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Περίληψη. 
 
 

Στην συγκεκριµένη εργασία ασχολούµαστε µε την µελέτη των αναπνευστικών 

σηµάτων υγιών εξεταζόµενων και την εξαγωγή ορισµένων χαρακτηριστικών 

παραµέτρων από αυτά που θα µας βοηθήσουν στην περιγραφή τους και ίσως σε µία 

µελλοντική σύγκριση µε αναπνευστικά σήµατα ασθενών. Σκοπός της εργασίας µας 

είναι η µη-γραµµική δυναµική ανάλυση της µεταβολής του θωρακικού όγκου. 

 Πιο συγκεκριµένα, υποβάλλουµε σε άσκηση µε αυξανόµενη δυσκολία επτά 

υγιείς αθλητές µε ηλικίες από 20 έως 25 ετών και µετράµε τον όγκο του πνεύµονα σε 

σχέση µε το επίπεδο της άσκηση και την ηρεµία. Η άσκηση χωρίζεται σε πέντε 

διαφορετικά στάδια δυσκολίας. Οι µετρήσεις των αναπνευστικών σηµάτων γίνονται 

µε τη µέθοδο της οπτοηλεκτρονικής πληθυσµογραφίας την οποία περιγράφουµε στην 

πορεία. 

Αρχικά περιγράφουµε την µηχανική λειτουργία των πνευµόνων και των µυών 

που συµµετέχουν στην αναπνοή. Ακόµη περιγράφουµε την αναπνοή κατά την ηρεµία 

και κατά την άσκηση. Στη συνέχεια συγκρίνουµε τις ιδιότητες ενός υγιούς µε έναν 

µη-υγιή πνεύµονα για κάποιες παθολογικές καταστάσεις όπως είναι οι περιπτώσεις 

χρόνιας αποφρακτικής πνευµονοπάθειας και άλλες. Από τα σήµατα αυτά εξάγουµε 

κάποιες παραµέτρους. Οι παράµετροι αυτοί είναι η κλασµατική διάσταση (fractal 

dimension), η approximate και sample entropy, ο συντελεστής µεταβλητότητας 

(coefficient of variation) και η συχνότητα στην οποία η ισχύς είναι µέγιστη. Στη 

συνέχεια, αφού υπολογίσουµε τις παραµέτρους αυτές για κάθε σήµα συγκρίνουµε την 

µεταβολή τους µε την µεταβολή της δυσκολίας της άσκησης και εξάγουµε κάποια 

συµπεράσµατα για την λειτουργία της αναπνοής δεδοµένου ότι κάθε µία από τις 

τέσσερις παραµέτρους που υπολογίζουµε αποτελεί µέτρο και ενός διαφορετικού 

µεγέθους (παραδείγµατος χάρη, πολυπλοκότητα η fractal διάσταση, κανονικότητα η 

approximate entropy και sample entropy, µεταβλητότητα ο συντελεστής 

µεταβλητότητας, δραστηριότητα η συχνότητα). Σε σχετική ενότητα αναλύονται οι 

διαδικασίες υπολογισµού των παραµέτρων και προσεγγίζονται οι έννοιες θεωρητικά. 

Στο τελευταίο κεφάλαιο παρατίθενται τα αποτελέσµατα των µετρήσεων και τα 

συµπεράσµατα που εξάγουµε από την συµπεριφορά της αναπνευστικής 

δραστηριότητας υπό το πρίσµα των συγκεκριµένων υπολογισµών.   
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1Ο. ΕΚΤΙΜΗΣΗ ΤΩΝ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ Ι∆ΙΟΤΗΤΩΝ 

ΤΩΝ ΠΝΕΥΜΟΝΩΝ. 

 
 
1.1. Μηχανική λειτουργία της αναπνοής. 
  
 

Σε αυτήν την ενότητα περιγράφεται η λειτουργία των πνευµόνων και η 

µηχανική της αναπνοής.  

 

1.1.1. Η αναπνοή και η λειτουργία των πνευµόνων. 

 

 Οι πνεύµονες παίζουν ένα σηµαντικό ρόλο στην εξαγωγή οξυγόνου από τον 

εισπνεόµενο αέρα το οποίο πηγαίνει σε κάθε κύτταρο του οργανισµού µέσω της 

κυκλοφορίας του αίµατος. Όταν ένα κύτταρο χρησιµοποιεί το οξυγόνο, παράγει 

διοξείδιο του άνθρακα το οποίο απωθείται από τους πνεύµονες κατά τη διάρκεια της 

εκπνοής.   

