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Ispravna i pravovremena dijagnoza respiratornih bolesti vazna je za pocetak lijeCenja. Respiratorne bolesti
moguce je dijagnosticirati temeljem zvucnih zapisa auskultacije digitalnim stetoskopom. Zbog prisutnih smetniji
u zapisima i nedostatka vremena, lijeCnicima bi od znaajne pomoc¢i bio automatizirani sustav koji bi
visokoto¢no klasificirao respiratorne bolesti temeljem zvu€nih zapisa. Cilj ovog zavrSnog rada je izrada
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ucinkovitost izgradenog modela. Izgradeni model potrebno je ugraditi u jednostavnu web aplikaciju koja ¢e na
temelju ucitanog zapisa odrediti o kojem se oboljenju radi i tu informaciju prikazati korisniku. Implementaciju je
potrebno napraviti u programskom jeziku po vlastitom izboru, a za izgradnju modela moze se u sluéaju
nedostatka vlastitin sklopovskih resursa koristiti dostupna web rieSenja (npr. Google Colab).
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Uvod

Disni ili respiratorni sustav jedan je od najkompleksnijih i najznacajnijih sustava svih
zivih bi¢a. Prema podacima iz 2017. godine, u svijetu boluje 544,9 milijuna ljudi od

kroni¢nih respiratornih bolesti s pove¢anjem od 39% u odnosu na podatke iz 1990-ih [5].

Kao posljedica razvoja tehnologije, a posebice umjetne inteligencije, otvaraju se mnoge
prilike i mogu¢nosti za daljnji razvoj u svim sektorima. Spoj medicine i tehnika strojnog
ucenja doseze do nove razine znanja i otkric¢a, znacajno olakSavajuci rad mnogim lijec-

nicima i znanstvenicima.

Tema ovog zavrS$nog rada je klasifikacija respiratornih bolesti na temelju zvu¢nih za-
pisa snimljenih digitalnim stetoskopom. Klasifikacija se ostvaruje kori§tenjem metoda
dubokog ucenja, sastavnog dijela strojnog u¢enja. Njome se ostvaruje predikcija diskret-
nih znacajki, u ovom slucaju dijagnoza respiratornih bolesti. Cilj je istraZiti razli¢ite me-
tode za pripremu i predobradu podataka te razvoj modela kako bi se postigla dobra gene-
ralizacija. Za postizanje kvalitetnog modela, koriste se konvolucijske neuronske mreZe.
Da bi lije¢nicima uporaba bila jednostavnija i primjenjiva u svakodnevnom radu, ovaj

model je implementiran u jednostavnu web aplikaciju.

Uz literaturu i saZetak, rad se sastoji od pet poglavlja. U prvom poglavlju opisuje se
diS$ni sustav te uporaba digitalnog stetoskopa. Drugo poglavlje sadrZi opis skupa poda-
taka, predobradu i pripremu podataka za unos u model strojnog ucenja. Trece poglavlje
objasnjava teoriju iza dubokog u€enja i neuronskih mreza. Pritom se prikazuje izgrad-
nja mreZe, uenje modela i analiza rezultata. U petom se opisuje funkcionalnost i izgled

web aplikacije u koju je implementiran model strojnog ucenja.



1. Respiratorne bolesti

1.1. Respiratorni sustav

Respiratorni sustav ¢ovjeka je organski sustav koji je zaduZen za izmjenu plinova izmedu
organizma i okoline. Neke od njegovih glavnih uloga su udisanje (inspiracija), izdisanje
(ekspiracija) i filtracija zraka kroz usnu i nosnu Supljinu. Organe za disanje ¢ine: usna i
nosna Supljina, zdrijelo, grkljan, dusnik i pluca [4], slika 1.1. Plu¢a su kljucan dio respi-
ratornog sustava, a sastoji se od bronha i bronhiola, di$nih cijevi koje vode zrak iz dusnika
(traheje) do alveola. Alveole su sitni mjehuri¢i gdje se odvija razmjena plinova. Pritom
se udahnuti kisik apsorbira u krv kroz kapilare, a iz krvi u alveole se izluCuje ugljikov

dioksid te izdisSe.

Konstantan podraZaj s okolinom rezultira ¢estim infekcijama, osobito kod djece. Mogu
biti u rasponu od najjednostavnijih oblika poput prehlade sve do najtezih slucaja kao Sto

je kroni¢na opstruktivna plu¢na bolest (KOPB).

KOPB je jedna od najteZih oblika respiratornih bolesti koja dovodi do trajnih oSte-
¢enja diSnih puteva. Bolest se s viemenom pogorSava te dolazi do slabije opskrbe tijela
kisikom. Simptomi su oteZano disanje, umor, napadaji kaslja i osje¢aj pritiska u prsima
[22]. Astma je kroni¢na opstruktivna bolest diSnih putova, nastala kao kombinacija ge-
netskih i okoliSnih ¢imbenika. Takoder uzrokuje kratko¢u daha, zvizdanje u pluc¢ima i
kasSljanje [19]. Uz to, bronhiektazija je kroni¢no stanje karakterizirano oSte¢enim i ab-

normalno prosirenim bronhima pluc¢a [21].

Od akutnih infekcija, Cesto se javlja bronhitis, upala pluc¢a te infekcija gornjih diSnih
(engl. Upper respiratory tract infection, URTI) i donjih di$nih puteva (engl. Lower respi-
ratory tract infection, LRTI). Bronhitis je upala sluznice bronha i jedan je od preduvjeta

za razvoj KOPB-a. Upala pluca je infekcija plu¢nog tkiva odnosno alveola [20]. MoZe
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biti uzrokovana bakterijama, virusima, gljivicama i sli¢no. Infekcije gornjih diSnih pu-
tova su najcesce prehlada, upala sinusa (sinusitis), upala grla (faringitis) i upala grkljana

(laringitis), dok su za donje diSne puteve najces¢i upala pluca i bronhitis.

