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Abstract

Over the past few years, there has been a notable rise in the occurrence of lung diseases,

positioning them as the third most prominent contributor to worldwide mortality. The

World Health Organisation (WHO) has identified five major lung diseases in their data:

tuberculosis, lung cancer, chronic obstructive pulmonary disease (COPD), asthma, and

acute lower respiratory tract infection (LRTI). Together, these ailments are responsible

for claiming the lives of more than 3 million people each year across the globe. These

lung diseases not only place a significant burden on healthcare systems but also have

a profound impact on the lives of the general population. Like many other serious

illnesses, prevention is paramount to reducing their impact, and early-stage diagnosis

and treatment are crucial methods for mitigating the adverse consequences of these

deadly diseases. In light of these statistics, it becomes imperative that we redirect our

attention towards the early and remote diagnosis of these diseases. To address the above

issues, we start with making auscultation using a stethoscope an intelligent system

for early and remote diagnosis of respiratory diseases. The process of computerised

diagnosis through auscultation involves three crucial stages. To begin, it is necessary

to remove any noises, both internal and external, that might obscure the respiratory

sound signal (RSS). Next, the RSS must be divided into distinct cycles of respiratory

sounds. Finally, these sounds are categorised into various classes to facilitate diagnostic

use.

Auscultation stands as the primary diagnostic tool employed by physicians when

examining patients a✏icted with respiratory disorders. The ability to amplify abnor-

malities in auscultation sounds while minimising noise proves invaluable for the e�cient

and timely diagnosis of respiratory ailments. Achieving this necessitates the applica-
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tion of adaptive signal processing techniques, particularly for denoising non-stationary

bio-signals. Adaptive decomposition methods such as empirical mode decomposition

(EMD), variational mode decomposition (VMD), and wavelet synchro-squeezed trans-

form (WSST) are robust tools designed for the denoising and enhancement of non-

stationary signals. Within this thesis, we introduce an approach centred on WSST

for denoising and compare its e↵ectiveness with EMD and VMD in the context of en-

hancing respiratory sounds. A subjective assessment involving eight pulmonologists

has been conducted to evaluate the denoising performance of EMD, VMD, and WSST

across various sound types, including crackles, wheezes, and normal breath sounds.

Automated classification of respiratory sounds using machine learning techniques

plays a pivotal role in the diagnosis of respiratory diseases.A critical step in the au-

tomated classification of respiratory sound signals after denoising is the extraction of

respiratory sound cycles (RSC) from respiratory sound signals (RSS). In this thesis,

we propose an approach based on signal processing for the automatic extraction of

RSCs. The RSS undergoes initial pre-processing to eliminate noise, followed by the

application of a continuous wavelet transform (CWT)-based technique for RSC extrac-

tion. The dataset encompasses respiratory sound signals categorised into three major

groups: normal or healthy, crackles, and wheezes. This approach not only eliminates

the need for a reference signal but also reduces costs and minimises patient discomfort.

Further, we propose a technique for classifying RSS into di↵erent classes, i.e., nor-

mal, crackles, and wheezes. It utilises the Variational Mode Decomposition (VMD)

method to denoise the sounds and then feeds these processed signals into a Gammatone

filter bank to generate time-frequency distributions in the form of Gammatonegram im-

ages. These Gammatonegram images are subsequently subjected to classification using

various deep convolutional neural network (CNN) architectures based on transfer learn-

ing principles.Given the scarcity of large datasets for respiratory sounds and the sus-

ceptibility of CNN models to overfitting when data sizes are limited, transfer learning

strategies have been employed. Specifically, models like AlexNet, GoogLeNet, ResNet-

50, and Inceptionv3 have been utilised for the classification of respiratory sounds.

In light of the numerous di�culties associated with spirometry, we have advanced
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our e↵orts to investigate the connection between respiratory sounds and spirometry

results. This approach seeks to provide an alternative to spirometry in specific situa-

tions. Lastly, we introduce a methodology capable of categorising auscultation sounds

captured with a stethoscope in outpatient department (OPD) settings into three pri-

mary categories: healthy, obstructive, and restrictive. Traditionally, these categories

have been diagnosed using spirometry. The approach outlined in this study revolves

around pre-processing respiratory sounds and enhancing them through the application

of a purpose-designed parametric equalizer filter. From these pre-processed respiratory

sounds, we extract spectro-temporal Gabor filter-bank-based features (GBFB) for clas-

sification purposes, employing various machine learning models. Furthermore, we con-

ducted an extensive investigation to identify the most e↵ective features for accurately

classifying respiratory sounds. The proposed method holds promise for automating the

diagnosis of respiratory illnesses and, in certain situations, may serve as an alternative

to spirometry testing. Additionally, it can prove invaluable for individuals residing in

remote and rural areas where access to experts for pulmonary function tests (PFT) is

limited.
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Abstract	(सार) 

 
"पछले कुछ वष+ म-, फेफड़0 क1 बीमा5रय0 क1 घटनाओं म- उ>लेखनीय वAृBध हुई है, उGह-  दIुनया भर म- मKृयु दर म- तीसरे सबसे 

