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Введение

Около 20% населения земного шара страдает 
от заложенности носа. Заложенность носа являет-
ся распространенным клиническим симптомом у 
пациентов с заболеваниями носа и околоносовых 
пазух. Медицинский диагноз в ринологии – до-
вольно сложный процесс, который зависит от ре-
зультатов субъективных и объективных методов 
оценки функции носового дыхания и опыта вра-
ча-отоларинголога. Использование комплекса ме-
тодов субъективной и объективной диагностики 
позволяет повысить эффективность диагностики 
функции носового дыхания. 

Согласно рекомендациям комитета по стандар-
тизации и объективной оценке носового дыхания, 
«золотым стандартом» объективной диагностики 
является  метод активной передней риноманоме-
трии (ПАРМ) [1]. Результатом измерений по мето-
ду ПАРМ являются два сигнала: расход воздушно-
го потока через носовую полость и интраназальное 
дифференциальное давление воздушного потока. 
На основании этих измерений вычисляется ос-
новной диагностический параметр ПАРМ – ко-
эффициент носового сопротивления [2, 3]. Таким 
образом, по риноманометрическим данным опре-
деляют соотношение между давлением воздуха и 
интраназальным воздушным потоком. Наиболее 
полный обзор и анализ критериев оценки функции 
носового дыхания содержится в работе [4].

Проблема регистрации биомедицинских сигна-
лов занимает центральное место при проектиро-
вании медицинских диагностических систем. Для 
регистрации физиологических сигналов необхо-
димо использование высокочувствительных дат-
чиков. Использование таких датчиков всегда свя-
зано с регистрацией шумов. Поэтому необходима 
предварительная обработка сигналов. Важной за-
дачей предварительной обработки является уда-
ление искажения сигнала. Этап предварительной 

обработки представляет собой фильтрацию шумов 
и сглаживание сигналов. Основные методы филь-
трации, применяющиеся на данном этапе, приве-
дены в работах [5, 6].

С другой стороны, мы должны учитывать такие 
технические параметры систем как разрешение, 
дрейф напряжения смещения, дрейф коэффици-
ента усиления, частоту среза и др. Все они могут 
привести к искажению сигналов. Во избежание 
ложных данных измерений в работах [7, 8] была 
предложена процедура калибровки. Во время про-
цедуры измерения могут наблюдаться смещение 
маски, нарушение соединений между маской и 
датчиком расхода воздуха или датчиком диффе-
ренциального давления, попадание инородных 
масс в соединительные трубки частей системы [7]. 
В результате, мы имеем дополнительные искаже-
ния сигнала.

Все описанные выше факторы формируют не-
корректные измерения. Они влияют на обработку  
риноманометрических данных и последующую 
диагностику. Кроме того, только высококвалифи-
цированный персонал может контролировать точ-
ность измерений по методу ПАРМ. Таким образом, 
все эти факты снижают диагностическую ценность 
метода активной передней риноманометрии.

Целью данной работы является разработка ком-
понента программно-аппаратной системы для 
риноманометрических измерений. Данный ком-
понент должен реализовывать две функции: авто-
матизированное обнаружение и удаление непра-
вильных измерений в режиме реального времени 
и классификацию риноманометрических данных.

1. Анализ литературы и постановка задачи

Известно множество методов  оценки функции 
носового дыхания. В большинстве случаев в  кли-
нической практике вычисление коэффициента но-
сового сопротивления рассчитывается по формуле:
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Теоретические основания информатики и кибернетики. Теория интеллекта
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Данный метод основан на предположении о ли-
нейной зависимости между объемной скоростью 
воздушного потока и перепадом давления. Это оз-
начает, что режим потока в полости носа считается 
полностью ламинарным [8, 9]. В работах [10, 11] 
анализируется коэффициент сопротивления, ко-
торый определяется в соответствии с выражением:

	 O
p

Q
=

∆
2

.	 (2)

Выражение (2) описывает режим турбулентного 
течения в носовой полости. Наиболее адекватным 
с физической точки зрения методом описания аэ-
родинамических характеристик процесса дыхания 
является метод Рехрера [12]. В соответствии с дан-
ным методом, дифференциальное давление вычис-
ляется по формуле:

	 ∆p k Q k Q= +1 2
2 ,	 (3)

где k1  – коэффициент ламинарного потока, k2  – 
коэффициент турбулентного потока. Расчёт коэф-
фициентов k1  и k2  в соответствии с уравнением 
Рехрера приведен в работах [13, 14, 15]. Однако, 
следует отметить, что все коэффициенты, приве-
денные выше, имеют размерность. Данный факт су-
щественно снижает их диагностическую ценность. 