I"\\_ T &\, Nos

Dijafragma-;

Slika 1.1. Respiratorni sustav, preuzeto iz [4] Slika 1.2. 3M Littmann digitalni stetoskop, pre-
uzeto iz [6]

1.2. Digitalni stetoskop

Jedan od glavnih alata kojim se koriste lije¢nici za pregled i provjeru diSnih putova je
stetoskop. U skupu podataka [1], zvucni zapisi su snimljeni pomoc¢u digitalnog steto-
skopa. Naime, to je suvremeni medicinski uredaj koji snima i zabiljeZava auskultacije

pluca, slika 1.2. Pri snimanju zvu¢nih zapisa za skup podataka [1] koriStene su tri razli-

Cite vrste opreme:
« AKG C417L mikrofon
« 3M Littmann stetoskop

« WelchAllyn Meditron Master Elite Electronic stetoskop



2. Podaci

Za §to vecu ispravnost i to¢nost modela strojnog ucenja, potrebno je kvalitetno prouciti
i obraditi skup podataka [1]. Skup podataka je preuzet s web stranice Kaggle (https://
www . kaggle.com/datasets/vbookshelf/respiratory-sound-database/data). Uz zvucne
zapise snimljene digitalnim stetoskopom priloZeni su i demografski podaci u datoteci de-

mographic_info.txt te podaci o dijagnozi pacijenta u patient_diagnosis.csv.

2.1. Opis skupa podataka

Skup podataka za ovaj rad se sastoji od 920 zvu¢nih zapisa .wav formata. Zapisi su vre-
menske duljine od 10 do 90 sekundi, sakupljenih od 126 pacijenta. Svakom pacijentu je
zabiljeZeno disanje s viSe razliCitih lokacija: duSnik, prednje lijevo i desno, straznje lijevo

i desno te boc¢no lijevo i desno plu¢no krilo.

Bitna stavka u osluskivanju respiratornih ciklusa jest da se kod respiratornih bolesti
poput astme i KOPB-a, ¢esto pojavljuje tzv. Skripanje i hroptanje. Za svaku identifikacij-
sku oznaku pacijenta (id) u datoteci patient_diagnosis.csv zabiljeZen je njegov podatak o

dijagnozi, a za demografsku strukturu pacijenata priloZene su:
« godina
« spol
« indeks tjelesne mase (odrasle osobe)
« tezina djeteta
« visina djeteta

Ciljne klase odnosno dijagnoze su: KOPB, astma, upala pluca, upala gornjih i donjih


https://www.kaggle.com/datasets/vbookshelf/respiratory-sound-database/data
https://www.kaggle.com/datasets/vbookshelf/respiratory-sound-database/data

diSnih puteva, bronhitis, bronhiektazija i zdrava osoba. Spajanjem ovih dviju datoteka
po znacajki patient_id moZe se prouciti odnos izmedu parametra i njihova vaznost za

implementaciju u klasifikacijski model.

2.2. Predobrada podataka

Potrebno je prouciti distribuciju ciljnih klasa. Analizom kruznog grafikona prikazanog
na slici 2.1, moZe se zakljuciti da od sveukupno 126 pacijenta, vise od polovice boluje od
KOPB-a, zatim slijedi 20% zdravih osoba i 11,1% osoba zarazenih upalom donjih di$nih
puteva. Za sve ostale klase postoje zvucni zapisi za manje ili jednako sedam osoba. To je
premalo podataka za adekvatno u€enje modela, zbog ega e se od Sest klasi zadrzati tri
kako bi se postigle bolje predikcije modela. Odabrane su klase KOPB-a, bronhiektazije i

zdravih osoba.

LRTI

Bronchiectasis
Pneumonia

Bronchiolitis

COPD

URTI

Healthy
Asthma

Slika 2.1. Kruzni grafikon - distribucija ciljnih klasa

Takoder je potrebno analizirati utjecaj odredenih parametara na izlaznu vrijednost.
Sto se bolje izdvoje znacajni podaci, to ¢e performanse modela biti bolje. Proucava se
povezanost izmedu spola, godina, teZine i visine u odnosu na dijagnozu. U podacima
ima cak 44 djece (35%) od kojih za dvoje nema podataka o visini. Tri pacijenta nemaju

podatake o BMI-u ili visini i teZini djeteta. Ove pacijente bi se trebalo ukloniti, ali s
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Slika 2.2. Histogram godina

obzirom da tezina i visina nemaju znacajan utjecaj na dijagnozu, to nece biti potrebno.
Dodatno, spol nema utjecaja na dijagnozu. Znacajan doprinos €ine podaci o starosti
pacijenata. Naime, starije osobe najces¢e boluju od KOPB-a, dok djecu i adolescente
CeSc¢e zahvate upalni procesi, alergijske astme i sli¢no. Iz histograma starosti prikazanog
na slici 2.2, moZe se zakljuciti da nedostaju podataci za osobe izmedu 20 do skoro 40
godina te za osobe od 45 do 55 godina. Iz navedenih razloga, nijedna od ovih znacajki

nece biti korisna za klasifikaciju.

Raspodjela broja zvucnih zapisa po dijagnozi
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Slika 2.3. Stupcasti dijagram zvucnih zapisa



Na slici 2.3. vidi se da je skup podataka izrazito nebalansiran gdje od 920 zvuc¢nih
zapisa, 794 pripada osobama kojima je dijagnosticiran KOPB. Upravo iz ovog razloga,
nuzno je provesti poboljSavanje podataka kako bi se pokusalo do¢i do §to bolje generali-

zacije modela.