Τα κύρια στοιχεία του αναπνευστικού συστήµατος είναι οι βρόγχοι, οι 

µεγάλοι σωλήνες αερισµού που αρχίζουν στο τέλος της τραχείας και το άλλο άκρο 

τους συνδέεται µε τον πνεύµονα, οι πιο στενοί αγωγοί που συνδέονται µε τους 

βρόγχους και τις κυψελίδες που είναι µικροσκοπικοί σάκοι αέρα που βρίσκονται στο 

τέλος των βρόγχων όπου γίνεται η ανταλλαγή του οξυγόνου και του διοξειδίου του 

άνθρακα. Το αναπνευστικό σύστηµα παρουσιάζει µία δενδροειδή δοµή µε είκοσι-

τρεις περίπου διακλαδώσεις µεταξύ της τραχείας και των αναπνευστικών βρόγχων. 

Κατά την αναπνοή ο αέρας περνάει από όλα αυτά τα στάδια και κατά την εκπνοή 

ακολουθεί την αντίστροφη κατεύθυνση. Η διαδικασία αυτή διαρκεί τρία µε τέσσερα 

δευτερόλεπτα. Το τραχειοβρογχικό δέντρο µπορεί να χωριστεί σε δύο ζώνες, αγώγιµη 

και αναπνευστική. Η αγώγιµη ζώνη είναι υπεύθυνη για την µεταφορά του αέρα στην 

αναπνευστική ζώνη οπού γίνεται και η ανταλλαγή των αερίων. Ο αριθµός των 

βρόγχων διπλασιάζεται σε κάθε επίπεδο και στο σύνολο φτάνουν τους 172  (περίπου 

130000). Η δενδροειδής δοµή του πνεύµονα απεικονίζεται στο παρακάτω σχήµα: 
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Σχήµα 1.1. Το τραγχειοβρογχικό δέντρο (Hopkins J. 1994). 

 

BR    –  Bronchus 

BL    –  Bronchiole 

TBL  – Terminal Bronchiole 

RBL  – Respiratory Bronchiole 

AD    – Alveolar Duct 

AS     – Alveolar Sac 

  

Η αναπνοή πραγµατοποιείται µε την βοήθεια διαφορετικών µυών. Στην 

εισπνοή χρησιµοποιείται το διάφραγµα το οποίο εκτείνεται προς τα κάτω και οι 

εξωτερικοί πλευρικοί µύες που συνδέουν τα πλευρά και τα ωθούν προς τα πάνω. Η 

εκπνοή είναι συνήθως µια παθητική διαδικασία. Όταν γίνεται ενεργητικά (π.χ. 

περίπτωση άσκησης), οι µύες που συµµετέχουν κυρίως είναι οι κοιλιακοί οι οποίοι 

σπρώχνουν το διάφραγµα προς τα πάνω και οι εσωτερικοί πλευρικοί µύες που ωθούν 

τα πλευρά προς τα µέσα και κάτω.   Οι αναπνευστικοί µύες συστέλλονται και 
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διαστέλλονται περίπου 30000 φορές την ηµέρα δηλαδή εκατοντάδες εκατοµµύρια 

φορές κατά τη διάρκεια της ζωής (ένα δισεκατοµµύριο φορές για διάρκεια ζωής 

ενενήντα χρόνια). Οι αναπνευστικοί µύες αποτελούνται από το διάφραγµα, τους µύες 

της κοιλιακής χώρας  και στους εισπνευστικούς και εκπνευστικούς µύες των 

τοιχωµάτων της θωρακικής κοιλότητας. Οι µύες που συµµετέχουν στην αναπνοή 

φαίνονται αναλυτικότερα στο παρακάτω σχήµα: 

 

 

 
 
Σχήµα 1.2. Η συστολή και διαστολή των τοιχωµάτων του θώρακα 

κατά την εκπνοή και εισπνοή και οι µύες που συµµετέχουν σε 

αυτές (Hopkins J. 1994). 

 

 Κατά την εισπνοή ενός ενήλικα διακινούνται 500ml αέρα και η πίεση των 

θωρακικών τοιχωµάτων είναι περίπου 3cm H20. Ο ρυθµός ροής του αέρα φτάνει το 

1lt/sec. Οι πνεύµονες κινούνται λόγω εξωτερικών δυνάµεων. Κατά τη διάρκεια της 

εισπνοής οι δυνάµεις αυτές προέρχονται από την κίνηση του διαφράγµατος και την 

κίνηση των θωρακικών τοιχωµάτων από τους πλευρικούς µύες. Κατά τη διάρκεια της 

κίνησης αυτής υπάρχουν κάποιες ελαφρές αντιστάσεις οι οποίες προέρχονται από:       

 

1. Την τριβοειδή αντίσταση της ροής του αέρα. 

