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Adaptacyjny algorytm filtracji sygnatu fonokardiograficznego
wykorzystujacy sztuczng sie¢ neuronowg

Streszczenie. Podstawowym problemem podczas projektowania systemu autodiagnostyki chorob serca, bazujgcego na analizie sygnatu
fonokardiograficznego (PCG), jest konieczno$¢ zapewnienia, niezaleznie od warunkéw zewnetrznych, sygnafu o wysokiej jakosci. W artykule,
bazujgc na zdolno$ci Sztucznej Sieci Neuronowej (SSN) do predykcji sygnatéw periodycznych oraz quasi-periodycznych, zostat opracowany
adaptacyjny algorytm filtracji dzwiekéw serca. Wykazano, ze poprzez zastosowanie jednokierunkowej, dwuwarstwowej sieci neuronowej ze 100
neuronami w warstwie wejéciowej oraz odpowiednio z 25 i 10 neuronami w warstwach ukrytych oraz poprzez zastosowanie algorytmu Silva-Almeida
podczas uczenia sieci metodg wstecznej propagacji wraz z sigmoidalng funkcjg pobudzenia tangensa hiperbolicznego, mozliwa jest efektywna
filtracja sygnatu PCG. Opracowany algorytm zostat przetestowany zaréwno dla dzwigkéw serca zarejestrowanych u osoby zdrowej (S1-S4) jak dla
dzwiekéw serca 0s6b posiadajgcych zmiany patologiczne (normalne rozszczepienie tonu S1, klik wyrzutowy oraz dudnienie rozkurczowe).

Abstract. The quality of the phonocardiography signal plays a key role in the development of an effective auto-diagnostic system. In this paper, an
adaptive denoising algorithm is shown, which was developed based on the neural networks ability of periodic and quasi-periodic signals prediction —
such as phonocardiography signal. It is presented that a multilayer neural network of 100 neurons in the input layer, 25 in first and 10 in second
layer, trained using the backpropagation algorithm can remove the noise efficiently. During the simulation Silva-Almeida algorithm and Tan-Sigmoid
transfer function were used. The denoising algorithm is tested on normal (S1— S4) and pathological (normal split S1, ejection click, diastolic rumble)
heart tones. (Adaptive Neural Network Filter for denoising the phonocardiography signal).
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Wstep

Wediug statystyk Swiatowej Organizacji Zdrowia [1],
choroby ukfadu krwiono$nego stanowig na $wiecie gtéwng
przyczyne zgonoéw. Stad tez odpowiednio wczesne
wykrycie nieprawidtowosci uktadu sercowo-naczyniowego
moze uchroni¢ zycie wielu o0séb. W zwigzku z tym
opracowanie efektywnego algorytmu autodiagnostyki
choréb serca, umozliwiajgcego monitorowanie stanu
zdrowia pacjenta w warunkach domowych stato sie jednym
z gtéwnych celéw badawczych zainteresowanych srodowisk
naukowych. Jedna z metod badawczych, ktéra ze wzgledu
na nieinwazyjno$¢ oraz prostote wykonania cieszy sie
szczego6lnym  zainteresowaniem, jest fonokardiografia
(PCG). Niemniej jednak gitdéwnie z uwagi na znaczng
podatnos$¢ tego sygnatu na zaszumienie, do tej pory nie
opracowano skutecznego algorytmu autoanalizy.

Zasadniczo szumy wptywajgce na pomiar sygnatu PCG
mozna rozrozni¢ jako pochodzenia zewnetrznego lub
wewnetrznego (rys. 1). Szumy pochodzenia zewnetrznego
zawierajg szerokie spektrum dzwiekow z otoczenia np.
takich jak mowa Ilub dzwieki spowodowane ruchem,
podczas gdy na szumy pochodzenia wewnetrznego
sktadajg sie przewaznie dzwieki trawienne oraz dzwieki
powstate w procesie oddychania. Spektrum tych dzwiekéw
naktada sie na spektrum dzwiekdw serca, co znacznie

podwyzsza  poziom  ztozonosci  problemu filtracji
zarejestrowanego sygnatu PCG.
2
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Rys 1. Mapa spektrum sygnatu PCG oraz sygnatéw zaktdcajgcych
(na podstawie [2])
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Dotychczasowa [3], szczegdtowa analiza czasowo-
czestotliwosciowa umozliwita opracowanie odpowiednich
algorytméw identyfikacji [4] oraz klasyfikacji [5] sygnatow
PCG. Niemniej jednak w opracowaniach [4, 5] pomiar
sygnatébw wykonywany byt w akustycznie sterylnych
warunkach, niespotykanych w zyciu codziennym. Stad, by
umozliwi¢ budowe inteligentnego systemu autodiagnostyki
(tzw. ,inteligentnego stetoskopu”), ktory bylby w stanie
pracowa¢ w warunkach domowych, koniecznym stato sie
opracowanie skutecznego algorytmu filtrac;ji.