В работе [16] авторами была предложена мето-
дика расчета гидродинамического коэффициента 
сопротивления носовой полости, который являет-
ся безразмерным, учитывает режимы потока через 
носовые дыхательные пути, а также не зависит от 
анатомо-физиологической конфигурации носо-
вой полости.

Данные для анализа представлены в виде зави-
симости ∆p f Q= ( ) для повторяющихся циклов ды-
хания. С помощью метода наименьших квадратов 
определяются коэффициенты k1  и k2 . Для полу-
чения зависимости ζ = f ( )Re  использована ука-
занная выше методика. Полученная графическая 
зависимость ζ = f ( )Re  приведена на рис. 1.

Подробное описание программно-аппаратной 
системы приведено в работах [17, 18, 19]. Система 
состоит из двух подсистем: аппаратной и про-
граммной. Аппаратная часть основана на измери-
тельном модуле, в состав которого входят два дат-
чика: датчик малых дифференциальных давлений 
и двунаправленный датчик расхода воздушного 
потока. Датчики данного типа обеспечивает высо-
кую стабильность и производительность, а также 
имеют компактную конструкцию.

Отображаемый диапазон измерений диффе-
ренциального давления ±1200 Па. Предел приве-
денной погрешности измерения дифференциаль-
ного давления γ p = ±0 25, % . Диапазон измерения 

объемной скорости воздушного потока составляет 
± 1200 см3/с. Предел относительной погрешности 
измерения скорости воздушного потока δ p = ±3%
. Особенностью предлагаемой технической реали-
зации является устранение дополнительных по-
терь измерения дифференциального давления [20].

Рис. 1. Графическая зависимость коэффициента  
гидродинамического сопротивления от числа Рейнольдса

Риноманометрические данные регистриру-
ются и анализируются с помощью программного 
обеспечения подсистемы (C #, SQLite, платфор-
ма «NET») в режиме реального времени. Частота 
опроса измерительных каналов 100 Гц. Подсистема 
программного обеспечения состоит из модуля за-
писи входных данных, модуля анализа данных, 
модуля хранения данных. Система прошла сер-
тификацию и получила свидетельство о государ-
ственной регистрации № 14777/2015 от 06.12. 2015. 
Подробную информацию о  системе можно найти 
в работе [17].

2. Метод предварительной обработки 
риноманометрических данных

В статье разрабатывается метод предваритель-
ной обработки риноманометрических данных, ко-
торый реализуется в программной подсистеме. С 
целью определения ошибочных измерений, пред-
лагается использовать методику искусственного 
интеллекта, основанную на нейронных сетях.

На первом этапе метода выполняется подготов-
ка исходных данных, которая включает фильтра-
цию риноманометрических данных, расчёт эле-
ментов матриц, нормализацию.

Исходный набор клинических данных состо-
ит из множества риноманометрических сигналов, 
представленных на рис. 2. Рассмотрим графи-
ческие зависимости на рис. 2, а и 2, б. Визуально 
сложно выявить существенные отличия, поэтому 
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предлагается использовать логарифмическое мас-
штабирование с целью повышения качества визу-
ализации данных.

а

б
Рис. 2. Риноманометрические сигналы без обработки:  

a – правильно выполненное измерение;  
б – некорректное измерение

Подготовим данные для классификации. Пусть 
матрица m  размером NxM  содержит ринома-
нометрические данные, каждый элемент имеет 
значение в интервале 0..K . Начальные значения 
матрицы m  состоят из риноманометрических сиг-
налов Q  и ”p . На первом шаге необходимо выявить 
неверные значения, например «N/A» или «Inf». На 
втором шаге, необходимо вычислить каждый эле-
мент матрицы по формуле:

m count p Qi j
i p p N
j Q Q M

,
*

/max( )*
/max( )*

( , )=
=[ ]
=[ ]

∆ ∆
∆ .                              (4)

На третьем шаге, необходимо определить мак-
симальное значение K  среди элементов матрицы 
m , нормализовать все элементы матрицы m  отно-
сительно найденного максимального K .
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Размерность матрицы m  – N, M  ограничена 
диапазоном измерений сигнала. Максимальная 
размерность матрицы 1200x1200 определяется точ-
ностью измерения расхода воздушного потока и 
дифференциального давления. Используя метод 
классификации Random Forest можем определить 
значения K  при которых значения ошибок мини-
мальны. В табл. 1 приведены данные зависимости 
ошибок от K , графически данные представлены 
на рис. 3.