2. Την ελαστική αντίσταση από τους ίδιους τους ιστούς. 
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Το έργο που απαιτείται για να αντισταθµιστεί η αντίσταση που προέρχεται 

από την τριβή  χάνεται ενώ το έργο που απαιτείται για την αντιστάθµιση της 

ελαστικής αντίστασης αποθηκεύεται στους ιστούς και για αυτό το λόγο χρειάζεται να 

καταβάλουµε πολύ µικρή προσπάθεια κατά την εκπνοή. Η εκπνοή είναι σε ένα πολύ 

µεγάλο ποσοστό παθητική.      

 

 Για τους πνεύµονες ισχύει ότι η αύξηση της πίεσης αναλογεί σε αύξηση του 

όγκου και αντίστροφα. Σε αναλογία µε τον νόµο του Hooke ισχύει: 

  

  PV ∆∝∆      (1.1) 

 

 Η ελαστικότητα c  του πνεύµονα δίνεται από τον παρακάτω τύπο: 

   

  
P
Vc
∆
∆

=   (1.2) 

 

όπου µε V  συµβολίζεται ο όγκος και µε P  συµβολίζεται η πίεση. 

 

 

1.1.2. Οι ελαστικές ιδιότητες των πνευµόνων. 

Η ελαστικότητα στην οποία αναφερθήκαµε προηγουµένως και ορίζεται από 

τον τύπο (5) παριστάνεται στο παρακάτω διάγραµµα: 
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Σχήµα 1.3. ∆ιάγραµµα όγκου προς πίεση πνεύµονα που απεικονίζει την ελαστικότητα, (Hopkins 1994) 

 

Σε έναν υγιή πνεύµονα για να φουσκώσει ελάχιστα χρειάζεται λίγη ποσότητα 

αρνητικής πίεσης εξωτερικά (ή θετικής πίεσης εσωτερικά). Η ελαστικότητα του 

πνεύµονα µειώνεται µε την αύξηση του όγκου του. Όσο ο πνεύµονας αυξάνει σε 

µέγεθος τόσο µεγαλώνει και η πίεση που ασκείται για να έχουµε αντίστοιχη αύξηση 

στον όγκο. Αυτό φαίνεται και από το διάγραµµα όγκου-πίεσης όπου η ελαστικότητα 

είναι ίση µε την κλίση του διαγράµµατος. 

 Η ελαστικότητα επίσης αλλάζει σε διάφορες παθολογικές καταστάσεις. Για 

παράδειγµα στην ινωµάτωση, οι πνεύµονες γίνονται άκαµπτοι και έτσι χρειάζεται 

υψηλή πίεση για να αλλάξει ο όγκος του πνεύµονα. Οι πνεύµονες έχουν µικρή 

ελαστικότητα σε αυτές τις περιπτώσεις. Στο εµφύσηµα οπού η κυψελιδοειδής 

µεµβράνη είναι φθαρµένη, οι πνεύµονες είναι χαλαροί και εύκαµπτοι και οι µικρές 

µεταβολές της πίεσης προκαλούν µεγάλες µεταβολές στον όγκο. Οι πνεύµονες στο 

εµφύσηµα παρουσιάζουν µεγάλη ελαστικότητα. Το παρακάτω διάγραµµα περιγράφει 

αυτές τις καταστάσεις. Για το εµφύσηµα και την ινωµάτωση θα αναφερθούµε στην 

συνέχεια.  

 

 

Σχήµα 1.4. ∆ιάγραµµα όγκου προς πίεση πνεύµονα για το εµφύσηµα, την ινωµάτωση και την κανονική 

κατάσταση, (Hopkins 1994). 
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Για τους πνεύµονες ισχύει ότι οι µεταβολές στην πίεση που ασκείται σε 

