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АЛГОРИТМ РАСПОЗНАВАНИЯ ДЫХАТЕЛЬНЫХ ШУМОВ 
НА ОСНОВЕ НЕЙРОПОДОБНЫХ МОДЕЛЕЙ КЛАССОВ

Н.Н. Филатова, Д.М. Ханеев

Аннотация: Описывается алгоритм распознавания дыхательных шумов, основанный на идее 
растущей пирамидальной сети, адаптированный для работы с нечеткими описаниями объ-
ектов обучающей выборки и дополненный лингвистическим интерпретатором результатов 
обобщения. Приводится общая функциональная схема и детальное описание отдельных стадий 
работы. Для описания признакового пространства и интерпретации результатов использу-
ется теория нечетких множеств. Функционирование алгоритма ведется в двух режимах: 
обучение и распознавание. Нейроподобные модели классов, содержащиеся в построенной сети, 
интерпретируются в нечеткие высказывания, которые в дальнейшем используются в режиме 
распознавания и служат набором продукционных правил для алгоритма нечеткого логического 
вывода. Представленный алгоритм реализован программно и исследуется, в статье приводятся 
результаты апробации его программной реализации.  
Ключевые слова: Программное обеспечение, классификация, распознавание, графы, нечеткая 
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Введение

Для исследования органов дыхания 
в  настоящее  время  широко  ис-
пользуются приемы аускультации, 

основанные  на  прослушивании  врачом 
звуков дыхания. Вне зависимости от при-
меняемых технических средств (класси-
ческий стетоскоп или его современный 
электронный аналог) методу свойственен 
существенный  недостаток .  Результаты 
исследования имеют субъективную интер-
претацию, зависящую от квалификации и 
состояния органов слуха врача.
Для повышения качества диагностики 

необходимо создание программы автомати-
ческого распознавания классов дыхательных 
шумов с учетом яркости проявления отдель-
ных аускультативных признаков, характер-
ных для отдельных видов патологий.
Исследования [1, 2, 3 ,4] показали, что 

врач в основном анализирует изменения 

в частотном составе дыхательного шума 
(ДШ) и, следовательно, объектом распоз-
навания могут являться спектры мощности 
образцов ДШ.

В работе [5] рассмотрена задача клас-
сификации  спектров  ДШ  с  помощью 
искусственной  нейронной  сети  (ИНС). 
Алгоритм, предложенный автором, вклю-
чает 8 настроечных параметров, определяе-
мых эмпирическим путем, что существенно 
усложняет его настройку и влияет на каче-
ство решения задачи. Наличие большого 
числа эмпирических параметров и слож-
ность их настройки характерно для боль-
шинства классических ИНС, кроме того 
структуру ИНС сложно интерпретировать.
Среди  нейроподобных  алгоритмов 

имеется узкий класс алгоритмов, позволя-
ющих создавать классификаторы, отража-
ющие структурные особенности объектов 
обучающей выборки [6,7,8].
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Нейроподобные алгоритмы, предлага-
емые в литературе в основном ориенти-
рованы на работу с объектами умеренной 
размерности (несколько десятков), раз-
мерность описания спектров ДШ может 
достигать сотен признаков. Как показали 
исследования [9] обобщения объектов, за-
данных 200 признаками, эффективно фор-
мируются с помощью РПС. Однако клас-
сическая РПС работает только с точными 
значениями  признаков ,  а  в  работе  [10] 
показана целесообразность использования 
нечетких признаков как для описания от-
дельных спектров ДШ, так и их классов.
Предлагается рассмотреть новый алго-

ритм распознавания дыхательных шумов, 
основанный на идее растущей пирами-
дальной сети, адаптированный для работы 

с нечеткими описаниями объектов обуча-
ющей выборки и дополненный лингви-
стическим интерпретатором результатов 
обобщения.
Алгоритм имеет два режима функцио-

нирования: режим обучения и режим рас-
познавания (Рис. 1).

Режим обучения

В режиме обучения ход алгоритма раз-
делен на последовательные 3 стадии:
Стадия I: формирование нечетких при-

знаков.
Стадия II: генерация нейроподобной ие-

рархической структуры.
Стадия III: выделение описаний классов 

из нейроподобной иерархической структуры.

