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Резюме 

Целью исследования является повышение эффективности дыхательной реабилитации за счет разра-
ботки автоматизированных методов определения типа дыхания на базе машинного обучения. 
Методы. После пандемии COVID-19 особую важность приобрела респираторная реабилитация, а также 
методы домашней (удаленной) реабилитации по средствам, предоставляемым современными технологи-
ями, для осуществления которой стали разрабатываться новые методы и средства, в том числе с ис-
пользованием беспроводных датчиков или систем захвата движения.  Особое внимание в ходе дыхательной 
реабилитации уделяется типу дыхания человека, а также автоматизированным методам по анализу ды-
хания. На данный момент встает проблема, что большинство разработанных методов по анализу дыхания 
не работают с типами дыхания: они либо определяют только один тип, например, диафрагмальный, либо 
просто анализируют состояние легких. В связи с этим возникает потребность в разработке метода для 
анализа и определения непосредственно типов дыхания человека. 
В данной статье рассматривается три метода для решения задачи определения типа дыхания человека 
с помощью системы захвата движений и машинного обучения. Первый метод основывается на статиче-
ских характеристиках, для которого использовалась модель Random Forest. Второй метод, в основе кото-
рого используются временные характеристики, использовал модель Catch22. Третий метод, который 
определяет тип дыхания с помощью характеристик синусоиды, использовал составную модель, основан-
ную на двух моделях Hist Gradient Boosting.  
Результаты. Были разработаны три метода для определения типа дыхания человека. Для каждого из 
методов были обучены модели машинного обучения для нахождения наилучшего результата точности. 
После проведения сравнительного анализа разработанных подходов определен подход с наилучшей точ-
ность. 
Заключение. Разработан метод определения типа дыхания человека на базе машинного обучения, точ-
ность работы которого составляет 0,81. 
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классификации данных. 
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Abstract 

The purpose of research is to increase the effectiveness of respiratory rehabilitation through the development of 
automated methods for determining the type of breathing based on machine learning. 
Methods. After the COVID-19 pandemic, respiratory rehabilitation became particularly important, as well as methods 
of home (remote) rehabilitation using the means provided by modern technologies, for which new methods and means 
began to be developed, including using wireless sensors or motion capture systems.  Special attention during 
respiratory rehabilitation is paid to the type of human breathing, as well as automated methods for analyzing breathing. 
At the moment, the problem arises that most of the developed methods for analyzing breathing do not work with types 
of breathing: they either determine only one type, for example, diaphragmatic, or simply analyze the condition of the 
lungs. In this regard, there is a need to develop a method for analyzing and determining directly the types of human 
respiration. 
This article discusses three methods for solving the problem of determining the type of human breathing using a motion 
capture system and machine learning. The first method is based on static characteristics, for which the Random Forest 
model was used. The second method, which is based on time characteristics, used the Catch22 model. The third 
method, which determines the type of respiration using the characteristics of the sinusoid, used a composite model 
based on two models of Hist Gradient Boosting.  
Results. Three methods have been developed to determine the type of human breathing. Machine learning models 
were trained for each of the methods to find the best accuracy result. After conducting a comparative analysis of the 
developed approaches, the approach with the best accuracy is determined. 
Conclusion.  A method for determining the type of human breathing based on machine learning has been developed, 
the accuracy of which is 0.81. 
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*** 
Введение 

Дыхание является одним из важней-
ших физиологических процессов чело-
века. Оно осуществляется за счет диа-
фрагмы и межреберных мышц, что при-
водит к изменению объема грудной по-
лости и дыхательных путей. В данной 
статье рассматриваются три типа дыха-
ния:  

1) брюшной; 
2) грудной; 
3) смешанный [1; 2; 3]. 
Одним из общепринятых методов 

для определения типа дыхания является 
визуальный анализ, проводимый меди-
цинским персоналом. Пациента сажают 
или кладут так, чтобы спина находилась 
в прямом естественном положении. Ме-
дицинский работник становится рядом с 
пациентом и смотрит за отклонениями 
тела во время дыхания. Если преобла-
дает смещение грудины, у человека пре-
обладает грудной тип дыхания. Если 
преобладает смещение брюшины, то у 
человека преобладает брюшной тип ды-
хания. Если смещение происходит при-
близительно синхронно, то у человека 
смешанный тип дыхания [1]. 