Nमुख योगदानकताQ के Rप म- Sथान Uदया गया है। "वWव SवाSXय संगठन (ड[>यूएचओ) ने अपने डटेा म- फेफड़0 क1 पांच Nमुख 

बीमा5रय0 क1 पहचान क1 है: तपेUदक, फेफड़0 का क̀सर, aॉIनक ऑ[सdिfटव प>मोनरg hडजीज (सीओपीडी), अSथमा, और 

तीk Iनचले Wवसन पथ का संaमण (एलआरटgआई)। ये सभी बीमा5रयाँ एक साथ िजoमेदार ह̀ दIुनया भर म- हर साल 3 

pमpलयन से अBधक लोग0 क1 जान लेने के pलए। इन फेफड़0 क1 बीमा5रयाँ न केवल SवाSXय देखभाल Nणाpलय0 पर महKवपूणQ 
बोझ डालती ह̀ बि>क बढ़ा भी देती ह̀ सामाGय जनजीवन पर गहरा Nभाव। कई अGय गंभीर क1 तरह बीमा5रय0, उनके Nभाव 

को कम करने और Nारंpभक चरण म- Iनदान करने के pलए रोकथाम सवtप5र है और उपचार इनके NIतकूल प5रणाम0 को कम 

करने के महKवपूणQ तरgके ह̀ गंभीर बीमारg। इन आँकड़0 के आलोक म-, यह जRरg हो जाता है uक हम अपने को पुनIनQदvpशत कर-  
इन रोग0 के शीx एवं दरूवतy Iनदान पर zयान द-। उपरोfत को संबोBधत करने के pलए मुAद0, हम SटेथोSकोप का उपयोग 

करके एक बुABधमान Nणालg का उपयोग करके {वण करना शुR करते ह̀| Wवसन रोग0 के शीx और दरूवतy Iनदान के pलए। 

कo|यूटरgकरण क1 Nuaया गुदा}ंश के माzयम से Iनदान म- तीन महKवपूणQ चरण शाpमल होते ह̀। आरंभ करने के pलए, यह 

आवWयक है uकसी भी आंत5रक और बाहरg शोर को दरू करने के pलए, जो Wवसन को अSप~ट कर सकता है zवIन संकेत 

(आरएसएस)। इसके बाद, आरएसएस को Wवसन के अलग-अलग चa0 म- "वभािजत uकया जाना चाUहए zवIनयाँ अंत म-, 
Iनदान क1 सु"वधा के pलए इन zवIनय0 को "वpभGन वग+ म- वगyकृत uकया गया है उपयोग। 
 
Wवसन "वकार0 से पीhड़त रोBगय0 क1 जांच करते समय BचuकKसक0 Aवारा ऑSके>टेशन Nाथpमक Iनदान उपकरण के Rप म- 
उपयोग uकया जाता है। शोर को कम करते हुए {वण zवIनय0 म- असामाGयताओं को बढ़ाने क1 �मता Wवसन संबंधी बीमा5रय0 
के कुशल और समय पर Iनदान के pलए अमू>य साÄबत होती है। इसे Nा|त करने के pलए अनुकूलg pसÅनल Nोसेpसगं तकनीक0 
के अनुNयोग क1 आवWयकता होती है, "वशेष Rप से गैर-िSथर जैव-pसÅनल0 को IनR"पत करने के pलए। अनुभवजGय मोड 

अपघटन (ईएमडी), वै5रएबल मोड अपघटन (वीएमडी), और वेवलेट pसaंो-SfवीÇड dांसफॉमQ (ड[लूएसएसटg) जैसे अनुकूलg 
अपघटन "वBधयां गैर-िSथर संकेत0 के डीनोइिज़ंग और संवAQधन के pलए hडज़ाइन uकए गए मजबूत उपकरण ह̀। इस थीpसस 

के भीतर, हम Wवसन zवIनय0 को बढ़ाने के संदभQ म- ईएमडी और वीएमडी के साथ इसक1 Nभावशीलता क1 तुलना करने और 

इसक1 Nभावशीलता क1 तुलना करने के pलए ड[लूएसएसटg पर क- UÑत एक Öि~टकोण पेश करते ह̀। aैकल, घरघराहट और 

सामाGय सांस क1 आवाज़ सUहत "वpभGन zवIन Nकार0 म- ईएमडी, वीएमडी और ड[लूएसएसटg के NदशQन का मू>यांकन करने 

के pलए आठ प>मोनोलॉिजSट0 को शाpमल करते हुए एक Üयिfतपरक मू>यांकन आयोिजत uकया गया है। 
 
मशीन लIनáग तकनीक0 का उपयोग करके Wवसन zवIनय0 का Sवचाpलत वगyकरण Wवसन रोग0 के Iनदान म- महKवपूणQ 
भूpमका Iनभाता है। Wवसन zवIन संकेत0 के Sवचाpलत वगyकरण म- एक महKवपूणQ कदम Wवसन zवIन संकेत0 (आरएसएस) 