Рис. 1.Функциональная блок-схема алгоритма
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Стадия I. Признаковое пространство объек-
тов обучающей выборки переводится к нечетко-
му виду с помощью одномерной кластеризации 
по каждому признаку, либо по заранее заданным 
функциям принадлежности кластеров (в настоя-
щее время используется второй вариант).
Обучающая и рабочая выборки сети заданы 

множеством векторов спектральных характе-
ристик образцов ДШ, рассчитанных с помо-
щью быстрого преобразования Фурье. Каждый 
объект выборки представляется вектором вида 

}....,{ 21 mi xxxxX = , где 
ix � ордината спектра на 

частоте ixf ii ⋅∆= , характеризующая выделение 

энергии на определенном интервале частот, 
соответствует одному признаку; m � размер-
ность признакового пространства. Объекты 
обучающей выборки (ОВ) помечены принад-
лежностью к классу «норма» или «патология».
Каждому спектральному признаку ста-

вится в соответствие своя лингвистическая 
переменная (ЛП) «выделение энергии на 
частоте if », границы базового множества 
которой определены экстремумами значений 
признака среди объектов ОВ.
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Выделенным кластерам в соответствие 
ставится терм ЛП «выделение энергии на 
частоте if ». В упрощенном варианте три 
кластера  равномерно  распределены  по 
всему базовому множеству, и в соответ-
ствие им поставлены следующие термы: 
«Низкий», «Средний», «Высокий», вид 
функций принадлежности которых, пред-
ставлен на рисунке 2, где
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Стадия II. Производится построение 
нейроподобной структуры (пирамидальной 
сети (ПС)) на основе обучающей выборки. 
Предложенная пирамидальная сеть является 
развитием идей растущих пирамидальный 
сетей (РПС) [3,4] и представляет собой ори-
ентированный ациклический граф в ярусно 
параллельной форме (ЯПФ), не имеющий вер-
шин с одной заходящей дугой, все дуги ориен-
тированы от нижних уровней сети к верхним.
Все вершины сети делятся на два типа, 

вершины первого типа называются рецеп-
торами, вершины второго типа � ассоциа-
тивными элементами. Рецепторы являются 
входами сети.

Рис. 2. Функции принадлежности термов ЛП «выделение энергии на частоте if »
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На начальном этапе сеть состоит из 
рецеп торов (входных вершин) и заключи-
тельной вершины верхнего уровня Y, все 
рецепторы исходящими дугами соедине-
ны с заключительной вершиной верхнего 
уровня. Каждому терму лингвистической 
переменной признака ставится в соответ-
ствие входной рецептор, в результате чего 
количество рецепторов равно сумме термов 
среди всех ЛП признаков.
В ходе описания алгоритма употребля-

ются следующие термины:
cубмножество вершины � множество 
вершин, из которых существует путь к 
данной вершине;
0-субмножество вершины � множество 
вершин смежных с данной вершиной, 
из которых существует путь к данной 
вершине;
cупермножество вершины � множество 
вершин, к которым имеются пути их 
данной вершины;
0-супермножество вершины � множество 
вершин смежных с данной, к которым 
имеются пути из данной вершины;
пирамида вершины v1 � подграф пира-
мидальной сети, включающий вершину 
v1 и все вершины, от которых имеются 
пути к вершине v1.
Каждый ассоциативный элемент харак-

теризуется параметрами:
� уровнем вершины в иерархии сети;
� состоянием (возбужден или нет);
� классом объекта ОВ, породившего 

вершину;
� параметром l, характеризующим чис-

ло рецепторов в пирамиде ассоциативного 
элемента;

� значениями счетчиков возбуждений 
(счетчики , определяют реакцию 
вершины на входные объекты ОВ классов  

 соответственно, где k-количество 
классов, представленных в ОВ).