Нарушение дыхания сигнализирует 
о развитии заболеваний как в дыхатель-

ной системе человека, так и в других си-
стемах организма. Одним из признаков 
нарушения дыхательной функции явля-
ется тип дыхания. Неправильный тип 
дыхания может являться одним из пер-
воисточников кашля, одышки и других 
симптомов, а также сигнализировать о 
более серьезных заболеваниях.  

Изучение и разработка методов 
определения типа дыхания могут исполь-
зоваться, например, для контроля состоя-
ния здоровья, повышения эффективности 
лечения и реабилитации или для диагно-
стики некоторых заболеваний. 

В последнее время увеличился инте-
рес к изучению дыхания. Вспышка коро-
навирусной инфекции в 2019 г. подтолк-
нула многие сферы к развитию [4; 5], ис-
ключением не стала и сфера дыхатель-
ной реабилитации. Так в исследовании 
Brown Ch и др. [6] изучались возможно-
сти использования респираторных зву-
ков дыхания человека в качестве диагно-
стических маркеров COVID-19 с после-
дующим определением COVID-19 у лю-
дей с кашлем посредством моделей не-
глубокого обучения. Также исследова-
лось возможность бесконтактного изу-
чения органов дыхания у пациентов с 
COVID-19 при помощи инфракрасных 
датчиков RGB для анализа характера 
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дыхания с помощью нейронных сетей в 
исследовании Avuthu B. и др. [7] 

Дыхание и его особенности иссле-
довали и до появления COVID-19. 
Например, В. Schoun и другие [8] изу-
чали возможность бесконтактного опре-
деления характеристик дыхания с помо-
щью тепловых данных и последующего 
применения методов машинного обуче-
ния в режиме реального времени. 

Также в исследовании Alikhani L. и 
др. [9] определялась частота дыхания с 
данных, полученных при ЭКГ (получен-
ная точность – 85%). В исследовании 
Yanbin Gong и другими [10] определялся 
только грудной тип дыхания с помощью 
дыхательных ремней (полученная точ-
ность – 95%). В исследовании Adib F. и 
др. [11] наличие дыхания определялось с 
помощью радиоволн, а именно роутера 
Wi-Fi (полученная точность – 99%), но в 
данном исследовании было всего 14 ис-
пытуемых, что является довольно малой 
выборкой для полномасштабного иссле-
дования.  

Командой исследователей Hai Anh 
Tran [12] изучалась возможность упро-
щенного проведения спирометрического 
анализа с помощью устройства под 
управлением Android (средняя ошибка 
составила 8%), однако в данном исследо-
вании было относительно небольшое 
число испытуемых – 17 (на 15-ти модель 
обучалась и на 2-х модель тестирова-
лась). 

Однако ни одно исследование до 
сих пор не затрагивало изучение мето-
дов автоматизированного определения 

типов дыхания, которые могли бы облег-
чить лечение дыхательной недостаточ-
ности или позволить реализовать реаби-
литацию, например постковидную, в 
удаленном формате.  

Автоматизация процесса определе-
ния типа дыхания может упростить ра-
боту медицинскому персоналу, занимаю-
щемуся диагностикой, лечением и реаби-
литацией заболеваний, которые требуют 
определения типа дыхания. Также авто-
матизация позволит проводить консуль-
тации или лечение, что, как показывает 
практика пандемии COVID-19, может 
быть крайне востребованным. 

Из всего вышесказанного следует, 
что существует потребность в разра-
ботке единого подхода к определению 
типов дыхания.  

Авторами была поставлена цель – 
повышение эффективности дыхатель-
ной реабилитации за счет разработки ав-
томатизированных методов определе-
ния типа дыхания на базе машинного 
обучения. 

План исследования 

Для определения типов дыхания с 
помощь методов машинного обучения 
необходимо использовать данные, со-
держащие выделенные типы дыхания 
(грудной, брюшной, смешанный). На 
данный момент отсутствуют уже гото-
вые датасеты, поэтому было принято ре-
шение о самостоятельном наборе инте-
ресующих для нас данных.  

Для набора данных было пригла-
шено 86 добровольцев.  Сбор данных 
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осуществлялся с помощью системы за-
хвата движения. Предварительно перед 
началом записи данных с участников со-
биралась дополнительная информация: 

– пол; 
– дата рождения; 
– факт болезни коронавирусной ин-

фекцией; 
– даты заболевания последнего слу-

чая коронавирусной инфекции при ее 
наличии; 

– процент поражения легких, при 
его наличии; 

– присутствие респираторных забо-
леваний на момент замера. 