Do tej pory powstaty nieliczne prace bezposrednio
dedykowane zagadnieniu filtracji sygnatu PCG. W jednej z
pierwszych, Messer [6] zaadoptowat do tego celu algorytm
filtracji falkowej. Algorytm ten zostat dostosowany do pracy
w ,hatasliwym otoczeniu” [7] oraz doczekat sig wielu
implementacji m.in. podczas filtracji sygnatu EKG [8].

W ostatnim okresie podjeto réwniez prace nad
opracowaniem algorytmu adaptacyjnego bazujgcego na
analizie falkowej[9]. Niemniej jednak, w rzeczywistosci
wielopoziomowa dekompozycja falkowa, w znaczny sposob
zwieksza ztozonos¢ obliczeniowg oraz wymusza prace na
zarejestrowanym wczesniej sygnale, co nader utrudnia
budowe systemu pracujgcego w czasie rzeczywistym.

Inne podejscie zastosowat Khan, ktéry opracowat
~wspotpracujacy zespot mikrofonéw” [10]. W wyniku
usuniecia z sygnatu pomiarowego dzwieku powodowanego
oddychaniem, w znaczgcy sposob zwiekszyt jakos¢ sygnatu
PCG. Zia, Griffel oraz Semmlow [11], w analogiczny
sposob, poprzez umiejscowienie mikrofonu na brzuchu
pacjenta, starali sie wyeliminowaé dzwieki trawienne
nakfadajgce sie na wynikowy sygnat PCG. Jednakze,
umiejscowienie dodatkowych sensoréw [10, 11] wigzato sie
z dyskomfortem pacjenta i uniemozliwiato budowe systemu
pracujgcego w warunkach domowych.

Kolejne proby opracowania odpowiedniego algorytmu
filtracji sygnatu fonokardiograficznego takze nie przyniosty
spodziewanego rezultatu. Nawet system bazujgcy na
dwukanatowej rejestracji danych, opracowany przez zespot
badawczy kierowany przez Varady’a — jak przyznali sami
autorzy — w dalszym ciggu wymaga dalszej klinicznej
weryfikacji [12].
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Problem badawczy

W rzeczywistosci problem zwigzany z filtracjg sygnatu
fonokardiograficznego moze zostaé ograniczony do tzw.
problemu ,Slepej separacji sygnatéw” (ang. blind source
separation). Najczesciej stosowanym woéwczas podejsciem
jest wykorzystanie sztucznej sieci neuronowej [13].
Podejscie takie zostato wielokrotnie zaadoptowane do
celéw filtracji licznych biosygnatéow, m.in.: sygnatu
elektrograficznego [14], RTG klatki piersiowej [15], czy EEG
modzgu [16].

Uwzgledniajgc powyzsze fakty, mozna nakresli¢ gtowny
cel badawczy prezentowanego materiatu, ktérego istotg jest
dostosowanie algorytmu ,Slepej separacji sygnatow”,
bazujgcego na sztucznej sieci neuronowej [13-18], do celow
filtracji sygnatu fonokardiograficznego.

Metody

Ogodlny schemat dziatania proponowanego algorytmu
zostat zaprezentowany na rysunku 2. Rdzeniem systemu
jest dobrze znany algorytm ,Slepej separacji sygnatéw”
bazujgcy na sztucznej sieci neuronowej [10-15]. Niemniej
jednak system ten nie zostat dotychczas odpowiednio
zaadaptowany do celdw filtracji sygnatu PCG.

Zarejestrowane dzwieki serca zawierajgce szumy — x(n),
porownywane sg z odpowiedzig sieci neuronowej — y(n).
Wyznaczony w ten sposob Bilgd(n) wykorzystywany jest w
procesie uczenia sieci neuronowej metodg wstecznej
propagacji. Jako wejscie do sieci wykorzystywany jest
wektor i-elementéw poprzednich probek zarejestrowanego
sygnatu PCG. Zadaniem sztucznej sieci neuronowej jest
obserwacja i prébek sygnatu x(n) oraz ich estymacja [17].