Таблица 1

Зависимость ошибки от параметра К  
для метода Random Forest

          K
Данные

32 64 128 256

OOB,% 23 18,42 10,53 11,84
Test,% 10 5 10 25

Рис. 3. Зависимость ошибки от К

На втором этапе предлагаемого метода вы-
полняется визуализация зависимости ζ = f ( )Re . 
Коэффициент гидродинамического сопротивле-
ния рассчитывается по формуле:

	 ξ = +ln
A

Re
B ,	 (6)

где Re – число Рейнольдса, A  и B   – безразмерные 
константы, которые зависят от формы местного 
сопротивления. [16]. Таким образом, безразмерные 
константы A и B учитывают различные анатомиче-
ские конфигурации носовых полостей..

Зависимость коэффициента гидродинамиче-
ского сопротивления от числа Рейнольдса имеет 
существенное значение для диагностики носового 
дыхания функции патологии.

На третьем этапе, анализируются матрицы изо-
бражений зависимости ζ = f ( )Re , полученные на 
втором этапе, с целью удаления некорректных из-
мерений.

Для классификации изображений предлагает-
ся использовать глубокие сверточные сети типа 
DCN(Deep convolutional networks). Эти модели 
основываются на работах [23, 24]. Данные искус-
ственные нейронные сети состоят из слоев сверт-
ки, макс-пул слоев и нормализации, которые 
соединены  одним полносвязным слоем. Мы пред-
лагаем использовать структуру нейронной сети 
изображенную на рис. 4. Система классифицирует 
подготовленные наборы данных на два класса – 
«правильный» и «ошибочный». Данные классы от-
носятся к двум ситуациям: когда протокол измере-
ния риноманометрических данных был соблюден 
и ситуации когда протокол измерений был  нару-
шен. Для обучения используется обучение с учите-
лем. Примеры исходных данных двух классов без 
предварительной обработки изображены на рис. 4.

При использовании данной нейронной 
сети, достаточно важно сформировать вывод 
информации в наглядном виде. Для визуализации 
ключевых признаков выделенных глубокой 
искусственной нейронной сетью на разных уровнях 
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масштабирования графической информации, 
предлагается использовать метод, который 
основывается на [21]. Этот подход заключается в 
использовании многослойной сети деконволюции 
[22] для визуализации признаков в процессе обу-
чения. 

Рис. 4. Архитектура сверточной искусственной нейронной 
сети для классификации данных риноманометрии

Информация, полученная в результате декон-
волюции, может использоваться для создания карт 
признаков, которые могут быть интерпретированы 
специалистами в ринологии и проанализированы 
в будущих исследованиях.

3. Экспериментальные результаты

Результаты масштабирования после примене-
ния формулы (6) представлены на рис. 5. Откуда 
можно сделать вывод о визуально различимой раз-
нице между правильными измерениями (5, а) и из-
мерениями, полученными в результате нарушения 
протокола измерения (5, б). 

На данном изображении четко выделяются две 
горизонтальные линии на фигуре 5, б. Они указы-
вают на нарушение процедуры измерения. На рис. 
5, а данные линии отсутствуют. Результаты пред-
варительной обработки изображены на рис. 6. 

Для проведения классификации были исполь-
зованы три метода: Random Forest, Support Vector 
Machine (SVM) и  глубокие конволюционные свер-
точные сети (DCNN). В результате проведенного 

эксперимента, были получены результаты в виде 
соотношения правильно классифицированных из-
мерений данных риноманометриии для пациентов 
с ринитом.

а

б

Рис. 5. Препроцессинг данных риноманометрии  
для выделения значимых признаков:  

a – «правильно» проведенное  измерение;  
б – «ошибочно» проведенное измерение

Рис. 6. Препроцессинг сигналов риноманометрии:  
a – «правильное» измерение, ринит;  
б – «ошибочное» измерение, ринит;  

в – норма; г – патология

Результаты 89,4 % для Random Forest, 88,2 % 
для SVM и 90,1 %  для  предложенной структуры 
DCNN. 

Выводы

В работе проведен анализ основных методов 
объективной оценки функции носового дыхания. 
Разработан метод предварительной обработки ри-
номанометрических данных, который позволяет 
пользователю визуально оценить правильность 
проведенного измерения. Предложенный метод 
позволяет уменьшить количество хранимой ин-
формации в программно-аппаратной системе. 
Использование многослойной сети деконволю-
ции делает возможным создание визуальных карт 
признаков. В проведенном исследовании был 
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продемонстрирован потенциал использования 
глубоких сверточных сетей, которые показали наи-
большую точность (0,91%) среди методов, приме-
няемых во время исследования. Также в результате 
обучения изменяются параметры предварительной 
обработки данных. Таким образом, данный ком-
понент системы риноманометрических измерений 
позволяет уменьшить влияния человеческого фак-
тора на результаты измерений. 
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