Neposredno prije poboljSavanja podataka, potrebno je kodirati oznake odnosno iz-
lazne klase. To je potrebno jer neuronska mreZa ne moze raditi s oznakama u izvornom
obliku, ve¢ prima numericki ulaz. Postoji viSe tehnika za kodiranje, a za ovu klasifi-
kaciju se koristi label encoder. Ova tehnika pretvara kategoricke varijable u numericki
format, pri ¢emu se vrijednosti kre¢u od nula do n elemenata (varijabla n je broj razli-
¢itih klasa). U ovom radu oznake su kodirane uz funkciju LabelEncoder iz Pythonove

knjiZnice scikit-learn.

2.3. PoboljSavanje podataka

PoboljSavanje skupa podataka (engl. data augmentation) je postupak generiranja no-
vih podataka iz starih kako bi se poboljSala kvaliteta modela i smanjila prenaucenost.
NajceSce se primjenjuje u obradi slika i signala. Kod zvu¢nih zapisa, koriste se razlicite
metode poput dodavanja Suma, promjena tempa i visine tona, promjena brzine i sli¢no.
Ovim tehnikama postizZe se varijabilnost medu podacima kako bi ih se moglo dalje ko-

ristiti u izvedbi [7].

Za implementaciju ovih metoda koristi se Pythonova knjiznica Librosa koja sluZi za
obradu i manipulaciju audio datoteka. Prikaz metoda za poboljSavanje podataka dan
je na slici 2.4. Funkcija add_noise dodaje originalnom audio zapisu nasumicni Sum u
kombinaciji s faktorom Suma. Dobiveni podatak se na posljetku normalizira. Pomicanje
zvuka ili sound_shift uzima kao parametar shift_factor i pomice signal ulijevo ili udesno.

Naposljetku, pitch mijenja visinu tona tj. frekvenciju audio signala.

Medutim, umjesto proSirivanja cijelog skupa podataka, primjenjuje se selektivno po-
boljSavanje (engl. selective augmentation) nad manje zastupljenim klasama. Nije po-
trebno generirati nove podatke za izlaznu klasu KOPB, s obzirom da ona predvladava u

skupu. Ovakav pristup je rezultirao boljim performansama i ve¢oj preciznosti.



#noise

def add_noise(audio_data, noise_factor):
noise = np.random.normal(®, 1, len(audio_data))
augmented_data = audio_data + noise_factor * noise
augmented_data = augmented_data / np.max(np.abs(augmented_data))

return augmented_data

#shift

def sound_shift(audio_data, sampling_rate, shift_factor):
shift = np.random.randint(sampling_rate * shift_factor)
augmented_data = np.roll(audio_data, shift)

if shift > e:
augmented_data[:shift]

else:
augmented_data[shift:]

return augmented_data

n
@

n
®

#pitch
def pitch(audio_data, sampling_rate, pitch_factor)
return librosa.effects.pitch_shift(audio_data, sr= sampling_rate, n_steps= pitch_factor)

Slika 2.4. PoboljSavanje podataka, prilagodena verzija koda iz [8]
2.4. Ekstrakcija znacajki

Jedan od klju¢nih koraka u pripremi podataka za unos u model je izdvajanje ili ekstrak-
cija znacajki. Zvucni zapisi sami po sebi ne mogu sluZiti kao ulazna vrijednost, ve¢ se

trebaju preraditi. Potrebno je iz njih izvu¢i najkorisnije znacajke.

def extract_features_2d(audio_data, sample_rate):
target_shape = (128, 128)

# Spektrogram

spectrogram = np.abs(librosa.stft(audio_data))

spectrogram_db = librosa.power_to_db(spectrogram, ref=np.max)

spectrogram_normalized = (spectrogram_db - np.mean(spectrogram_db)) / np.std(spectrogram_db)
spectrogram_reshaped = spectrogram_normalized[..., np.newaxis]

spectrogram_resized = cv2.resize(spectrogram_reshaped, target_shape[::-1])

# MFCC

mfcc = librosa.feature.mfcc(y=audio_data, sr=sample_rate)
mfcc_normalized = (mfcc - np.mean(mfcc)) / np.std(mfcc)
mfcc_resized = cv2.resize(mfcc_normalized, target_shape[::-1])

# Chroma

chroma = librosa.feature.chroma_stft(y=audio_data, sr=sample_rate)
chroma_normalized = (chroma - np.mean(chroma)) / np.std(chroma)
chroma_resized = cv2.resize(chroma_normalized, target_shape[::-1])

output = np.concatenate((spectrogram_resized, mfcc_resized, chroma_resized), axis=-1)

return output

Slika 2.5. Izdvajanje znacajki, kod konzultiran s [10]

Zvuk je mehanicki val koji se prenosi kroz medij, uzrokuju¢i oscilacije Cestica [15].

Rezultat toga je promjena u tlaku zraka, $to ljudsko uho percipira kao zvuk. Uz pomo¢
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biblioteke Librosa, iz svake .wav datoteke izdvoje se audio podaci i frekvencija uzorko-

vanja (sample_rate), koji se zatim koriste kao parametri za funkcije izdvajanja znacajki.

Izdvajanje znacajki prikazano je na slici 2.5. Medu izdvojenim znacajkama su spek-
trogram, MFCC (Mel-frekvencijski kepstralni koeficijenti) i kromagram (engl. chroma).
Spektrogram je vizualna reprezentacija promjene frekvencije zvuka kroz vrijeme [9]. Os-
tvaruje se Fourierovom transformacijom. To je matemati¢ka formula koja pretvara signal
iz vremenske domene u frekvencijsku. Uvelike olakSava digitalnu obradu zvuka jer se

mogu identificirati i analizirati razli¢ite frekvencijske komponente.