Не  обученная  сеть  состоит  из  ре -
цепторов ,  соединенных  исходящими 
дугами  с  заключительной  вершиной 
верхнего  уровня  Y. Вершина  Y выпол-
няет вспомогательную роль в процессе 
генерации структуры сети. Построение 
пирамидальной сети выполняется в два 
по следовательных  эт апа .  На  первом 
этапе формируются конъюнктивные за-
висимости  среди  значений  признаков . 
На втором этапе выделяется множество 
контрольных  элементов .  Контрольные 
элементы представляют собой ассоциа-
тивные элементы с наиболее часто встре-
чающимся набором значений признаков 
(паттерном), характерных для объектов 
определенного класса. Рецепторы, из ко-
торых существует путь к контрольному 
элементу, представляют собой паттерн. 
Паттерн � часто встречающийся устойчи-
вое сочетание значений признаков вида 

 ,  гд е    
� признаки; n � количество признаков; 

; k � количество термов лингви-
стической переменной признака.
Общим  для  двух  этапов  построения 

ПС является то, что  после каждой подачи 
на вход сети нового объекта, либо после 
изменения структуры сети, происходит 
распространение возбуждения по всем вер-
шинам, в ходе которого корректируются 
значения параметров вершин  и l. 
Вершина сети считается возбужденной, 
если возбуждены все элементы ее 0-суб-
множества.

Первый  этап  построений  ПС .  Ход 
действий первого этапа сводится к после-
довательному просмотру всех объектов 
ОВ сначала по правилу PK1, а затем по 
правилу PK2. 
Правило PK1 (рис. 3). Поочередно про-

сматриваются все невозбужденные верши-
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ны сети, начиная с нижнего уровня иерар-
хии и заканчивая верхним. У просматри-
ваемой вершины iv  выбираются активные 
вершины ее 0-субмножества и заносятся 
во множество Va. Если количество элемен-
тов множества Va меньше чем 2, то вы-
полняется переход к следующей просма-
триваемой вершине 1+iv , иначе � в сеть 
вводится новый ассоциативный элемент 

nv , промаркированный классом, к которо-
му принадлежит поданный на вход сети 
объект ОВ. Дуги от вершин из множества 
Va к iv  ликвидируются, вместо них вво-
дятся дуги, соединяющие вершины из Va 
с новой вершиной nv . Выход нового эле-
мента nv  соединяется исходящей дугой с 
входом iv . После этого уровни всех вер-
шин, к которым существуют пути из ново-
го ассоциативного элемента nv , рекурсив-
но повышаются на 1 (граф приводится в 
ЯПФ), и выполняется переход к следую-
щей просматриваемой вершине 

1+iv .

Правило PK2 (рис. 4). Поочередно про-
сматриваются все возбужденные вершины 
сети кроме заключительной вершины верх-
него уровня Y. У просматриваемой верши-
ны iv  находится 0-супермножество. Если 
в 0-супермножестве нет ни одной возбуж-
денной вершины, то iv  добавляется во 
множество S, и выполняется переход к 
следующей просматриваемой вершине . 
После просмотра всех вершин и формиро-
вания  множества  S в  сеть  добавляется 
новый ассоциативный элемент nv , про-
маркированный классом, к которому при-
надлежит поданный на вход сети объект 
ОВ. На вход элемента nv  заводятся дуги 
от вершин множества S, а исходящая дуга 
от nv  соединяется с заключительной вер-
шиной верхнего уровня сети Y, причем у 
элементов из множества S ликвидируются 
исходящие дуги к вершине Y. После до-
бавления новой вершины распространятся 
возбуждение по сети и обновляются счет-

Рис. 3. Правило PK1
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чики у каждого возбудившегося ассоциа-
тивного элемента.

В результате построений первого этапа 
ассоциативные элементы, смежные с вер-
шиной Y, образуют множество Vc, с каждым 
элементом которого ассоциируется объект из 
обучающей выборки с уникальными комби-
нациями значений нечетких признаков. 

Второй этап построений ПС.  Про смат-
ривается каждая вершина vc из множества 
Vc. У просматриваемой вершины vc нахо-
дится субмножество Vcs, класс объекта, 
ассоциированного с vc, запоминается как cli . 
Из Vcs выделяются вершины с наибольшим 
количеством рецепторов в своей пирамиде 
и заносятся во множество Vsk, из которого 
выделяется подмножество вершин Vskm с 
максимальными значениями счетчика сраба-
тываний clim  для класса cli . Вершины из 
множества Vskm помечаются как контроль-
ные элементы класса cli  и добавляются во 
множество контрольных элементов сети.