Все данные собирались обезличенно. 
Перед началом записи данных обу-

ченный ассистент разъяснял, как необ-
ходимо правильно дышать для соответ-
ствующего типа дыхания, и визуально 
наблюдал за корректностью дыхания ис-
пытуемого. Каждый доброволец мог 
фиксировать часть туловища ладонью, 
чтобы ограничить движение мышц, ко-
торые не задействованы при замеряемом 
типе дыхания. Каждая запись длилась 1 
минуту. 

Таким образом собирались данные о 
следующих типах дыхания: 

– обычном – без специальных тре-
бований, привычное для добровольца 
дыхание; 

– грудном – дыхательные движения 
выполняются за счет сокращения меж-
реберных мышц; 

– брюшном – дыхательные движе-
ния осуществляются преимущественно с 
помощью брюшного пресса и диа-
фрагмы; 

– смешанном – происходит при од-
новременном участии межреберных 
мышц и диафрагмы [1]. 

Все измерения производились с по-
мощью системы захвата движений, со-
стоящей из трех маркеров, которые фик-
сировались с помощью поясов на теле 
испытуемого. Маркеры крепились соот-
ветственно на грудине в районе мече-
видного отростка (точка A), на позво-
ночнике между 9 и 11 грудными позвон-
ками (точка B), на животе выше пупка 
(точка C). На рисунке 1 представлена 
схема расположения маркеров. 

 
Рис. 1. Схема расположения маркеров 

Fig. 1. Layout of markers 
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Каждый отдельный маркер отсле-
живал свое положение в пространстве и 
передавал эти данные в программу. Дан-
ная программа позволяла фиксировать 
информацию о добровольце и данные с 
маркеров. По результатам работы про-
граммы получался один файл формата 
tsv, содержащий данные об изменениях 
позиций маркеров в пространстве с тече-
нием времени и дополнительной инфор-
мацией, собранной до начала записи 
данных. 

Предобработка данных 
Прежде чем приступать к трени-

ровке моделей машинного обучения, 
данные, полученные в процессе экспе-
римента, необходимо было предвари-
тельно обработать. В ходе проведения 
предобработки данных учитывались 
следующие аспекты: количество заме-
ров для каждого испытуемого должно 
равняться 4 – по одному на каждый тип 
дыхания; каждый замер должен длиться 
одну минуту.  

При проведении предобработки 
были выявлены следующие недочеты 
собранных данных: у некоторых испы-
туемых имелись лишние замеры, кото-
рые дублировали один типа дыхания, – 
такие записи удалялись; были найдены 
замеры, длительность которых состав-
ляла значительно меньше минуты, – та-
кие замеры рассматривались в качестве 
статистических выбросов. 

Оставшиеся статистические вы-
бросы обнаруживались с помощью ме-
тода межквартильного диапазона. Под 
данным методом подразумевается раз-
ность между третьим (Q3) и первым (Q1) 

квартилями выборки данных, которая 
позволяет оценить разброс 50% выборки 
и исключить статистические выбросы. 
Под статистическими выбросами пони-
мались записи, для которых значения вы-
численных характеристик, а именно ча-
стоты и амплитуды были меньше нижней 
границы или больше верхней границы. 

Также все числовые данные были 
промасштабированы, все категориаль-
ные характеристики были приведены к 
числовому виду, необходимому для обу-
чения, а именно добавлялись колонки, 
соответствующие каждой категории, 
единица в совокупности которых озна-
чала данную категорию. Полученная вы-
борка была разбита на две – тренировоч-
ную (60% исходной выборки) и тесто-
вую (40% исходной выборки) [13]. 

Материалы и методы 

Рассмотрим методы определения 
типа дыхания с помощью машинного 
обучения: 

1. Первый метод. В качестве пер-
вого метода авторами было принято ре-
шение использовать стандартные мо-
дели машинного обучения со статиче-
скими характеристиками. В качестве та-
ких характеристик использовались дан-
ные, полученные от добровольцев, и вы-
численные характеристики – частота и 
средняя амплитуда дыхания.  