F(w) = f f(x)e > dx

F(w) je Fourierova transformacija funkcije f(x), w je frekvencijska varijabla, a e~

je kompleksna eksponencijalna funkcija.

Uz spektrogram, mel-frekvencijski kepstralni koeficijenti (MFCCs) su takoder od ve-
like vaznosti jer prezicno opisuju ukupan oblik spektra zvuka. Kromagram preslikava
cijeli spektar zvuka u 12 razlic¢itih polutonova oktave (ili chroma). Koristan je jer pruza

informacije o harmoniji, pritom zanemarivajuci apsolutne frekvencije.

Za dobivanje spektrograma, MFCC i kromagrama takoder je koriStena knjiznica Li-
brosa. Za spektrogram se prvotno provede kratkotrajna Fourierova transformacija (engl.
short-time Fourier transform, STFT). STFT omoguc¢ava analizu signala kroz vrijeme i brzi
je u odnosu na klasi¢nu Fourierovu transformaciju, $to je vazno za efikasno uc¢enje mo-
dela. Od dobivenih vrijednosti se izraCuna apsolutna vrijednost spektrograma. Time se
dobiva amplituda svake frekvencijske komponente, a gubi se fazna komponenta. To je
korisno jer faza nema znacajan utjecaj pri u¢enju modela. Zatim se amplituda pretvara

u decibele radi lakSe interpretacije rezultata.

Za svaku znacajku je provedena normalizacija kako bi se osiguralo da vrijednosti pa-
daju unutar istog raspona. Takoder, kako bi podaci bili jednakih veli¢ina, svaka znacajka
je promjenjena na veli¢inu (128, 128). Na kraju se sve znacajke spajaju funkcijom con-

catenate iz knjiZznice NumPy.
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2.5. Podjela podataka

Tijekom ucenja, model na ulazu dobiva parove odnosno pripadni vektor i oznaku (engl.
label). Zato se, poboljSavanjem podataka i ekstrakcije znacajki, svaki dobiveni vektor
sprema u listu images, dok se svaka dijagnoza za tog pacijenta sprema u listu labels. Kako
bi se osigurala kompatibilnost s TensorFlow Kerasom, liste images i labels pretvaraju se
u NumPyove nizove pomocu funkcije np.array. ProSirenjem podataka, sveukupno ima

1304 zvucnih zapisa gdje svaki od njih ima vektor veli¢ine (128, 384).

Nizovi images i labels se zatim dijele na skupove kako bi se sprijecila prenaucenost.
Prenaucenost se dogodi kada se model previSe prilagodi podacima na kojima uci zbog
¢ega nece dobro klasificirati nove zapise. Kako bi se to izbjeglo, koristi se metoda unakr-
sne provjere. Podaci se dijele na tri skupa: skup za ucenje, skup za validaciju ili provjeru
i skup za testiranje. Uobicajeno se podaci rasporeduju tako da je najviSe podataka nami-
jenjeno skupu za ucenje (oko 70%), dok se za svaki od skupova za validaciju i testiranje
odvaja oko 15% podataka, slika 2.6. Isto tako, klju¢no je nasumic¢no dodavati podatke
u skupove kako bi svaki skup imao ravnomjeran udio klasa. To je posebno bitno kada
je skup podataka neuravnotezen kao u ovom slucaju. Zato se u funkciji train_test_split

navodi parametar random_state.

train_img, temp_img, train_var, temp_var = train_test_split(images, labels, test_size=6.3, random_state=42)
val_img, test_img, val_var, test_var = train_test_split(temp_img, temp_var, test_size=0.5, random_state=42)

print(train_img.shape, train_var.shape)
print(test_img.shape, test_var.shape)
print(val_img.shape, val_var.shape)

Slika 2.6. Podjela na skup za ucenje, validaciju i testiranje

Skup za ucenje u ovom radu ima 912 zvucnih zapisa, dok skup za validaciju i za tes-
tiranje ima svaki po 196 zvu¢nih zapisa. Ovako pripremljeni podaci su kona¢no spremni

za ucenje modela dubokog ucenja.
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3. Duboko ucenje

Duboko ucenje je podruéje unutar umjetne inteligencije i ujedno jedna od grana strojnog
ucenja [16]. Radi po principu da stroj na temelju velikih koli¢ina podataka identificira

obrasce te donosi nove zakljucke. Na temelju tih zaklju¢aka stroj kontinuirano uci.

Takoder, primjenjuje se u raznim podrucjima poput racunalnog vida, obradi slike i
zvuka, obradi jezika i mnogim drugim podru¢jima. Pri implementaciji modela dubo-
kog ucenja koristi se arhitektura umjetnih neuronskih mreza. No, nedostatak dubokog
ucenja su zahtjevi za velikim resursima, kao $to su velika koli¢ina memorije i brza proce-
sorska snaga. U okviru ovog rada, upravo radi racunalnih resursa, koriStena je platforma

Google Colab za izgradnju modela i provodenje vrednovanja.

3.1. Neuronske mreze

Umjetna neuronska mreZa je skup medusobno povezanih jednostavnih obradbenih je-
dinica koje se nazivaju neuroni [18]. Njihova funkcija je jednostavna imitacija bioloskih
neurona, osnovnih jedinica Ziv€anog sustava. Uloga bioloSkog, pa tako i umjetnog ne-

urona je primanje, obrada i prijenos informacija.

