. Najlepsze
uzyskane rezultaty klasyfikacji przedstawiono na rysunku 4.
Srednia skuteczno$é klasyfikacji wyniosta: dla sieci SSN1 —
100%, SSN2 — 82,2% oraz dla SNN3 — 79,5%, natomiast

catkowita srednia skutecznos¢ klasyfikatora wyniosta 82%.
96% 95% 100% 100%

Rys.4. Rezultaty klasyfikacji poszczegdlnych dzwigkow PCG.
Srednia skutecznos$¢ klasyfikacji wynosi 82%.

Podsumowanie i wnioski

Przedstawiony w artykule algorytm klasyfikacji tonéw
serca umozliwia skuteczng identyfikacie 12 réznych
dzwiekéw. Poprzez potagczenie ze sobg algorytmu
kodowania liniowego (LPC) wraz ze sztuczng siecig
neuronowg uzyskano catkowitg skutecznos¢ klasyfikacji
siegajaca 82%. Wartym uwagi jest rowniez fakt, iz
uzyskano 100% skuteczno$¢ w rozréznieniu pomiedzy
stanem patologicznym, a stanem zdrowym.

W przysztosci, rozbudowanie proponowanego systemu
o dodatkowy blok, odpowiedzialny za powigzanie danego
dzwieku serca z konkretng jednostkg chorobowg, moze
stanowi¢ podstawe skutecznego systemu autodiagnostyki
choréb serca bazujgcego na analizie przebiegéow
fonokardiograficznych. Dodatkowo z uwagi na
wykorzystanie algorytméw kodowania mowy (ktére sg
obecnie implementowane w urzgdzeniach mobilnych) oraz
sztucznych sieci neuronowych (ktére w etapie normalnego
dziatania — po =zakohczeniu procesu uczenia sie -—
charakteryzujg sie niewielkg zlozonoscig obliczeniowg)
opracowany system moze zosta¢ zaimplementowany w
urzgdzeniach mobilnych takich jak smartfony czy tablety.

W przysziosci, aby zwiekszy¢ skutecznos¢ identyfikacji
dzwiekédw serca, nalezy zwiekszyé baze danych oraz
rozwazy¢ wykorzystanie pozostatych algorytméw
kodowania mowy (cepstrum, mel-cepstrum). Zasadnym jest
réwniez proba zweryfikowania innych klasyfikatorow
bazujacych na sztucznej inteligencji, takich jak np.
algorytmy rojowe [14, 15]. Dodatkowo poprzez konstrukcje
dodatkowych modutdéw oraz urzadzen pomiarowych system
moze zosta¢ takze rozbudowany o blok diagnostyki uktadu
oddechowego [16] Ilub ukiadu pokarmowego [17].
Analogiczny system moze zosta¢ réwniez opracowany do
autoanalizy przebiegéw elektrokardiograficznych (EKG)
[18]. Ze wzgledu na swojg uniwersalnos¢, analogiczny
system moze zosta¢ tez wykorzystany do monitorowania
stanu technicznego struktur mechanicznych [19] lub jako
autodiagnostyka systemu do pozycjonowania [20].
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