Для нахождения амплитуд и частоты 
вдохов / выдохов использовались мини-
мумы и максимумы функции сезонности 
изменения расстояний между соответ-
ствующими маркерами (например, для 
грудного дыхания рассматривалось рас-
стояние между маркерами A и B, для 
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брюшного дыхания – между B и С). 
Чтобы убрать шумы, содержащиеся в 
функции, она предварительно сглажива-
лась с помощью фильтра Савицкого-Го-
лея. Средняя амплитуда находилась как 
среднее арифметическое всех амплитуд. 
Частота находилась как отношение ко-
личества циклов вдохов / выдохов ко 
времени замера. 

Для данного метода было решено ис-
пользовать следующие модели классифи-
кации: Decision Tree, Random Forest, k-
Nearest Neighbors и Hist Gradient Boosting, 
а также составные модели, основанные на 
данных классификаторах. Составная мо-
дель состоит из двух последовательных 
классификаторов. Первый определял, 
смешанный ли это тип дыхания. Второй, в 
случае, если первый классификатор опре-

делил, что тип дыхания не является сме-
шанным, относил найденный тип дыха-
ния к грудному или брюшному.  

На вход моделям подавались следу-
ющие данные: пол, факт болезни коро-
навирусной инфекцией, факт поражения 
легких, процент поражения легких, а 
также средняя амплитуда и частота ды-
хания.  

По итогу использования данного ме-
тода наилучший результат показала мо-
дель Random Forest. 

Random Forest – модель машинного 
обучения, которая создает набор дере-
вьев решений, каждое дерево строится 
на основании либо всей выборки, либо 
на ее случайной части [14]. В таблице 1 
приведены гиперпараметры для данный 
модели. 

Таблица 1. Гиперпараметры для Random Forest 

Table 1. Hyperparameters for Random Forest 

Гиперпараметр 
Hyperparameter 

Краткое описание 
Short Description 

Значение 
Value 

n_estimators Количество деревьев решений в случайном лесу 10 

criterion 
Критерий, оценивающий качество разбиения на 
каждом узле дерева 

“gini” 

max_depth Наибольшая глубина деревьев решений 5 

min_samples_split 
Наименьший объем выборки, необходимый, чтобы 
выполнить разбиение узла дерева решений 

2 

min_samples_leaf 
Наименьший объем выборки для формирования 
листа дерева решений 

1 

max_features 
Количество характеристик, которые необходимо 
учитывать при поиске лучшего разбиении узла; 
когда “sqrt”, то max_features=sqrt(n_features) 

“sqrt” 

bootstrap 
Указывает о необходимости разбиения исходной 
выборки на несколько случайных подвыборок для 
обучения деревьев решений 

True 

random_state Фиксированное значение случайной компоненты 12 
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Для первого метода в результате ра-
боты моделей максимальная точность, 
которую смогли достичь в процессе обу-
чения, составляла 0,531. 

2. Второй метод. В связи с недоста-
точной точностью, полученной моде-
лями, которые работают со статиче-
скими данными, авторы решили исполь-
зовать модели машинного обучения, ко-
торые работают непосредственно с вре-
менными рядами.  

Помимо полученных при замерах 
координат маркеров дополнительно 
были вычислены следующие характери-
стики для каждой единицы времени из-
мерения:  

– векторные скорости в проекциях 
на оси координат маркеров относи-
тельно друг друга; 

– скалярные скорости маркеров от-
носительно друг друга; 

– расстояния между парами трех 
маркеров.  

При этом целесообразно учитывать 
только скорости маркера A относи-
тельно B и C относительно B. Скорости 
грудного маркера относительно брюш-
ного (А и С) не имеет смысла учитывать, 
поскольку их движение сонаправлено. 

Все вычисленные характеристики полу-
чались на основании зафиксированных 
координат маркеров и изменении этих 
координат между двумя соседними еди-
ницами времени. 

Для данного метода использовались 
следующие классификаторы временных 
рядов: Catch22Classifier, RocketClassifier, 
CNNClassifier, FCNClassifier, MLPClassifier, 
а также составные модели, основанные 
на данных классификаторах. 

На вход моделям подавались вре-
менные ряды, включающие координаты 
маркеров, векторные и скалярные скоро-
сти, расстояния между датчиками.  

В итоге лучший результат по дан-
ному методу показал классификатор 
Catch22Classifier. 

