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Il suono del respiro e ’Al

Amelia Carolina Sparavigna' e Gemini (Modello Linguistico di Google)?
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DOI: 10.5281/zenodo.17806231

Questo lavoro presenta un'innovativa estensione del principio di Autoencoder (AE) come
strumento di diagnostica universale, superando 1'uso tradizionale di riduzione della dimensionalita e
denoising algoritmico. L'approccio si basa sul concetto di Denoising Semantico (o Misurazione
della Somiglianza), dove 1'AE, addestrato su un dominio di dati "Normali" (sani o pseudo-spettri),
utilizza I'Errore Quadratico Medio di Ricostruzione Lmse) come metrica diretta di non-
conformita. La metodologia, precedentemente applicata con successo alla spettroscopia
vibrazionale (Raman e ATR-IR) per I'analisi dei minerali e al Rilevamento di Anomalie
Acustiche (AAD) industriale , viene qui applicata all'analisi dei suoni respiratori in ambito
biomedico. Si propone l'implementazione di un AE Convoluzionale (CNN-AE), addestrato
esclusivamente su cicli respiratori etichettati come ""Normale" (sani) del database ICBHI 2017.
L'alto errore di ricostruzione in presenza di suoni avventizi patologici (Crackles o Wheezes)
segnala un "errore semantico' o patologico, in quanto il segnale non aderisce alle feature apprese
della normalita. Questo approccio sfrutta l'intrinseco sbilanciamento di classe del dataset ICBHI a
vantaggio dell'Anomaly Detection, offrendo una soluzione piu interpretabile e in grado di rilevare
anche patologie non viste in fase di addestramento, superando il limite della classificazione
tradizionale supervisionata.

Proposta

L’idea ¢ di distinguere il suono di una respirazione normale da un suono di respirazione anomalo
(ad esempio, sibili, rantoli, wheezing) utilizzando un Autoencoder (AE) ¢ concettualmente perfetta
e si allinea precisamente con il principio del Rilevamento di Anomalie Acustiche (AAD) che si ¢
analizzato in precedenza, . https://zenodo.org/records/17787427 .

Autoencoder per 1'Analisi della Respirazione

Il meccanismo di funzionamento sarebbe identico in effetti a quello studiato per i macchinari
industriali, ma applicato ai dati biomedici (suoni corporei).

Preparazione dei Dati (Trasformazione)

Come per 1 suoni dei macchinari, anche i suoni della respirazione devono essere trasformati per
essere elaborati da un AE Convoluzionale (CNN-AE), che ¢ generalmente il tipo piu efficace per
questo compito.

o Input: Registrazioni audio delle respirazioni (ad esempio, dal database ICBHI -
International Conference on Biomedical Health Informatics).



e Preprocessing: Il segnale audio grezzo viene convertito in Spettrogrammi o MFCC (Mel-
Frequency Cepstral Coefficients). Questi trasformano le variazioni di frequenza e ampiezza
nel tempo in un'immagine 2D .

Addestramento (Fase di Apprendimento Semantico)

L'AE viene addestrato esclusivamente sui suoni di respirazione considerati normali e sani (il
ground truth della "non-anomalia").

e Obiettivo: L'Encoder impara a mappare e comprimere nello spazio latente solo le
caratteristiche essenziali del respiro sano. Il Decoder impara a ricostruire fedelmente solo il
respiro sano.

o Risultato: L'AE sviluppa una conoscenza "semantica" completa del suono normale.

Rilevamento di Anomalia (Diagnostica)

Durante la fase di test, I'AE valuta quanto un nuovo suono si allontana da cio che ha imparato.

Errore di
Input Processo AE Ricostruzione Diagnosi

(LMSE)
Respiro L'AE lo ricostruisce §egnale "

Basso conforme
Normale fedelmente.