Sygnal zaszumiony ||
— Czysty sygnal

Amplituda

Rk
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[T 5 o TS0

Czas (probka)
Rys 3. Czysty sygnat oraz sygnat zaszumiony, wykorzystywany
podczas wyznaczania optymalnych parametréw sieci neuronowe;j

W celu wyznaczenia odpowiedniej struktury sieci
neuronowej do ,czystego przebiegu” prawidtowego dzwieku
serca — uzyskanego z bazy danych mikrofonu 3M [19],
dodano rézne wartosci mocy nieskorelowanego szumu
biatego. Na rysunku 3 przedstawiono ,czysty sygnat’ serca
zawierajacy tony S1, S2 i S3 oraz ,sygnat zaszumiony” o
zmierzonym wspotczynniku SNR  (signal-to-noise ratio),
wynoszgcym 10 dB.

Mikrofon

W celu obiektywnego wyznaczenia optymalnych
parametrow algorytmu filtracji wykorzystano wspétczynnik
SNR okreslony wzorem (1). Wspotczynnik ten zostat
zdefiniowany, jako zalezno$¢ pomiedzy mocag czystego
sygnatu PCG - P, oraz mocg sygnatu po filtracji P,... Tak
zdefiniowany wspodtczynnik daje bowiem informacje na
temat efektywnosci proponowanego algorytmu.

) SNR = 1010ng7y

Wspotczynnik SNR przed filtracjg poréwnywany jest z
jego wartoscig po filtracji, dlatego tez wyzsza jego warto$¢
determinuje ten algorytm, ktéry efektywniej odfiltrowuje
zakltécenia naktadajgce sie na sygnat fonokardiograficzny.
Analogiczny sposéb weryfikacji zostat wykorzystany w
pracach [6-8].

Dodatkowo, aby dostarczy¢ informacji odnosnie zmian
ksztaltu sygnalu fonokardiograficznego wykorzystano
wspotczynnik dopasowania zdefiniowany wzorem

n

2 >[r o-yof
fit=100-| 1-—=.

'Z’[y(i)—iilym}

i=1

Zasadniczo, jest to wspéiczynnik determinacji [20],
znormalizowany w zakresie 0-100%. Jego wartosé
obliczana jest na bazie informacji o sygnale oryginalnym f{i)
i odfiltrowanym x(n). Zdefiniowana we wzorze wartos¢ fit
zmienia wiec swoj zakres od 0% (w przypadku peinej
rozbieznosci pomiedzy poréwnywanymi sygnatami) do
100% (gdy poréwnywane sygnaty w petni naktadajg sie na
siebie).

Symulacje

Pierwszym istotnym dziataniem podczas projektowania
proponowanego systemu jest wyznaczenie odpowiedniego
rozmiaru warstwy wejsciowej sieci neuronowej. Na rysunku
4 zostat zaprezentowany przebieg zmian wspotczynnika
SNR oraz wspétczynnika dopasowania dla réznych wartosci
mocy szumu dodawanego do czystego sygnatu PCG.
Symulacje zostaly przeprowadzone odpowiednio dla 25, 50,
100 oraz 200 neuronéw w warstwie wejsciowe;j.

Najwyzsza warto§¢ SNR wyznaczona jest dla sieci
neuronowej ze 100 neuronami w warstwie wejsciowej. Sieci
neuronowe z mniejszg liczbg neurondéw nie pozwalajg na
osiggniecie zadowalajgcych rezultatow. Z kolei warstwa
wejsciowa skladajgca sie z 200 neurondéw charakteryzuje
sie znaczng niestabilnoscig wystepujaca podczas filtracji,
co mozna zaobserwowalC poprzez analize przebiegu
wspotczynnika dopasowania (mozna zauwazy¢, ze posiada
ona zaréwno najmniejszg jak i najwiekszg wyznaczong
wartos¢ — odpowiednio dla sygnatu 0 mocy szumu réwniej 6
dB oraz 8 dB).

DZwieki Serca - x(n)

\JF

Rys 2. Propozycja funkcjonowania opracowanego algorytmu

7Ty
Btad(n)
S
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Rys 4. Przebieg SNR oraz wspoiczynnika dopasowania fit dla
réznych warto$ci szumu dodawanego do czystego sygnatu PCG
wyznaczonych dla ré6znych wielkosci warstwy wejsciowej

Kolejnym etapem jest dobdr optymalnej wielkosci
warstwy ukrytej. W tym celu na rysunku 5 zostaly
przedstawione wyniki symulacji dla szesciu proponowanych
sieci neuronowych; czterech z podwdjng warstwag ukryta:
SSN1 (15 oraz 10 neuronéw), SSN2 (25 oraz 10
neuronéw), SNN3 (50 oraz 10 neurondw), SSN4 (50 oraz
20 neurondéw); oraz dwodch z pojedynczg warstwg ukryta:
SSN5 (30 neurondw), SSN 6 (60 neurondw).
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Rys 5. Przebieg SNR oraz wspoétczynnika dopasowania fit dla
réznych warto$ci szumu dodawanego do czystego sygnatu PCG
wyznaczonych dla réoznych wielko$ci warstwy ukrytej