Catch22 – модель машинного обуче-
ния, которая использует и отмечает раз-
личные характеристики временных ря-
дов с точки зрения их свойств, включая 
автокорреляцию, последовательные раз-
личия, распределения значений и выбро-
сов, масштабирование колебаний и т. д., 
после чего строит оценку на основании 
измененных данных [15]. В таблице 2 
приведены гиперпараметры для данной 
модели. 

Таблица 2. Гиперпараметры для Catch22 

Table 2. Hyperparameters for Catch22 

Гиперпараметр 
Hyperparameter 

Краткое описание 
Short Description 

Значение 
Value 

outline_norm 
Нормализация каждой последовательности при исполь-
зовании двух функций Catch22 

True 

n_jobs Разделение вычислений на несколько потоков –1 
random_state Фиксированное значение случайной компоненты 12 
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Для второго метода в результате ра-
боты моделей максимальная точность, 
которую смогли достичь в процессе обу-
чения, составляла 0,630. 

3. Третий метод. Данный метод ос-
новывается на том, что изменение рас-
стояний между маркерами может быть 
приближённо представлено синусоидой. 
Основной идеей данного подхода явля-
ется подбор таких синусоид, которые бы 
повторяли формы исходных графиков.  

На рисунке 2 представлены график 
изменения расстояния между маркерами 
для грудного тип дыхания и график 
предполагаемой синусоиды. Видно, что 
форма синусоиды достаточно точно по-
вторяет форму графика изменения рас-
стояния между маркерами. 

Ранее при классификации типов ды-
хания были замечены трудности в опреде-
лении смешанного типа. Чтобы улучшить 
процесс, было принято решение разде-
лить процесс определения типа дыхания 
на два этапа бинарной классификации. 

Первый этап данного процесса дол-
жен определить, что полученные данные 
представляют конкретный (грудной или 
брюшной) или же смешанный тип дыха-
ния, после чего на втором этапе грудной 
и брюшной типы дыхания могут быть 
различены между собой, если в этом 
есть необходимость. Данное решение 
позволяет улучшить процесс определе-
ния смешанного типа дыхания благо-
даря использованию специально выде-
ленной для этого модели. 

 
Рис. 2. Графики изменения расстояния между маркерами и предполагаемой синусоиды 

Fig. 2. Graphs of the change in the distance between the markers and the assumed sinusoid 
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Так как был собран сравнительно 
небольшой датасет, то перед обучением 
моделей было решено разделить каждый 
файл на 6 частей по 10 секунд дыхания. 
Такого временного отрезка вполне до-
статочно, так как за это время человек 
совершает как минимум один полный 
цикл дыхания (вдох и выдох). Такой вы-
вод подтверждается анализом измере-
ний для каждого добровольца. 

Были также рассмотрены варианты 
разбиения на 12 частей (5 секунд дыха-
ния), на 10 частей (6 секунд дыхания), на 
5 частей (12 секунд дыхания), на 4 части 
(15 секунд дыхания), на 3 части (20 се-
кунд дыхания) и на 2 части (30 секунд 
дыхания). Однако при использовании за-
писей такой длины качество обучения 
модели было значительно хуже, чем при 
разбиении на 6 частей. Данный факт от-
ражен на рисунке 3. 

 
Рис. 3. График зависимости средней точности от продолжительности одной части  

Fig. 3. Graph of the dependence of the average accuracy on the duration of one part 

На рисунке 4 представлен общий ал-
горитм данного метода. Он состоит из 
измерения дыхания человека в течение 
10 секунд в стоячем положении в при-
вычном темпе. Затем по измеренным 
данным находится расстояние попарно 
между маркерами (грудным и брюш-
ным, грудным и спинным, брюшным и 
спинным) на протяжении всего замера. 
Далее вычисленные изменения расстоя-
ний необходимо сгладить с помощью 

фильтра Савицкого-Голея для исключе-
ния шумов. Затем необходимо вычислить 
предполагаемые параметры синусоиды 
для каждого расстояния. После этого по-
добрать параметры каждой синусоиды с 
помощью нелинейного метода наимень-
ших квадратов [16], используя предлага-
емые параметры в качестве начальных 
значений. Далее полученные параметры 
передаются на вход составной модели, 
которая и определяет тип дыхания. 
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Рис. 4. Общий алгоритм определения типа дыхания с помощью подбора синусоиды 

Fig. 4. A general algorithm for determining the type of breathing by selecting a sinusoid 

На рисунке 5 приведен алгоритм вы-
числения предполагаемых параметров 
одной синусоиды. Для начала необхо-
димо задать уравнение синусоиды:  

𝑦𝑦 = sin(ω𝑡𝑡 + φ) + с, 
где А – растяжение графика по оси Oy 
(амплитуда); ω – растяжение графика по 
оси Ox (циклическая частота); φ – сдвиг 
графика по оси Ox; 𝑐𝑐 – смещение гра-
фика по оси Oy. 