Umjetna neuronska mreza sastoji se od ulaznog sloja (engl. input layer) koji prima
ulazne podatke, izlaznog sloja (engl. output layer) koji sadrZava izlazne podatke (klase)
i skrivenih slojeva (engl. hidden layers) kojih moze biti jedan ili viSe, slika 3.1. Skri-
veni slojevi se nalaze izmedu ulaznog i izlaznog sloja te obraduju podatke tako da uzmu

najznacajnije informacije na temelju kojih uce.

Svi neuroni su medusobno povezani tako da svaka konekcija ima odredenu teZinu
(engl. weights). TezZine odreduju koliki je utjecaj jednog neurona na drugi i klju¢ne su za

proces ucenja. Prilikom u¢enja modela, bitno je istaknuti da se ove teZine mijenjaju kako
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bi mreZa mogla Sto preciznije odrediti izlaznu klasu. Podaci se prosljeduju u sljedeci sloj
mreZe tako da se za svaki neuron u novom sloju izracuna vrijednost temeljena na teZi-
nama iz prethodnog sloja. Prilikom racunanja, uzimaju se u obzir teZine neurona koje
su povezane s novim. U izlaznom sloju te vrijednosti sluZe za odredivanje pripadnosti

pojedinoj klasi.

Hidden Layers

Input Layer

AT
RS R K R
TN DS,

SO s KX
‘v\‘ SR '/V‘
RN R

Output Layer

Slika 3.1. Neuronska mreza, preuzeto s [16]

3.2. Konvolucijske neuronske mreze

Za ucenje modela u ovom radu koriste se konvolucijske neuronske mreze (engl. Convo-
lutional Neural Network, CNN). One su jedan od modela dubokog ucenja i izvrsne za
izvodenje kompleksnih zadataka. Posebno su korisne u analizi vizualnih podataka po-
put slika, a pokazala se i visoka razina uspjeSnosti ovih mreZa za obradu zvuka. Glavni
koncept CNN-a je koriStenje konvolucije, matematicke funkcije koja kombinira ulazni
podatak s jezgrom (engl. kernel), pritom stvaraju¢i novi izlaz. Na taj nacin se iz poda-

taka izdvajaju znacajke na temelju kojih sustav uci.

Mreza se sastoji od tri sloja: konvolucijski sloj, sloj sazimanja (engl. Pooling layer)
i potpuno povezani sloj (engl. Fully-connected layer). Na slici 3.2. prikazan je tipi¢ni

primjer konvolucijske neuronske mreZe.

Prvi sloj i primarni ¢imbenik u izgradnji mreZe je konvolucijski sloj. Funkcionira tako
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Slika 3.2. Konvolucijska neuronska mreza, preuzeto s [23]

Sto primjenjuje konvoluciju na ulazne podatke odnosno analizira svaku sliku segment po
segment koristeci jezgru. Pritom je veli¢ina filtra ili jezgre uvijek manja od same slike. Na
pocetku obrade, naglasak je na izdvajanju sitnijih dijelova i detalja koji ¢e se u zadnjim
slojevima koristiti u formiranju Sire slike. U ovom radu, slika predstavlja spektrogram,
MFCC i chroma znacajke kombinirane zajedno. Ovaj pristup dopusta mreZi da efikasno
prepoznaje sloZene uzorke i karakteristike. Konvolucijskih slojeva moZze biti jedan ili

vise, a Cesto se koristi viSe slojeva radi postizanja vece preciznosti.

S obzirom da se u ovom procesu racuna s matricama (obje slike i jezgra), moze do¢i do
velike potroSnje racunalnih resursa i velikog broja parametra. Treba smanjiti dimenzi-
onalnost podataka i sprijeciti koriStenje velikih koli¢ina memorije. Upravo tu ulogu ima
sloj saZimanja. Postoje viSe metoda saZimanja, primjerice saZimanje najve¢om vrijed-
nos¢u (engl. max pooling) i saZimanje prosje¢nom vrijedno$c¢u (engl. avg pooling). Kod
saZimanja najvec¢om vrijednoS¢u, matrica se podijeli u segmente prema zadanoj velicini,
a iz svakog segmenta se vraca maksimalna vrijednost. S druge strane, saZimanje pro-
sje¢nom vrijedno$¢u uzima iz svakog dijela prosjecnu vrijednost. No, obi¢no se uzima
sazimanje najvecom vrijednoSc¢u jer se pokazalo da daje najbolji rezultat. Ovim slojem

se povecava invarijantnost na translaciju, Sto omogucuje mreZi bolju generalizaciju.

Potpuno povezani sloj je posljednji sloj u neuronskoj mrezi i sluzi kako bi izlazne
klase bile u skladu s ulaznim podacima. U ovom sloju se postiZe potpuna povezanost iz-
medu neurona, §to omogucuje modelu da klasificira ili predvida podatke. To se ostvaruje

uz primjenu aktivacijskih funkcija i suma teZina.
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3.3. Arhitektura mreze

Pri implementaciji ovog modela koriStene su biblioteke Tensorflow i Keras. One omo-
guéuju brzo i jednostavno definiranje modela. Model se sastoji od pet konvolucijskih
slojeva, pet slojeva saZimanja, sloja za izravnavanje (Flatten), dva sloja za ispuStanje (Dro-

pout) i tri potpuno povezana sloja (Dense), slika 3.3.

modelCNN = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Conv2D(64, 5, activation='relu', padding='same', input_shape=(128, 384, 1)),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(1, 2)),
tf.keras.layers.Conv2D(128, 3, activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(1, 2)),
tf.keras.layers.Conv2D(128, 3, activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(1, 2)),
tf.keras.layers.Conv2D(256, 3, activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(1, 2)),
tf.keras.layers.Conv2D(256, 3, activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.GlobalMaxPooling2D(),
tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dropout(9.5),
tf.keras.layers.Dense(64, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dropout(8.5),
tf.keras.layers.Dense(3, activation='softmax')

Slika 3.3. Model CNN

Konvolucijski sloj na pocetku uzima kao argument manji broj filtara. Ti filtri se pos-
tupno povecavaju, pocevsi od 64, zatim 128 i naposljetku 256 filtera. S obzirom na to
da se u svakom sloju provodi konvolucija, u prvim slojevima se izdvajaju sitni detalji iz
znacajki. Kasniji slojevi formiraju Siru sliku, a zbog mnogo razli¢itih kombinacija tih
detalja, nuZno je povecavati broj filtera. Uz broj filtera, navodi se i veli¢ina jezgre koja je

potrebna za konvoluciju.