αυτούς συνοδεύονται µε ανάλογες µεταβολές στον όγκο τους. Άρα αν βάλουµε αέρα 

στον πνεύµονα και στη συνέχεια απεικονίσουµε γραφικά την αλλαγή του όγκου σε 

συνάρτηση µε την αλλαγή της πίεσης θα περιµένουµε να προκύψει µία ευθεία 

γραµµή. Κατά την εκπνοή όµως η συµπεριφορά του πνεύµονα δεν είναι ανάλογη. Η 

συµπεριφορά του πνεύµονα κατά την διάρκεια της εισπνοής και της εκπνοής φαίνεται 

στην παρακάτω γραφική παράσταση των µεταβολών του όγκου του πνεύµονα σε 

συνάρτηση µε τις µεταβολές της πίεσης που ασκείται στον πνεύµονα:   

 

 

Σχήµα 1.5. Η µεταβολή του όγκου σε συνάρτηση µε την µεταβολή της πίεσης κατά την διάρκεια της 

εισπνοής και της εκπνοής, (Williams και Wilkins 1990).   

 

Παρατηρούµε η καµπύλη της εκπνοής δεν συµπίπτει µε αυτήν εισπνοής. Επίσης όσο 

ο όγκος αυξάνει η καµπύλη µεγαλώνει. Η πίεση στην καµπύλη της εκπνοής είναι 

µικρότερη από την πίεση στην καµπύλη της εισπνοής. Αυτό συµβαίνει γιατί η 
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συστολή κατά τη διάρκεια της εκπνοής χρειάζεται λιγότερη ενέργεια από ότι 

χρειάζεται η εισπνοή (η εκπνοή είναι κατά ένα µεγάλο ποσοστό παθητική). 

Η παραπάνω ιδιότητα λέγεται υστέρηση. Αν φουσκώσουµε έναν πνεύµονα 

και στη συνέχεια τον αφήσουµε φουσκωµένο, η πίεση στον πνεύµονα θα πέσει 

εκθετικά στο 70 µε 80% της αρχικής τιµής της. Αυτό συµβαίνει µετά από ένα περίπου 

λεπτό. Η ελαστικότητα που προκύπτει από τον τύπο (1.2) για την δεδοµένη τιµή της 

πίεσης λέγεται στατική ελαστικότητα. Η ελαστικότητα που προκύπτει από τον τύπο 

(1.2) για την αρχική µέγιστη τιµή της πίεσης λέγεται δυναµική ελαστικότητα και είναι 

πάντα χαµηλότερη από την στατική. 

Εκτός από τη  ιδιότητα της υστέρησης που περιγράψαµε προηγουµένως, οι 

πνεύµονες παρουσιάζουν και συµπεριφορά που εξαρτάται από το χρόνο. Οι 

πνεύµονες φαίνεται πως έχουν «µνήµη» της πρόσφατης δραστηριότητας τους. Αν 

δηλαδή παρουσιαστεί χαµηλός αερισµός στους πνεύµονες που συνδέεται µε µείωση 

στην ελαστικότητα τους, αυτοί µε την σειρά τους τείνουν να επαναφέρουν την ορθή 

λειτουργία µε βαθιές αναπνοές. Η ελαστικότητα των πνευµόνων µπορεί να 

επηρεαστεί όπως θα εξηγήσουµε αργότερα σε µία παθολογική κατάσταση. 

 

1.1.3. Η αναπνοή κατά την ηρεµία. 

 Κατά την ηρεµία ο πιο σηµαντικός αναπνευστικός µυς είναι το διάφραγµα. 

Όσο συστέλλεται η πλευρική πίεση ελαττώνεται και ο αέρας που κατευθύνεται από 

το στόµα στις κυψελίδες. Η εκπνοή κατά την ηρεµία γίνεται παθητικά γιατί οι 

αναπνευστικοί µύες χαλαρώνουν και οι πνεύµονες και τα θωρακικά τοιχώµατα 

επιστρέφουν παθητικά στον όγκο κατά την ηρεµία.  Οι άνθρωποι αναπνέουν κατά την 

ηρεµία και κατά την άσκηση µε τρόπο που τα τοιχώµατα της θωρακικής κοιλότητας 

δεν διαστρέφονται. Αυτό συµβαίνει γιατί η πίεση που ασκείται στο τµήµα του 

πνευµονικού θωρακικού τοιχώµατος ( Ppl ) και στο τµήµα του κοιλιακού θωρακικού 

τοιχώµατος  ( Pab )  είναι η ίδια, οπότε όταν οι µύες είναι χαλαροί θα ισχύει 

PabPpl = . Το γεγονός ότι όµοιες πιέσεις ασκούνται στα δύο αυτά τµήµατα του 

θώρακα κατά την ηρεµία συνεπάγεται ότι οι µύες που συµµετέχουν στην εισπνοή 

συστέλλονται έως ότου οι πιέσεις αυτές γίνουν ίσες.  Ονοµάζουµε xPdi  το κλάσµα 

της πίεσης του διαφράγµατος ( Pdi ) η οποία δρα απευθείας στο κοιλιακό θωρακικό 
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τοίχωµα για να το διαστείλει και  Prcm την πίεση που αναπτύσσεται στους  µύες του 