Затем повторно просматривается каждая 
вершина vc из множества Vc. У просматри-

ваемой вершины vc находится субмножество 
Vсs, класс объекта, ассоциированного с vc, 
запоминается как cli . Из Vсs выделяется мно-
жество вершин Vf, являвшихся контрольными 
элементами классов отличных от cli . У каж-
дой вершины из Vf находятся супермноже-
ства, из которых выбираются в множество Vft 
вершины, состоящие в Vсs. Если в Vft нет ни 
одного контрольного элемента класса cli , то 
из него выделяется подмножество вершин 
Vftm с максимальными значениями счетчика 
срабатываний 

clim . Затем из Vftm выделяется 
подмножество вершин Vftmk, имеющих наи-
большее количество рецепторов в своих пи-
рамидах. Элементы из Vftmk, входящие в Vсs, 
и не являющиеся контрольными, помечаются 
как контрольные элементы класса cli  и заносят-
ся во множество контрольных элементов сети. 
По завершению стадии II будет сформи-

рована структура ПС, содержащая в себе 
модели классов, представленных в ОВ.

Рис. 4. Правило PK2
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Стадия  III. Нейроподобные  модели 
клас  сов ,  содержащиеся  в  построенной 
ПС  интер  претируются  в  нечеткие  вы-
сказываня ,  которые  в  дальнейшем  ис-
пользуются  в  режиме  распознавания  и 
служат набором продукционных правил 
для  алгоритма  нечеткого  логического 
вывода.
Пу т ем  и н т е р п р е т а ц и и  с т р у к т у -

ры  обученной  пирамидальной  с ети , 
для  каждого  класса ,  представленного 
в  ОВ ,  строится  продукционное  прави-
ло  вида  IF антецедент  THEN консек-
вент. Где антецедент есть конъюнктив-
но-дизъюнктивное  высказывание  вида 

;  кон-
секвент � заключение об отнесении объ-
екта к определенному классу вида CLASS 
is Bc, где CLASS � лингвистическая пере-
менная; Bc � терм, представляющий с-й 
класс; ; L � количество классов в 
обучающей выборке. Полученные продук-
ционные правила позволяют посредством 
системы нечёткого вывода судить о степе-
ни принадлежности объектов тестовой или 
рабочей выборки к классам.

Режим распознавания

 Данный режим использует результаты 
обучения и состоит из 2-х стадий:
Стадия I: формирования нечетких при-

знаков (является общей с режимом обучения).
Стадия IV: работа алгоритма нечеткого 

логического вывода.

Стадия IV. На финальной стадии ал-
горитм  нечеткого  вывода  посредством 
интерпретации продукционных правил, 
построенных на стадии III, осуществляет 
распознавание объектов рабочего множе-
ства (рабочей или тестовой выборки). В 
результате у каждого объекта рабочего 
множества вычисляется степень принад-
лежности к классам, представленным в 
обучающем множестве, и делается вывод 
о принадлежности его к тому или иному 
классу.

Апробация программной реализации 
алгоритма. Заключение

Алгоритм программно реализован на 
языке C# и функционирует в среде ис-
полнения Microsoft .Net 3.0. Апробация 
программной реализации алгоритма про-
изведена  на  записях  дыхательных  шу-
мов, полученных с помощью устройства 
регистрации [11] в частотном диапазоне 
0-5кГц с частотой дискретизации 11025 
Гц, разрешение 16 бит. Регистрация ДШ 
производилась у здоровых людей и у па-
циентов с патологическими изменениями 
функции дыхания в трех точках корпуса, 
выделенных в соответствии с принятыми 
методиками аускультации.
Состав обучающей выборки (ОВ) и те-

стовой выборки (ТВ) приведен в таблице 1. 
Распознавание  проводилось  по  обуча-
ющей и тестовой выборкам, которые не 
пересекались. 

Таблица 1.
Структура обучающей и тестовой выборок

Выборка Кол-во объектов (норма/ патология)

Обучающая выборка 148 (121/27)

Тестовая выборка 32 (25/7)
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Из  результатов  видно ,  что  имеются 
ошибки второго рода, но при этом общий 
уровень успешности распознавания доволь-
но высокой.
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