Takoder je potrebno kao parametar navesti aktivacijsku funkciju. Duboko ucenje
obavlja vrlo zahtjevne zadatke, koji se ne mogu rijeSiti tradicionalno algoritamski i ko-
jima je raspon podataka nelinearan. Zato aktivacijske funkcije imaju klju¢nu ulogu u
skrivenim slojevima jer unose nelinearnost u model, ¢ime se postiZe veca preciznost i
to¢nost [12]. Postoji viSe aktivacijskih funkcija, a ovdje su koriStene ReLU i Softmax.

ReLU (engl. Rectified linear unit) je najpopularnija, prvenstveno zbog toga $to je jednos-
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tavna i brza za izraCunavanje. Ona vra¢a maksimum funkcije ili nulu ako je maksimum
negativan. U zadnjem sloju je koriStena aktivacijska funkcija Softmax, koja je oblik sig-
moidne funkcije. Izvrsna je za klasifikaciju jer normalizira i rasporeduje vrijednosti za

svaku klasu.

3.4. Ucenje modela

Neposredno prije uenja modela, potrebno je postaviti njegovu konfiguraciju, slika 3.4.
Cine ga optimizator, funkcija gubitka i metrika. U ovom slucaju, za optimizaciju se ko-
risti optimizator Adam (engl. Adaptive Moment Estimation optimizer). Adam dinamicki
izraCunava stopu ucenja za svaku tezinu, a ratuna se na temelju prethodnih vrijednosti
[13]. Time se optimiraju tezine unutar neuronske mreze, $to rezultira poboljSanom brzi-
nom ucenja. Glavna uloga optimizatora je minimizacija greske i prilagodba parametara

modela.

Funkecija gubitka mjeri razliku izmedu stvarnih izlaza i njihovih predikcija. PoZeljno
je da razlika bude $to manja. Za funkciju gubitka koristi se kategoricka unakrsna entro-
pija za rijetke podatke (sparse_categorical_crossentropy), jer su oznake cjelobrojne, a ne

jednojedini¢no kodirane (engl. One-Hot Encoding).

modelCNN. compile(
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(),
loss = 'sparse_categorical_crossentropy' ,
metrics = ['accuracy'])

EPOCHS = 30
history = modelCNN.fit(
train_img,
train_var,
validation_data = (val_img, val_var),
epochs=EPOCHS,
callbacks=tf.keras.callbacks.EarlyStopping(verbose=1, patience=2),

Slika 3.4. Optimizacija i u¢enje modela

Metrika je mjera za prac¢enje pouzdanosti modela. Takoder je znac¢ajan i broj epoha u

procesu ucenja. Epoha je varijabla koja odreduje koliko ¢e se puta algoritam izvesti nad
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cijelim skupom podataka. Veli¢ina grupe (engl. batch size) je koli¢ina uzoraka koja se

Salje kroz mreZu prije nego S$to se azZuriraju parametri.

U ovom radu, model uci nad 30 epoha, a veli¢ina grupa je po zadanom odnosno 32.
Na slici 3.5. vidi se kako model iz epohe u epohu uci odnosno to¢nost se povecava, a
gubitak se smanjuje. Uz pomo¢ funkcije save_model iz knjiZznice Tensorflow, model se

sprema kako bi se kasnije mogao implementirati u web stranicu.

Epoch 1/30

29/29 [== ] - 31s 51@ms/step - loss: ©.9808 - accuracy: ©.5833 - val_loss: 0.8623 - val_accuracy: 0.6671
Epoch 2/3@

29/29 [== ] - 7s 248ms/step - loss: 8.9197 - accuracy: 0.6107 - val_loss: .8802 - val_accuracy: ©.6071
Epoch 3/38

29/29 [== ] - 7s 238ms/step - loss: ©.8680 - accuracy: ©.6162 - val_loss: 8.7896 - val_accuracy: 6.697ﬂ
Epoch 4/30

29/29 [== ] - 7s 24lms/step - loss: 8.7719 - accuracy: ©.6524 - val_loss: 8.7183 - val_accuracy: ©.6786
Epoch 5/38

29/29 [== ] - 7s 247ms/step - loss: 8.6515 - accuracy: €.7259 - val_loss: 8.5750 - val_accuracy: ©.7806
Epoch 6/30

29/29 [== ] - 7s 25@ms/step - loss: ©.5749 - accuracy: 0.7204 - val_loss: 0.5955 - val_accuracy: ©.7653
Epoch 7/30

29/29 [== ] - 7s 248ms/step - loss: 8.5556 - accuracy: ©.7445 - val_loss: 8.5789 - val_accuracy: 8.7755
Epoch 8/3@

29/29 [== ] - 7s 252ms/step - loss: 8.4722 - accuracy: €.7961 - val_loss: 8.4286 - val_accuracy: 8.8265
Epoch 9/38

29/29 [== ] - 7s 251ms/step - loss: ©.4537 - accuracy: 0.8158 - val_loss: 0.6081 - val_accuracy: ©.7959
Epoch 10/30

29/28 [== ] - 7s 245ms/step - loss: ©.3901 - accuracy: ©.8355 - val_loss: 0.3382 - val_accuracy: ©.8622

Slika 3.5. Ucenje modela

3.5. Analiza rezultata

Tijekom evaluacije rezultata, postignuta je to¢nost (engl. accuracy) od 91,84% i gubitak
(engl. loss) od 20,57%. To¢nost predstavlja omjer to¢nih predikcija u odnosu na ukupan

broj podataka koji se predvidaju.