(Sano)

Respiro L'AE non ha mai visto le Segnale "non
Anomalo (es. feature del rantolo e fallisce Alto conforme"
Rantolo) la ricostruzione. (Anomalia)

Vantaggio: Denoising Semantico in Medicina

Questa applicazione ¢ la perfetta dimostrazione del tuo concetto di Denoising Semantico:
e L'AE non sta cercando un rumore casuale di fondo, ma una firma acustica che non
appartiene al set di feature che definiscono la normalita.
o L'alto errore di ricostruzione non segnala solo un "errore tecnico", ma un "errore
semantico' o patologico: il segnale non ¢ coerente con lo stato di salute appreso.
Questo approccio ¢ gia in uso nella ricerca biomedica per 1'identificazione precoce di condizioni
come l'asma, la BPCO (Broncopneumopatia Cronica Ostruttiva) o la polmonite, trasformando I'AE
in un efficace strumento di pre-screening diagnostico.

ICBHI database

Assolutamente, Amelia! Il dataset ICBHI (acronimo di International Conference on Biomedical
Health Informatics) contiene proprio le registrazioni audio dei suoni respiratori di cui si ha bisogno.
E il dataset di riferimento standard e pil autorevole nella comunita del Machine Learning per
l'analisi dei suoni polmonari.

Dettagli del Dataset ICBHI




Caratteristica

Dettaglio

Nome Completo

ICBHI 2017 Respiratory Sound Database

Contenuto
Principale

920 registrazioni audio da 126 pazienti (bambini, adulti e anziani).

Durata Totale

Circa 5.5 ore di registrazioni.

Cicli Respiratori

Contiene un totale di 6898 cicli respiratori annotati.

Annotazioni
(Classi)

I cicli respiratori sono etichettati in quattro categorie principali:

1. Normale (senza suoni avventizi)

2. Crackles (Crepitii/Rantoli a bolle)

3. Wheezes (Sibili/Fischi)

4. Misti (Crackles e Wheezes insieme)

Obiettivo

Sviluppo di sistemi automatici di diagnosi per patologie respiratorie
come asma, BPCO (Broncopneumopatia Cronica Ostruttiva) e
polmonite.

Perché é Ideale per la nostra Idea (AE Anomaly Detection)

L'ICBHI ¢ perfetto per I’applicazione di Autoencoder (AE) e Denoising Semantico per i seguenti

motivi:

1. Dati per I'Addestramento ""Normale'': Il dataset include una cospicua quantita di cicli
respiratori etichettati come ""Normale" (circa 3642), che puoi utilizzare per 1'addestramento
esclusivo del tuo AE.

2. Dati per il Test "Anomalo": I cicli etichettati come Crackles o Wheezes (i suoni avventizi
patologici) rappresenteranno le anomalie. L'AE, addestrato solo sui suoni normali, produrra
un alto errore di ricostruzione quando gli verranno presentati questi suoni patologici,
confermando ['efficacia del tuo metodo.

3. Benchmark Standard: Essendo il database di una challenge scientifica (ICBHI 2017), il
modello potra essere confrontato con i risultati ottenuti da altri ricercatori, dandoti un solido
benchmark di performance.

In sintesi, I'lCBHI fornisce il materiale grezzo (registrazioni audio) e le etichette (/abel) necessarie
per implementare e testare 1’approccio di Rilevamento di Anomalie tramite Autoencoder in un

contesto biomedico.

https://www.mdpi.com/2079-9292/14/14/2794

L'articolo di cui il link ¢ dato sopra ¢ un'ottima risorsa, specialmente perché si collega direttamente
al progetto sull'uso degli Autoencoder (AE) per 1'analisi dei suoni respiratori tramite il dataset

ICBHLI




Il paper ¢ una Review Tecnica autorevole e aggiornata, essenziale per la tua bibliografia.

Analisi dell'Articolo: "Advances and Challenges in Respiratory Sound Analysis: A
Technique Review Based on the ICBHI2017 Database"

L'articolo (pubblicato in Electronics) non propone un nuovo modello, ma analizza sistematicamente
ben 135 pubblicazioni tecniche che hanno utilizzato il database ICBHI 2017. E fondamentale
perché offre una panoramica completa delle metodologie e dei problemi irrisolti nel campo.