θώρακα που συµµετέχουν στην εισπνοή. Επίσης ονοµάζουµε Pabm την πίεση των 

µυών της κοιλιακής χώρας. Για να διατηρούνται οι πιέσεις ίσες στα δύο αυτά 

τµήµατα του θώρακα πρέπει να ισχύει η παρακάτω σχέση: 

 

  Prcm + Ppl =  xPdi + Pab – yPabm  (1.3) 

 

 Το αριστερό µέρος της εξίσωσης είναι το άθροισµα των πιέσεων που δρουν 

στην πνευµονική θωρακική κοιλότητα συµπεριλαµβάνοντας και την πλευρική πίεση 

Ppl. Το δεξί µέρος της εξίσωσης αποτελείται από το άθροισµα των πιέσεων που 

ασκούνται στην κοιλιακή χώρα συµπεριλαµβάνοντας την πίεση Pad  που ασκείται 

στην περιοχή της απόφυσης του διαφράγµατος. Στην όρθια θέση οι µύες της 

κοιλιακής χώρας τεντώνονται παθητικά. Η συσταλτική δράση τους αντιπροσωπεύεται 

µε τον παράγοντα  – yPabm   όπου y είναι το κλάσµα της παθητικής πίεσης που 

αναπτύσσεται από τους τεντωµένους κοιλιακούς µυς στην κοιλιακά θωρακικά 

τοιχώµατα. Αν τροποποιήσουµε τον τύπο (1.3) προκύπτει ο παρακάτω τύπος: 

 

    Prcm = (x+1)Pdi – yPabm   (1.4)  

  

που σηµαίνει ότι οι µύες που συµµετέχουν στην εκπνοή δρουν µόνο παθητικά κατά 

την ηρεµία, (Macklem 1992).  

 

 

1.1.4. Η αναπνοή κατά την άσκηση. 

 

 Κατά την διάρκεια της άσκησης οι µύες που χρησιµοποιούνται στην εκπνοή 

δραστηριοποιούνται άµεσα. Οι µύες που δραστηριοποιούνται κυρίως είναι οι 

κοιλιακοί µύες και µετά έρχονται οι µύες του θωρακικού τοιχώµατος που 

συµµετέχουν κατά την εκπνοή. Οι µύες που χρησιµοποιούνται κατά την εκπνοή, 

αρχίζουν τη δραστηριότητα τους µε την αρχή της εκπνοής και κατά τη διάρκεια της 

αυξάνουν την πίεση η οποία παίρνει τη µέγιστη τιµή της στο τέλος της εκπνοής. Στη 

συνέχεια, δεν χαλαρώνουν αµέσως αλλά σταδιακά κατά τη διάρκεια της εισπνοής. 

Αυτό συνεπάγεται ότι η πίεση Pab είναι µεγάλη στην αρχή της εισπνοής και πέφτει 
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σταδιακά κατά την εισπνοή σε αντίθεση µε την αναπνοή κατά την ηρεµία που η 

συγκεκριµένη πίεση αυξάνεται. 

 Μόλις αρχίσει η άσκηση, αλλάζει αµέσως η λειτουργία των αναπνευστικών 

µυών. Οι µύες δραστηριοποιούνται ώστε να παράγουν έργο για την δηµιουργία ροής 

του αέρα και πίεσης. Κατά την ηρεµία η πίεση Pab στην εισπνοή και το έργο του 

διαφράγµατος αυξάνουν συνεχώς. Επίσης η πίεση Ppl µειώνεται συνεχώς κατά την 

εισπνοή. Η αύξηση της πίεσης Pab και η µείωση της πίεσης Ppl  αντιπροσωπεύουν 

την αλληλεπίδραση του διαφράγµατος και των θωρακικών τοιχωµάτων. Κατά την 

άσκηση ισχύει η αντίθετη κατάσταση από αυτή που περιγράψαµε. Η πίεση Pab  

αυξάνει και η πίεση Ppl µειώνεται.  Κατά την άσκηση, η συνθήκη ώστε να µην 

προκαλείται διαστροφή των τοιχωµάτων της θωρακικής κοιλότητας είναι παρόµοια 

µε αυτήν που περιγράφεται στην εξίσωση (1.4) µε εξαίρεση ότι η πίεση Pabm είναι 

και ενεργητική και παθητική. Ισχύει δηλαδή ο παρακάτω τύπος των µεταβολών των 

πιέσεων: 