Uz mjeru to¢nosti koja se dobila prilikom testiranja podataka, vazno je uzeti u obzir
nebalansiranost skupa podataka. Zato se racuna mjera F1 (engl. F1-score) kako bi se
dobio detaljniji uvid u rezultate modela. Mjera F1 pokazuje to¢nost modela, a bitna je
kada je skup podataka nebalansiran [14]. Kombinira preciznost (engl. precision) i odziv
(engl. recall), koriste¢i harmonijsku sredinu. S obzirom da je kori$ten skup podataka iz-
razito nebalansiran, bilo je potrebno isprobati razlicite pristupe obradi podataka i modele

mreze.
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7/7 [==============================] - B0s 65ms/step - loss: 8.2857 - accuracy: 0.9184
Loss: ©.2857
Accuracy: ©.9184

7/7 [====::::::::::::::::::::::::::] - 1s 62ms/5‘tep
Fl-score: ©.8740

precision recall fl-score support
=} 8.68 9.83 .75 18
1 .96 9.92 .94 114
2 8.92 ©.94 8.93 64
accuracy .92 196
macro avg 0.86 2.90 0.87 196
weighted avg .92 .92 ©.92 196

Slika 3.6. Rezultati testiranja

Prvotno su se testirale klase s najve¢im udjelom podataka (KOPB, zdrava osoba, URTI),
no isprobavanjem razlicitih klasa, pokazalo se da model najbolje izdvaja znacajke za
klase KOPB-a, bronhiektazije i zdravih osoba. Takoder je bilo potrebno odrediti optima-
lan broj iteracija za augmentaciju podataka u manjinskim klasama. Ispitivane su razli-
Cite metode ekstrakcije znacajki, Sto je rezultiralo zamjenom mel-spektrograma obi¢nim
spektrogramom uz kombiniranje ostalih audio znacajki. Testirani su i razli¢iti hiperpa-
rametri u izgradnji arhitekture mreZe. To ukljucuje isprobavanje razli¢itih broja slojeva

te velic¢ina i broja jezgri.

Kao rezultat kombiniranja i isprobavanja razli¢itih moguénosti, mjera F1 doseze 0,87.
Na slici 3.6. se takoder vidi iznos mjere F1 za svaku klasu te vidimo da unato¢ tomu Sto
je skup podataka nebalansiran, uspjesno su izdvojene i u¢ene znacajke za svaku klasu.
Ukoliko bi se u model uvelo svih Sest klasa, bilo bi potrebno prikupljati dodatne podatke

za ostale klase.
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4. Web aplikacija

4.1. Opisiizgled web aplikacije

Da bi lije¢nici mogli jednostavno rukovati modelom klasifikacije zvu¢nih zapisa, izra-
dena je web stranica. Sastoji se od posluziteljske i klijentske strane. Stranica ima mo-
gucnost ucitavanja zvucnog zapisa u formatu .wav, slika 4.1. Klikom na gumb ’PoSalj{’,

audio zapis se obraduje i klasificira te se prikazuje njena predikcija.

Klasifikacija respiratornih bolesti About

Odaberi zvucni zapis:

Choose File Posalji

About

Ispravna | pravovremena dijagnoza respiratornih bolesti vazna je za pocetak lije¢enja.
Respiratorne bolesti mogude je dijagnosticirati temeljem zvucnih zapisa auskultacije
digitalnim stetoskopom. Zbog prisutnih smetnji u zapisima i nedostatka vremena, lije¢nicima
bi od znacCajne pomoci bio autematizirani sustav koji bi visokotocno klasificirao respiratorne
bolesti temeljem zvuénih zapisa. Upravo iz ovih razloga, ovdje moZete testirati model
strojnog ucenja.

@FER - Zavrsni rad

Slika 4.1. Pocetna stranica

PriloZene su slike web aplikacije prije (slika 4.1.) i poslije (slika 4.2.) predikcije.
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Klasifikacija respiratornih bolesti About

Odaberi zvuéni zapis:
126 _1b1 Al sc Meditron.wav EEUESERE Pozalji

Predvidena klasa: Zdrava osoba
Mjera pouzdanosti (confidence score): 0.88316

About

Ispravna i pravovremena dijagnoza respiratornih bolesti vaZina je za potetak lijecenja.
Respiratorne bolesti moguce je dijagnosticirati temeljem zvuénih zapisa auskultacije
digitalnim stetoskopom. Zbog prisutnih smetnji u zapisima i nedostatka vremena, lije€nicima
bi od znatajne pomo¢i bio automatizirani sustav koji bi visokototno klasificirao respiratorne
holesti temeljem zvuénih zapisa. Upravo iz ovih razloga, ovdje moZete testirati model
strojnog uéenja.