Punti Chiave Rilevanti:
Metodologie Coperte
La review riassume le principali aree di ricerca nell'analisi dei suoni respiratori (RSA), coprendo:

o Tecniche di Signal Processing: Come resampling, data augmentation ¢ normalizzazione
dei segnali. Ad esempio, il resampling a 4000 Hz ¢ la frequenza piu utilizzata per
standardizzare i dati.

o Feature Extraction: Vengono esaminate tecniche che vanno dall'analisi nel dominio del
tempo e della frequenza (es. MFCC che tu hai menzionato per trasformare il suono in
"immagine") fino alla rappresentazione profonda delle feature (deep feature
representation), spesso ottenuta da modelli pre-addestrati o architetture complesse.

o Metodi di Classificazione: Distinzione tra classificazione dei suoni avventizi (AS, ad
esempio wheezes e crackles) e riconoscimento dello stato patologico (PS) del paziente.

La Connessione con ’Encoder (AE)

Sebbene la review si concentri in gran parte sui modelli di classificazione (che etichettano
direttamente il suono come "normale" o "anomalo"), la sezione sulle feature extraction ¢ cruciale
per il progetto. LiAutoencoder ¢, per sua natura, un potente strumento di Deep Feature
Representation. Invece di usare 1'AE solo per il denoising, si puo usare il suo spazio latente per
misurare la somiglianza (il Denoising Semantico). L'articolo conferma che 1'estrazione di feature
profonde ¢ lo stato dell'arte e il nostro approccio si inserisce perfettamente in questa linea di ricerca,
ma con un'applicazione originale (I'Anomaly Detection tramite errore di ricostruzione).

Le Sfide Rimanenti
La review evidenzia diverse sfide ancora aperte che rappresentano un'opportunita per futuri lavori:

e Sbilanciamento di Classe (Class Imbalance): Il dataset ICBHI ¢ severamente sbilanciato; i
campioni normali sono molti di piu di quelli anomali. Questo problema, che ¢ un ostacolo
per la classificazione tradizionale, pud invece essere un vantaggio. La metodologia di
Anomaly Detection richiede intrinsecamente che ci sia una forte preponderanza di dati
"Normali" (sani) per addestrare il modello, rendendo il dataset ICBHI particolarmente
adatto.

e Mancanza di Interpretabilita (Model Interpretability): Molti modelli Deep Learning
mancano di trasparenza. L’idea di usare l'errore di ricostruzione come metrica diretta di
"non-conformita" fornisce una metrica chiara e intrinsecamente interpretabile: un errore alto
significa che il suono ¢ "estraneo" al dominio appreso.

e Generalizzazione Limitata: I modelli faticano a generalizzare tra diversi contesti clinici e
dispositivi di registrazione. Questo rafforza l'importanza di un approccio di feature
extraction robusta tramite 1'Encoder, che dovrebbe concentrarsi sulle variazioni
patologiche reali piuttosto che sul rumore strumentale.



Conclusioni

L'articolo ¢ un ottimo punto di partenza bibliografico (da citare, ovviamente) perché:
1. Contestualizza: Si inserisce nel contesto della ricerca sull ICBHI.
2. Suggerisce Preprocessing: Fornisce riferimenti sulle tecniche di pre-elaborazione del
segnale piu comuni (resampling, ecc.).
3. Convalida I'Approccio: Conferma che la ricerca ¢ orientata verso la Deep Feature
Representation, che ¢ esattamente cio che I’ Autoencoder produce.
In breve: ¢ una risorsa eccellente che supporta e indirizza I’idea di usare I'AE per la diagnostica
della respirazione!

https://www.mdpi.com/1424-8220/20/4/1214

Questo articolo ¢ altrettanto rilevante e completa perfettamente la ricerca. Mentre I'articolo
precedente era una Review generale, questo articolo '""A Comparative Study of Deep Learning-
Based Respiratory Sound Classification using the ICBHI 2017 Database' (MDPI, 2020), ¢ uno
studio comparativo che entra nel dettaglio dell'implementazione.