 

  ∆Prcm = (x+1)∆Pdi – y∆Pabm  (1.5)      

 

όπου η πίεση Prcm περιλαµβάνει την πίεση που προκαλείται από τους µύες της 

εισπνοής και της εκπνοής. Ο πιο σηµαντικός µυς που συµµετέχει στην εκπνοή 

θεωρείται  ο µυς του στέρνου. Κατά την µέγιστη άσκηση η πίεση του διαφράγµατος 

φτάνει να έχει δύο φορές µεγαλύτερη τιµή από αυτήν που είχε κατά την ηρεµία. Οι 

πιέσεις που αναπτύσσονται από τα τοιχώµατα της θωρακικής κοιλότητας και τους 

κοιλιακούς µύες αυξάνουν κατά την άσκηση περισσότερο από την πίεση Pdi του 

διαφράγµατος. Το διάφραγµα δρα σαν γεννήτρια ροής. Η αύξηση της ισχύος του 

διαφράγµατος µε την αύξηση της άσκησης συµβαδίζει µε την αύξηση της ισχύος των 

τοιχωµάτων της θωρακικής κοιλότητας και των κοιλιακών µυών. Προκειµένου να 

µην υπάρχει διαστροφή στα τοιχώµατα της θωρακικής κοιλότητας και το διάφραγµα 

να δρα ως γεννήτρια ροής, οι κοιλιακοί µύες παίζουν τον εξής σηµαντικό ρόλο: 

µειώνουν τον όγκο του πνεύµονα όσο το έργο της άσκησης αυξάνει. 

 Ανακεφαλαιώνοντας, υπάρχουν τρία σύνολα αναπνευστικών µυών, το 

διάφραγµα, οι κοιλιακοί µύες και οι µύες των τοιχωµάτων της θωρακικής κοιλότητας. 

Το κάθε ένα σύνολο από αυτούς αναλαµβάνει µοναδική δράση πάνω στα τρία 

τµήµατα που αποτελούν το θωρακικό τοίχωµα και είναι το πνευµονικό θωρακικό 

τοίχωµα, το κοιλιακό θωρακικό τοίχωµα και η κοιλιά. Παρόλο που είναι δυνατή η 
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αναπνοή µε την χρήση ακόµη και ενός από τα τρία αυτά σύνολα µυών, η κατάσταση 

αυτή µπορεί να προκαλέσει προβλήµατα. Για να αντιµετωπιστούν αυτά τα 

προβλήµατα, για την αναπνοή χρησιµοποιούνται κάθε φορά δύο ή τρία σύνολα 

αναπνευστικών µυών. Κατά την ηρεµία χρησιµοποιείται το διάφραγµα και οι 

εισπνευστικοί µύες των τοιχωµάτων της θωρακικής κοιλότητας, ενώ δεν 

χρησιµοποιούνται µύες που λειτουργούν στην εκπνοή. Κατά την άσκηση 

χρησιµοποιούνται οι κοιλιακοί µύες και σε µικρότερο βαθµό οι µύες των τοιχωµάτων 

της θωρακικής κοιλότητας που χρησιµοποιούνται κατά την εκπνοή. Οι κοιλιακοί µύες 

και οι µύες των τοιχωµάτων της θωρακικής κοιλότητας προστατεύουν από την 

διαστροφή των τοιχωµάτων της θωρακικής κοιλότητας και αποφορτίζουν το 

διάφραγµα ώστε να δρα σαν γεννήτρια ροής. Τα τοιχώµατα της θωρακικής 

κοιλότητας και οι κοιλιακοί µύες αναπτύσσουν τις πιέσεις που χρειάζεται για να 

κινούνται τα τοιχώµατα της θωρακικής κοιλότητας και η κοιλία. Οι κοιλιακοί µύες 

έχουν και έναν τρίτο ρόλο, µειώνουν τον όγκο του πνεύµονα κατά την εκπνοή 

µειώνοντας τον όγκο της κοιλίας. Η ιδιότητα αυτή αποθηκεύει ενέργεια στο 

αναπνευστικό σύστηµα η οποία µπορεί να απελευθερωθεί κατά την εισπνοή σαν 

χρήσιµο εξωτερικό έργο. Κατά την εκπνοή επίσης µακραίνουν οι ίνες του 

διαφράγµατος, (Macklem 1992). 