Затем нужно разложить временной 
ряд в частотный используя дискретное 
преобразование Фурье [17; 18]. После 
чего необходимо найти частоту, которая 
соответствует максимальному пику в 

данном преобразовании. Если найден-
ная частота равняется нулю, то найти 
второй максимальный пик преобразова-
ния Фурье, так как пик в нулевой частоте 
связан со смещением преобразования 
Фурье. По найденной частоте нужно 
найти амплитуду 𝐴𝐴 =  √2σ, где σ – стан-
дартное отклонение всех изменений рас-
стояния между двумя маркерами. Далее 
нужно вычислить циклическую частоту 
синусоиды  ω =  2π 𝑓𝑓, где 𝑓𝑓 – предпола-
гаемая частота. Затем определить сдвиг 
синусоиды φ =  𝐷𝐷� , где 𝐷𝐷 – изменение 
расстояния между двумя маркерами, 
фаза = 0. 

 
Рис. 5. Алгоритм нахождения предполагаемых параметров синусоиды 

Fig. 5. Algorithm for finding the expected parameters of the sine wave 

На рисунке 6 изображен алгоритм 
непосредственной логики работы со-
ставной модели. Полученные параметры 
синусоиды передаются первой части мо-
дели, которая определяет, является ли 

тип дыхания смешанным. Если данная 
часть модели предсказала, что тип дыха-
ния не является смешанным, то пара-
метры синусоиды передаются второй ча-
сти модели, которая определяет грудной 
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и брюшной тип дыхания. После этого 
если первая часть предсказала смешан-
ный тип дыхания, то модель возвращает 

смешанный тип дыхания, иначе резуль-
тат предсказания второй части. 

 
Рис. 6. Алгоритм логики работы составной модели 

Fig. 6. The algorithm of the logic of the composite model 

Для обучения первой и второй ча-
стей модели был выбран классификатор 
Hist Gradient Boosting Classifier. Hist 
Gradient Boosting Classifier – это модель, 
использующая градиентный бустинг. 
Градиентный бустинг использует дере-
вья решений как базовый алгоритм. Ос-
новной идеей алгоритма является после-
довательное применение предсказателя 
таким образом, что каждая последую-
щая модель сводит ошибку предыдущей 
к минимуму [19; 20]. 

Также для сравнения было прове-
дено обучение модели с использованием 
данного классификатора, но с целью вы-
явления всех трех типов дыхания сразу. 
Препроцессинг данных аналогичен пре-
процессингу составной модели, так же 
как и параметры, передаваемые в мо-
дель, и ее гиперпараметры. Гиперпара-
метры для классификаторов описаны в 
таблице 3. 

Таблица 3. Гиперпараметры для компонент HistGradientBoosting составной модели 

Table 3. Hyperparameters for the HistGradientBoosting component of the composite model 

Гиперпараметр 
Hyperparameter 

Краткое описание 
Short Description 

Значение 
Value 

max_depth Максимальная глубина деревьев решений 15 

random_state 
Установка фиксированного состояния случайной  
составляющей 

15 

learning_rate Скорость обучения 1 

loss 
Функция потерь, которую модель минимизирует  
в процессе бустинга 

“log_loss” 
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В результате обучения составная 
модель показала следующие результаты: 
точность модели, которая определяет 
смешанный тип дыхания, – 0,76; модели, 
которая определяет грудной и брюш-
ной, – 0,86; составной модели, определя-
ющей сразу три типа дыхания, – 0,81. 

Результаты и их обсуждение 

Для оценки полученного результата 
были выбраны следующие числовые 
метрики: accuracy score, recall, precision 
и F1-score. Для иллюстрации результа-
тов предсказаний моделей в качестве 
метрики использовались матрицы оши-
бок (confusion matrix), набор кривых 
Receiver Operating Characteristic (ROC) и 

соответствующие им площади под гра-
фиками для численной интерпретации 
метрики. 