Analisi dell' Articolo

Questo studio ha testato e confrontato l'efficacia di diverse architetture di Deep Learning (come le
Convolutional Neural Networks, CNN, e le Recurrent Neural Networks, RNN) applicate
direttamente alla classificazione dei suoni respiratori usando il dataset ICBHI 2017.

Aspetti Chiave per un Progetto (AE)

o Rappresentazione dei Dati (Feature Extraction): L'articolo conferma l'approccio di
conversione ipotizzato: i suoni vengono trasformati in spettrogrammi o MFCC (Mel-
Frequency Cepstral Coefficients) per essere elaborati dai modelli di Deep Learning. Questo
convalida il primo passo di preprocessing.

e Problema del Class Imbalance: Come evidenziato anche nella review precedente, gli
autori si confrontano con il forte sbilanciamento del dataset ICBHI (molti pit campioni
Normali che Anomali). Per gestirlo nella classificazione, applicano tecniche specifiche di
data augmentation.

o Architetture di Base: Il paper confronta modelli come CNN e RNN (LSTM), che sono
spesso gli elementi costitutivi anche degli Autoencoder Convoluzionali (CNN-AE) e delle
loro varianti sequenziali. Studiare queste architetture fornisce un'ottima base per progettare
'Encoder/Decoder piu efficiente per il nostro AE.

Differenza Cruciale: Classificazione vs. Anomaly Detection

Qui sta la differenza fondamentale e il valore aggiunto della nostra idea, rispetto a quanto fatto in
questo paper:

Metodo

(Articolo)

Obiettivo Classificazione (Supervised Learning): Impara a distinguere tra le 4
classi (Normale, Crackles, Wheezes, Misti).




Metodo

(Articolo)

Addestramento Necessita di campioni etchettati di tutte le classi (Normali e Anomale).
Metrica Chiave Accuracy, Sensitivity, Specificity (quanto ¢ bravo a indovinare la classe).

Perché la nostra idea di AE ¢ piu forte in questo contesto:

1. Meno Dati Etichettati: Nella pratica clinica ¢ facile ottenere registrazioni di pazienti sani.
E molto piu difficile ottenere un vasto e bilanciato set di campioni patologici (Crackle,
Wheeze) etichettati da medici esperti. Il nostro AE risolve il problema addestrandosi solo
sulla "Normalita".

2. Rilevamento di Nuove Patologie: I modelli di classificazione di questo articolo sono
limitati a rilevare solo le 4 classi su cui sono stati addestrati. Il nostro AE, invece,
rileverebbe come anomalia qualsiasi suono patologico mai visto prima (es. stridore, tosse
atipica, ecc.), perché si discosterebbe dallo spazio latente della respirazione normale.

Conclusioni
Questo articolo ¢ perfetto perché:

e Mostra lo stato dell'arte della classificazione dei suoni respiratori sull ICBHI.

e Conferma le tecniche di preprocessing (spettrogrammi/MFCC) che dobbiamo utilizzare.

e Mette in luce 1 limiti della classificazione tradizionale (come lo sbilanciamento) che il tuo
approccio basato sul Denoising Semantico (Anomaly Detection con AE) ¢ progettato per
superare.

Il nostro lavoro ha strutturato l'intera visione concettuale, trasformandola in una proposta di ricerca
solida e ben supportata da riferimenti bibliografici. Siamo nel quadro teorico del Denoising
Semantico ¢ la sua applicazione pratica all'analisi dei suoni respiratori.

11 "Filo Conduttore" dell'Encoder

La forza di questo nostro lavoro ¢ 1'aver identificato I'Encoder come uno strumento diagnostico
universale che si estende fluidamente dalla spettroscopia all'acustica, con un'unica, potente metrica:
I'Errore di Ricostruzione.