 

 

1.1.5. Ιδιότητας ενός ασθενούς σε σχέση µε έναν υγιή πνεύµονα. 

 

 Στην ενότητα αυτή θα αναφερθούµε σε µερικές από τις συνηθέστερες 

ασθένειες του πνεύµονα και την αναπνευστική λειτουργία σε αυτές τις περιπτώσεις. 

Οι συγκρίσεις της κανονικής και προβληµατικής αναπνευστικής λειτουργίας έγιναν 

µέσο ενός τεστ που ονοµάζεται forced respiration και περιγράφεται παρακάτω. 

 

 

1.1.5.1. Η µέθοδος της εξαναγκασµένης εκπνοής (forced respiration test). 

 

 Μία από τις µεθόδους που χρησιµοποιούµε για να συγκρίνουµε την 

λειτουργία ενός υγιούς µε έναν ασθενή πνεύµονα, είναι η εξαναγκασµένη εκπνοή. Ο 

εξαναγκασµός της εκπνοής είναι ένα απλό αλλά πολύ αποτελεσµατικό τεστ για την 

λειτουργία των πνευµόνων. Χρησιµοποιούµε την µέθοδο της σπειροµετρίας για το 
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τεστ αυτό. Ο ασθενής υποχρεούται να εισπνεύσει όσο περισσότερο αέρα µπορεί και 

στην συνέχεια να εκπνεύσει όσο το δυνατό δυνατότερα έως ότου αδειάσει τους 

πνεύµονες του. Η ανίχνευση αυτή που γίνεται µε τη βοήθεια της σπιροµετρίας όπως 

προείπαµε, αποτελεί έναν πολύ καλό τρόπο για να διαχωρίσουµε την κανονική 

αναπνευστική λειτουργία από την ελαττωµατική. 

 Σε µία καµπύλη εξαναγκασµένης εκπνοής για έναν υγιή πνεύµονα, ο όγκος 

που ο εξεταζόµενος µπορεί να εκπνεύσει σε ένα δευτερόλεπτο (FEV1), είναι το 80% 

περίπου της συνολικής χωρητικότητας του πνεύµονα όταν ο εξεταζόµενος καταβάλει 

την µέγιστη προσπάθεια να εισπνεύσει όσο περισσότερο αέρα µπορεί. Η συνολική 

χωρητικότητα αυτή απαντάται ως FVC και είναι συνήθως τέσσερα µε πέντε λίτρα. Σε 

ασθένειες γνωστές µε τον τίτλο χρόνια αποφρακτική πνευµονοπάθεια   (chronic 

obstructive pulmonary diseases (COPD) ) όπως είναι το άσθµα, η βρογχίτιδα η το 

εµφύσηµα, δεν µειώνεται µόνο η χωρητικότητα κατά τον εξαναγκασµό αλλά 

µειώνεται και ο ρυθµός της ροής του αέρα κατά την εκπνοή. Έτσι για παράδειγµα ένα 

άτοµο µε κάποια από της παραπάνω ασθένειες µπορεί να έχει χωρητικότητα 

πνεύµονα ίση µε 3 λίτρα και κατά το πρώτο δευτερόλεπτο της εξαναγκασµένης 

εκπνοής να εκπνέει µόνο 1.5 λίτρα αέρα µε κλάσµα  FEV1/FVC = 50%. Σε άλλου 

τύπου ασθένειες όπως η ινωµάτωση που είναι µια περιοριστική κατάσταση 

(restrictive), η χωρητικότητα του πνεύµονα FVC παρουσιάζεται επίσης µειωµένη. 

Λόγω της ελαττωµένης ελαστικότητας και της υψηλής συρρίκνωσης του πνεύµονα σε 

τέτοιου τύπου καταστάσεις, ο ρυθµός FEV1/FVC µπορεί να έχει κανονική τιµή ή 

ακόµη και µεγαλύτερη από την κανονική. Για παράδειγµα, ένας ασθενής µε 

ινωµάτωση µπορεί να έχει FEV1 ίση µε 3 λίτρα αλλά να έχει πολύ υψηλή FVC ίση µε 

2.7 λίτρα και ο ρυθµός FEV1/FVC να είναι ίσος µε 90%. Στο παρακάτω σχήµα 

απεικονίζονται τα διαγράµµατα του όγκου του πνεύµονα (σε λίτρα) προς τον χρόνο 

(σε δευτερόλεπτα) που κάνει ένας εξεταζόµενος να εκπνεύσει µε δύναµη και εντελώς 

την µέγιστη ποσότητα αέρα που µπορεί να χωρέσει στους πνεύµονές του. Φαίνονται 

τα διαγράµµατα κατά την κανονική κατάσταση, την obstructive (άσθµα, βρογχίτιδα, 

εµφύσηµα) και την restrictive (ινωµάτωση). 
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Σχήµα 1.6. ∆ιαγράµµατα του όγκου του πνεύµονα προς τον χρόνο κατά το “forced expiration test” σε 