Данные метрики можно применять 
как для сбалансированных, так и для не-
сбалансированных данных. Но необхо-
димым условием является возможность 
определения моделями вероятности 
предсказания того или иного класса.  

На рисунке 7 изображена столбча-
тая диаграмма соотношения классов в 
тестовой выборке. Данная диаграмма го-
ворит о сбалансированности классов в 
тестовой выборке. В связи с этим мы 
имеем право использовать все из выше-
перечисленных метрик. 

 
Рис. 7. Соотношение классов в тестовой выборке 

Fig. 7. The ratio of classes in the test sample 

Поскольку наши модели представ-
ляют собой многоклассовые классифи-
каторы (определяют один из трех типов 
дыхания), для построения ROC-кривых 
использовался принцип One-vs-Rest 
[13], который заключается в том, что 
каждый класс по очереди рассматрива-
ется как положительный, а остальные 

классы – как отрицательный. На каждом 
графике для сравнения присутствует 
диагональная линия, которая соответ-
ствует случайному выбору. 

На рисунке 8 приведен набор  
ROC-кривых, а также матица ошибок 
(confusion matrix) для модели 
RandomForestClassifier. 
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Рис. 8. Набор ROC-кривых и матрица ошибок для RandomForestClassifier 

Fig. 8. A set of ROC curves and an error matrix for RandomForestClassifier 

На рисунке 9 приведен набор ROC-
кривых, а также матрица ошибок 

(confusion matrix) для модели 
Catch22Classifier. 

 
Рис. 9. Набор ROC-кривых и матрица ошибок для Catch22Classifier 

Fig. 9. Set of ROC curves and error matrix for Catch22Classifier 
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На рисунках 10 изображены набор 
ROC-кривых и матрица ошибок для со-
ставной модели HistGradientBoosting. На 

рисунке 10 представлен общий набор 
для всей составной модели 
HistGradientBoosting.  

 
Рис. 10. Набор ROC-кривых и матрица ошибок для составной модели HistGradientBoosting 

Fig. 10. A set of ROC curves and an error matrix for a composite model HistGradientBoosting 

На рисунке 11 представлена ROC-
кривая и матрица ошибок для первой 

компоненты составной модели 
HistGradientBoosting.  

 
Рис. 11. ROC-кривая и матрица ошибок для первой компоненты составной модели  
               HistGradientBoosting 

Fig. 11. ROC curve and error matrix for the first component of the composite model  
             HistGradientBoosting 
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На рисунке 12 представлена ROC-
кривая и матрица ошибок для второй 

компоненты составной модели. В таб-
лице 4 приведены значения метрик. 

 
Рис. 12. ROC-кривая и матрица для второй компоненты составной модели HistGradientBoosting 

Fig. 12. ROC curve and matrix for the second component of the composite model HistGradientBoosting 

Таблица 4. Оценка качества работы моделей 

Table 4. Evaluation of the quality of the modelsВ 

Модель 
Model Accuracy Score Recall Precision F1-score 

Random Forest Classifier 0,53 0,54 0,5 0,47 

Catch22 Classifier 0,63 0,63 0,65 0,64 

Составная модель HistGradientBoosting 0,81 0,82 0,83 0,82 

 
Главными метриками для оценки 

качества моделей были выбраны 
accuracy score и recall, а также ROC-
кривые. ROC-кривые позволили оце-
нить результаты работы моделей с точки 
зрения отдельных классов, а также уви-
деть соотношение истинно положитель-
ных и ложноположительных результа-
тов. Так, из графика ROC-кривых для 
метода, использующего Random Forest, 

видно, что она неправильно предсказы-
вает брюшной тип дыхания и сами кри-
вые находятся разрозненно. Для модели, 
использующей Catch22, из графика 
ROC-кривых видно, что она предсказы-
вает любой из трех типов дыхания го-
раздо лучше случайного, при том все 
кривые располагаются кучно. ROC-
кривые составной модели также распо-
лагаются кучно, но еще сильнее прибли-
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жены к прямому углу (удалены от слу-
чайных результатов), что говорит о бо-
лее качественных результатах предска-
зания по сравнению с двумя другими мо-
делями.  Наилучший результат по всем 
метрикам показала составная модель 
HistGradientBoosting. 