से Wवसन zवIन चa (आरएससी) का Iन~कषQण है। . इस थीpसस म-, हम आरएससी के Sवचाpलत Iन~कषQण के pलए pसÅनल 

Nोसेpसगं पर आधा5रत एक Öि~टकोण का NSताव करते ह̀। आरएसएस शोर को खKम करने के pलए Nारंpभक पूवQ-NसंSकरण 

से गुजरता है, इसके बाद आरएससी Iन~कषQण के pलए Iनरंतर तरंBगका प5रवतQन (सीड[>यूटg)-आधा5रत तकनीक का 
अनुNयोग होता है। डटेासेट म- Wवसन zवIन संकेत0 को तीन Nमुख समूह0 म- वगyकृत uकया गया है: सामाGय या SवSथ, 
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ककQ शता और घरघराहट। यह Öि~टकोण न केवल संदभQ संकेत क1 आवWयकता को समा|त करता है बि>क लागत भी कम 

करता है और रोगी क1 परेशानी को भी कम करता है। 
 
इसके अलावा, हम आरएसएस को "वpभGन वग+, यानी सामाGय, ककQ शता और घरघराहट म- वगyकृत करने के pलए एक 

तकनीक का NSताव करते ह̀। यह zवIनय0 को IनR"पत करने के pलए वे5रएशनल मोड डीकंपोिजशन (वीएमडी) "वBध का 
उपयोग करता है और uफर गैमाटोनàाम छ"वय0 के Rप म- समय-आव"ृâ "वतरण उKपGन करने के pलए इन संसाBधत संकेत0 
को गैमाटोन uफ>टर बक̀ म- फ1ड करता है। इन गैमेटोनेàाम छ"वय0 को बाद म- dांसफर लIनáग pसAधांत0 के आधार पर "वpभGन 

गहन कGवेGशनल Gयूरल नेटवकQ  (सीएनएन) आuकQ टेfचर का उपयोग करके वगyकरण के अधीन uकया जाता है। Wवसन 

zवIनय0 के pलए बड़ ेडटेासेट क1 कमी और डटेा आकार सीpमत होने पर सीएनएन मॉडल क1 ओवरuफUटगं क1 संवेदनशीलता 
को देखते हुए, dांसफर लIनáग रणनीIतय0 Iनयोिजत uकया गया है. "वशेष Rप से, Wवसन zवIनय0 के वगyकरण के pलए 

एलेfसनेट जैसे मॉडल0 का उपयोग uकया गया है। 
 
Sपाइरोमेdg से जुड़ी कई कUठनाइय0 के मAदेनजर, हमने Wवसन zवIनय0 और Sपाइरोमेdg प5रणाम0 के बीच संबंध क1 जांच 

करने के अपने Nयास0 को आगे बढ़ाया है। यह Öि~टकोण "वpश~ट िSथIतय0 म- Sपाइरोमेdg का "वक>प Nदान करना चाहता है। 

अंत म-, हम एक ऐसी पAधIत का प5रचय देते ह̀ जो बाãय रोगी "वभाग (ओपीडी) सेUटÅंस म- SटेथोSकोप के साथ कै|चर क1 गई 

{वण zवIनय0 को तीन Nाथpमक {ेåणय0 म- वगyकृत करने म- स�म है: SवSथ, अवरोधक और NIतबंधाKमक। परंपरागत Rप 

से, इन {ेåणय0 का Iनदान िSपरोमेdg का उपयोग करके uकया गया है। इस अzययन म- उि>लåखत Öि~टकोण Wवसन zवIनय0 
के पूवQ-NसंSकरण और एक उAदेWय-hडज़ाइन uकए गए पैरामीUdक इfवलाइज़र uफ़>टर के अनुNयोग के माzयम से उGह-  बढ़ाने 

के इदQ-BगदQ घूमता है। इन पूवQ-संसाBधत Wवसन zवIनय0 से, हम "वpभGन मशीन लIनáग मॉडल को Iनयोिजत करते हुए, 

वगyकरण उAदेWय0 के pलए Sपेfdो-टेoपोरल गैबर uफ़>टर-बक̀-आधा5रत सु"वधाएँ (जीबीएफबी) Iनकालते ह̀। इसके अलावा, 
हमने Wवसन zवIनय0 को सटgक Rप से वगyकृत करने के pलए सबसे Nभावी "वशेषताओं क1 पहचान करने के pलए एक Üयापक 

जांच क1। NSता"वत "वBध Wवसन संबंधी बीमा5रय0 के Iनदान को Sवचाpलत करने का वादा करती है और, कुछ िSथIतय0 म-, 
िSपरोमेdg परg�ण के "वक>प के Rप म- काम कर सकती है। इसके अIत5रfत, यह दरूदराज और àामीण �ेé0 म- रहने वाले 

Üयिfतय0 के pलए अमू>य साÄबत हो सकता है जहां फुèफुसीय कायQ परg�ण (पीएफटg) के pलए "वशेषê0 तक पहंुच सीpमत है। 
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