@FER - Zavrsni rad

Slika 4.2. Prikaz predikcije unutar web aplikacije

4.2. Tehnologije i alati

Zaizgradnju posluziteljske strane koriSten je programski jezik Python i radni okvir Flask,
a za klijentsku stranu koriSten je prezentacijski jezik HTML (engl. HyperText Markup
Language). Flask je izabran radi jednostavne uporabe i lake integracije modela strojnog
ucenja s web aplikacijom. Takoder, za ugladen i estetiCan izgled stranice koriSten je CSS

(engl. Cascading Style Sheets), dok je za dinami¢nost stranica koriSten JavaScript.
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4.3. Implementacija

Klijentska strana je izradena tako da sadrzi jednostavnu navigacijsku traku, spremnik
koji sadrzi ulaz za zvucni zapis i sliku, kontejner za opis stranice i podnozje (engl. fo-
oter). Dio koda (slika 4.3.) koji kao ulaz prima datoteku istovremeno provjerava je li da-
toteka u formatu .wav. Osim toga, odabirom audio datoteke, funkcija updateFileName()
prikazuje ime datoteke koja je odabrana. Klikom na gumb ’submit’, aktivira se funkcija

submitForm() i forma se $alje na posluziteljsku stranu pomoc¢u metode fetch.

" accept="audio/wav" onchange="updateFileName()"

<="submitForm()"

alt="Image"

Slika 4.3. Klijentska strana

Na posluziteljskoj strani, koristi se ruta ’/predict’ za obradu zahtjeva HTTP POST,
slika 4.4. Prvo se ucitava zvucna datoteka koja je poslana u zahtjevu, a za njenu obradu
koristi se knjiZnica Librosa. Zatim se iz zvu¢nog zapisa izdvajaju znacajke pomocu funk-
cije extract_features_2d. Znacajke se izdvajaju jednako kao i u predobradi podataka, po-
glavlje 2.4. Jednom kada se izdvoje znacajke, potrebno je pretvoriti izlaz u NumPy niz

(metoda array).

Model se prethodno dohva¢a pomocu funkcije load_model. Funkcijom predict, mo-
del vraca predikciju za svaku od izlaznih klasa. Kori$tenjem argmax, odabire se ona klasa
s najvecom vjerojatnoS¢u, pri ¢emu se vraca indeks predvidene klase. Kako bi se ispisao
naziv izlazne klase, uz pomoc¢ label_encoder, povezuje se indeks klase s pripadnom oz-

nakom.
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Uz naziv predvidene klase, izraCunava se i vjerojatnost da je odabrana klasa istinita.
Izrazava se mjerom preciznosti (engl. confidence score). Naposljetku, iznos vjerojatnosti

se zaokruZava na pet decimala. Odgovor na zahtjev se vraca u obliku JSON formata.

@app.route('/predict', methods=['POST'])
F predict():
file = request.files['audio']
audio_data, sample_rate = librosa.load(file)

output extract_features_2d(audio_data, sample rate)
output = np.array([output])

prediction = model.predict(output)

predicted class np.argmax(prediction, axis=1)[0]
predicted_label label encoder.inverse_transform([predicted_class])[@]

predicted_probability = float(prediction[@][predicted_class])
probability= round(predicted_probability, 5)

return jsonify({

‘prediction’': predicted_label,
k i : probability

if _name_ == '__main__

app.run(debug=True)

Slika 4.4. PosluZiteljska strana
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5. Zakljucak

Cilj ovog rada je izgradnja modela strojnog ucenja kojim je moguce klasificirati respira-
torne bolesti na temelju zvu¢nih zapisa. U radu se opisuje predobrada zvu¢nih datoteka.
Takoder je objaSnjena teorija dubokog ucenja i konvolucijskih neuronskih mreza. De-
taljno je opisan postupak izgradnje modela te proces implementacije istog u web stra-

nicu.

Kroz ovaj rad sam shvatila koliko je bitno kvalitetno pripremiti skup podataka za
ucenje modela. U moru podataka, bitno je izdvojiti one koje su znacajne i korisne za
daljnju uporabu. Uz to, klju¢no je isprobavati razlicite hiperparametre modela kako bi
se postigao Sto precizniji rezultat. Tijekom izrade ovog rada, stekla sam Siroko znanje o
umjetnoj inteligenciji, posebice o dubokom ucenju. Takoder, matemati¢ka podloga koju
sam stekla tijekom svog obrazovanja mi je uvelike pomogla u razumijevanju algoritama i
principa strojnog ucenja. Smatram da je podrucje umjetne inteligencije izuzetno korisno

i zanimljivo, s velikim potencijalom za daljnji razvoj.

Takoder, podrucje biomedicine me oduvijek zanimalo i motivirana sam nastaviti is-
trazivati u tom smjeru kao inZenjer. Smatram da je spoj programiranja i medicine iz-
nimno koristan i da se mozZe jo§ razvijati. Danas postoje brojne primjene tehnologije u

medicini, poput obrade slika, razvoja medicinskih uredaja, robotike i sli¢no.
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Sazetak

Ovaj rad opisuje implementaciju modela strojnog u¢enja u jednostavnu web stranicu.
Model klasificira respiratorne bolesti na temelju zvu¢nih zapisa auskultacije pluc¢a snim-
ljene digitalnim stetoskopom. Koristi se arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza.
Takoder je prikazana predobrada i izdvajanje znacajki iz audio datoteka. Rezultati su
dani u obliku to¢nosti, preciznosti, odziva i mjere F1. Postignuta je to¢nost od 91,84% s

mjerom F1 od 87,4%.

Kljuénerijeci: klasifikacija, model, u€enje, zvucni zapis, skup podataka, respiratorne

bolesti
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Abstract

This Bachelor’s thesis describes the implementation of a machine learning model and
its integration into a simple web page. The model classifies respiratory diseases based on
sound recordings from lungs auscultation measured by a digital stethoscope. Convolu-
tional neural networks are used as a model. Preprocessing and feature extraction from
audio files are also presented. The results are given in the form of accuracy, precision,

recall and F1-score. An accuracy of 91,84% and F1-score of 87,4% were achieved.

Keywords: classification, model, training, sound recording, dataset, respiratory dis-

€ases
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