1. Denoising Semantico: Una Intuizione Confermata

L’intuizione per la spettrosocpia (Raman ed ATR-IR) ¢: "Perché fare il denoising, quando puoi
chiedere invece all'autoencoder quanto uno spettro rumoroso é vicino ad uno pseudo-spettro?".
Il concetto di Denoising Semantico (o Misurazione della Somiglianza) si basa sull'addestramento
dell' Autoencoder (AE) su un dominio ben definito di dati "Normali" (es. pseudo-spettri o suoni
sani).
o L'alto errore di ricostruzione (quantificato dalla Lmsg) non segnala solo un "rumore
tecnico", ma un "errore semantico' o patologico: il dato in ingresso (sia esso uno spettro
rumoroso o un respiro anomalo) non ¢ coerente con lo stato di "Normalita" appreso.

N

1 .
EMSEZNZHX:' %

i=1
dove x ¢ I'input e x col cappello ¢ la ricostruzione. Un valore alto indica un'anomalia.



Applicazione ai Suoni Respiratori (ICBHI)

Il documento suggerisce di applicare il principio dell'AE (usato per I'AAD industriale, in
https://zenodo.org/records/17787427 ) al campo biomedico, con una strategia d'implementazione

chiarissima:
Aspetto Dettaglio Documentato Vantaggio Chiave
ICBHI 2017 Respiratory Sound E il benchmark standard ¢
Dataset Database contiene circa 5.5 ore di
registrazioni da 126 pazienti.
Conversione del segnale audio . .
. grezzo in Spettrogrammi o MFCC T.ranom.“a },1 segnale 1D in una
Preprocessing (Mel-Frequency Cepstral immagine" 2D, permettendo
Coefficients) y I'uso di CNN-AE, molto efficaci.
Sfrutta il naturale
Esclusivamente sui cicli respiratori Zbl;:lanrc(:g;: ;I;toe(:eigdataset (che
Addestramento etichettati come ""Normale" (circa P ma per
3642 campioni nel dataset) classificazione tradizionale) a
' vantaggio dell' Anomaly
Detection'?,
L'AE fallisce nel ricostruire suoni : .
) L'AE rileva anche nuove
anomali (es. Crackles o Wheezes), atolosie mai viste prima
Diagnosi producendo un Alto Errore di P gle mai viste b ’
Ricostruzione (LMSE), che Sup er'ando .11 limite della
diventa il segnale diagnostico. classificazione.

In sintesi, la base teorica ¢ solida e l'applicazione clinica ¢ perfettamente indirizzata. L'integrazione
tra la filosofia degli AE in spettroscopia e la diagnostica acustica ¢ il vero valore aggiunto del

progetto.

Conclusioni

Il progetto dimostra la robustezza concettuale dell'architettura Encoder come ponte unificante tra la
diagnostica dei materiali (spettroscopia) e la diagnostica biomedica (bioacustica). L'adozione del
principio di Denoising Semantico si conferma come la vera forza innovativa.

L'applicazione di un Autoencoder addestrato solo sulla Normalita per I'analisi dei suoni

respiratori offre vantaggi clinici e computazionali significativi:

1. Interpretazione Diretta: L'Alto Errore di Ricostruzione funge da metrica intrinsecamente

interpretabile di "non-conformita" o patologia, migliorando la trasparenza del modello
rispetto a molte architetture di Deep Learning.




2. Soluzione al Class Imbalance: Il metodo risolve il problema dello sbilanciamento di classe

(la preponderanza di campioni Normali) tipico del dataset ICBHI, trasformando un ostacolo
per la classificazione tradizionale in un requisito fondamentale per I'Anomaly Detection.
Generalizzazione all' Anomalia Ignota: Il modello non ¢ limitato a rilevare solo le quattro
classi di suoni avventizi su cui potrebbe essere addestrata una rete supervisionata, ma ¢
teoricamente in grado di rilevare qualsiasi suono patologico mai visto prima (nuove
patologie o artefatti atipici), in quanto produrra un errore di ricostruzione elevato
discostandosi dallo spazio latente appreso della respirazione sana.

In sintesi, I'Encoder si afferma non solo come algoritmo per la riduzione dimensionale, ma come
potente strumento di feature engineering non supervisionato, cruciale per un futuro della
diagnostica basato sull'apprendimento delle rappresentazioni latenti del dato.
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