Sieci neuronowe z pojedynczg warstwg ukryta (SSN5
oraz SSN6) nie pozwalajg na efektywng filtracje sygnatu
fonokardiograficznego. Mozna to zaobserwowaé gtéwnie w
przypadku, gdy na sygnat bazowy nakfada sie szum o
znaczacej mocy. W skrajnych przypadkach sieci te tracg
nawet do 90% informacji zawartych w sygnale bazowym.
Sposréd sieci dwuwarstwowych, sieci SSN1 oraz SSN2
znacznie lepiej odfiltrowujg szum biaty z sygnatu bazowego
niz sieci SSN3 oraz SSN4. Z uwagi na fakt, iz znacznie
wyzsza wartos¢ wspotczynnika dopasowania wyznaczona
jest dla sieci SSN2 moze by¢é ona uwazana za
umozliwiajgcg uzyskanie najlepszych rezultatéw filtracji.
Dlatego tez sie¢ neuronowa ze 100 neuronami w warstwie
wejsciowej, 25 neuronami w pierwszej oraz 10 neuronami w
drugiej warstwie ukrytej moze by¢ uznana, za sie¢ najlepiej
filtrujaca sygnat PCG (podczas symulacji, w celu uzyskania
szybszej zbieznosci, zastosowano algorytm Silva-Almeida).

Podsumowanie i wnioski

Na rysunku 6 zostato przedstawione; w czesci A —
poréwnanie sygnatu zaszumionego z sygnatem po filtracji;
oraz w czes$ci B — poréwnanie sygnatu oryginalnego z
sygnatem po filtracji. Mozna zaobserwowac, ze opracowany
algorytm w poczatkowej fazie wymaga dodatkowego czasu
(okoto 3000 prébek — 1,5 sekundy), ktéry jest niezbedny do
zaadoptowania sie sieci do wymagan otoczenia. Mozna
rébwniez  zaobserwowaé, ze nadal pewna ilos¢
wysokoczestotliwosciowych szuméw pozostaje w sygnale.
Niemniej jednak szumy te moga zosta¢ odfiltrowane w
dalszej fazie przetwarzania sygnatu, np. poprzez filtr
dolnoprzepustowy.

— Sygnat zaszumiony
— Syynat adfitrowany

Amplituda
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Rys 6. Wynik filtracji: A — poréwnanie sygnatu zaszumionego
wraz z sygnatem po filtracji; oraz B — poréwnanie sygnatu

oryginalnego z sygnatem po filtracji

Dodatkowo, na rysunku 7, zaprezentowano efekt
dziatania algorytmu w przypadku wybranych dzwiekéw
(dudnienie rozkurczowe, normalne rozszczepienie tonu S1
oraz klik wyrzutowy) bedacych bezposrednim nastepstwem
zmian patologicznych wystepujgcych u pacjenta. Pomimo
faktu, iz podczas filtracji pewna ilo$¢ informacji zawartych w
sygnale zostala utracona (wspétczynnik dopasowania
rowny 81%) pewne charakterystyczne cechy pozwalajg
nadal na dalszg szczego6towg identyfikacje sygnatu.
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Rys 7. Wynik filtracji patologicznych dzwiekéw serca: dudnienie
rozkurczowe, normalne rozszczepienie tonu S1 oraz klik wyrzutowy

Podsumowujac  dotychczasowe rozwazania mozna
stwierdzi¢, ze gtowny cel artykutu, ktéry stanowita préba
opracowania efektywnego algorytmu filtracji dzwiekéw
serca zostat zakonczony sukcesem. Skutecznos¢ algorytmu
zostata zweryfikowana w przypadku dzwiekoéw serca, ktore
mogg wskazywaé na potencjalnie wystepowanie zmian
patologicznych u pacjenta, co w dotychczasowych pracach
badawczych byto z reguty pomijane. Opracowany algorytm
umozliwia efektywng filtracje sygnatu o znacznym poziomie
szumOw i charakteryzuje sie niewielkg zlozonoscig
obliczeniowg, co — zdaniem autoréw — moze w przysziosci
pozwoli¢ na jego wykorzystanie w fazie wstepnego
przetwarzania sygnatdw np. w systemie tzw. ,inteligentnego
stetoskopu”. Proponowane rozwigzanie moze réwniez
zostaé dostosowane do innych zagadnien [21], m.in. filtracji
szumow wystepujacych podczas pomiaru paramentow
uktadu oddechowego [22].
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