В ходе исследования были разрабо-
таны три методы определения типа ды-
хания на базе машинного обучения и 
технологий захвата движения.  

В первом методе были использо-
ваны статические характеристики, на ос-
нове которых проводилось обучение мо-
делей Catch22Classifier, RocketClassifier, 
CNNClassifier, FCNClassifier, MLPClas-
sifier.  

Для первого метода в результате ра-
боты моделей максимальная точность 
была достигнута моделью Random Forest 
(точность (accuracy score) составляла 
0,531). 

Во втором подходе использовались 
модели машинного обучения, которые 
работают непосредственно с времен-
ными рядами. Для второго метода в ре-
зультате работы моделей максимальная 
точность была достигнута моделью 
Catch22Classifier (точность (accuracy 
score) составляла 0,630). 

Третий метод основывался на том, 
что изменение расстояний между датчи-
ками может быть приближённо пред-
ставлено синусоидой. Основной идеей 
данного подхода является подбор таких 
синусоид, которые бы повторяли формы 
исходных графиков.  

В результате обучения составная 
модель HistGradientBoosting показала 
следующие результаты: точность мо-
дели, которая определяет смешанный 
тип дыхания, – 0,76; модели, которая 
определяет грудной и брюшной, – 0,86; 
составной модели, определяющей сразу 
три типа дыхания, – 0,81. 

Исследования, касающиеся опреде-
ления типа человеческого дыхания, 
имеют довольно широкий спектр це-
лей – от диагностики заболеваний по 
дыханию человека до измерения ча-
стоты дыхания и подсчета количества 
вдохов в минуту. 

Многие исследования, проводивши-
еся в этой области, были посвящены 
определению наличия дыхания или 
определяли всего один тип, что является 
малоинформативным в разрезе медицин-
ской реабилитации. И хотя Alikhani L. 
и др. [9], Gong Y. и соавт. [10], Adib F. 
и др. [11] были достигнаты отличные ре-
зультаты с точностью, превышающей 
85%, данные исследования довольно 
ограничены в сфере применения. 

В то же время Hai Anh Tran [12] воз-
можность упрощенного проведения спи-
рометрического анализа с помощью 
устройства под управлением Android 
имела отличные результаты – средняя 
ошибка составила 8%, однако в данном 
исследовании было относительно не-
большое число испытуемых, что явля-
ется довольно маленькой выборкой. 

Необходимо также отметить, что, 
согласно [21], разработанные в данном 
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исследовании методы использует дат-
чики, стоимость которых значительно 
ниже, чем у конкурирующих методов. 
Разница может варьироваться в 10–15 раз, 
что является значительным аргументом 
в пользу разработанных методов. 

Еще одним преимуществом предла-
гаемого метода является требуемый ми-
нимум свободного пространства: для 
предлагаемой системы требуется всего 3 
квадратных метра, в то время как для 
других систем захвата движения требу-
ется не менее 10–20 квадратных метров, 
хотя это ограничивает объем анализиру-
емых данных и, следовательно, точность 
модели, ее можно использовать в до-
машних условиях, что важно для реаби-
литации. 

Выводы 

В заключение можно сделать вывод, 
что определять тип дыхания с помощью 
используемой системы захвата и мето-
дов машинного обучения возможно, при 
этом достигая показателей точности 

(метрик), имеющих значения гораздо 
выше случайного предсказания (для ко-
торого при трех классах, например, точ-
ность (accuracy score) равняется 0,33). 
Так лучший результат показала состав-
ная модель из третьего подхода (с 
accuracy score, равным 0,81). Это гово-
рит о том, что результаты моделей 
можно считать как минимум удовлетво-
рительными. 

Команда авторов планирует в даль-
нейшем увеличить набор данных и изу-
чить возможность использования мето-
дов по комбинированию моделей машин-
ного обучения. Данные планируется уве-
личивать за счет как минимум двух фак-
торов: увеличения числа замеров (при-
влечение новых добровольцев), примене-
ния методов размножения данных, 
например, модификации уже собранных 
данных за счет поворота измеренных ко-
ординат в пространстве на случайный 
угол (равный для всех трех маркеров) или 
добавления случайного смещения (рав-
ное для всех трех маркеров). 
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