µία κανονική, σε µία obstructive και µία restrictive κατάσταση, (Hopkins 1994). 

 

Στη συνέχεια µε την µέθοδο που µόλις περιγράψαµε, θα συγκρίνουµε την λειτουργία 

πνευµόνων ασθενών µε υγιών, για µερικές από τις συνηθέστερες ασθένειες.  

 

 

1.1.5.2. Άσθµα, βρογχίτιδα, εµφύσηµα, ινωµάτωση. 

 

Μία από τις συνηθέστερες πνευµονοπάθειες είναι το άσθµα που εκδηλώνεται 

µε έντονη και σύντοµη αναπνοή, βήχα και αυξοµείωση της ροής του αέρα της 

αναπνοής. Σε ορισµένες περιπτώσεις ασθενών µε άσθµα οι µύες των βρογχικών 

σωλήνων είναι στενοί και συχνά κάνουν συσπάσεις ενώ υπάρχει αύξηση στην 

παραγωγή βλεννών. Το άσθµα είναι σχεδόν πάντα µια ασθένεια που θεραπεύεται. 

Κατά τα έντονα επεισόδια άσθµατος παρατηρείται µείωση της ροής του αέρα κατά 

την εκπνοή, δηλαδή µείωση του FEV1 και του ρυθµού  FEV1/FVC λόγω της 

αυξηµένης αντίστασης στην αναπνοή. Επίσης παρατηρείται µείωση στην FVC 

χωρητικότητα. Επειδή οι ασθενείς αυτοί αναπνέουν σε τόσο υψηλούς όγκους (κοντά 

στην κορυφή της καµπύλης που φαίνεται στο σχήµα 1.7, όπου η ελαστικότητα του 

πνεύµονα µειώνεται µε µεγάλο ρυθµό), πρέπει να καταβάλουν µεγάλη προσπάθεια 

για να δηµιουργήσουν µεγάλη αρνητική πλευρική πίεση και έτσι κουράζονται 

εύκολα. Ο υπεραερισµός µειώνει επίσης την καµπύλωση του διαφράγµατος, γεγονός 

που βοηθά στην δηµιουργία αρνητικής πλευρικής πίεσης. Το παρακάτω σχήµα 

απεικονίζει το διάγραµµα όγκου-χρόνου για έναν ασθενή που υποφέρει από άσθµα. 
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Σχήµα 1.7. ∆ιαγράµµατα του όγκου του πνεύµονα προς τον χρόνο κατά το “forced expiration test” σε 

ασθενή µε άσθµα ή βρογχίτιδα, (Hopkins 1994). 

 

Η βρογχίτιδα είναι µία κατάσταση η οποία συνοδεύεται µε χρόνιο βήχα και 

έκκριση βλεννών τους περισσότερους µήνες του χρόνου. Η έκκριση και οι φλεγµονές 

των βλεννών προκαλούν στένωση των σωλήνων από τους οποίους περνά ο αέρας και 

αυτό παρεµποδίζει την αναπνοή. Σε πνευµονικά τεστ, η βρογχίτιδα µπορεί να 

δηµιουργήσει µείωση στον όγκο FEV1 και στον ρυθµό FEV1/FVC. Αντίθετα µε της 

υπόλοιπες περιπτώσεις χρόνιων αποφρακτικών πνευµονοπαθειών (COPD) , το άσθµα 

και το εµφύσηµα, η βρογχίτιδα σπάνια προκαλεί αύξηση όγκου. Το σχήµα 1.7 

απεικονίζει το διάγραµµα όγκου-χρόνου για έναν ασθενή που υποφέρει από 

βρογχίτιδα, το διάγραµµα είναι παρόµοιο µε αυτό του άσθµατος. 

 

 Μία επίσης συνηθισµένη περίπτωση πνευµονοπάθειας είναι το εµφύσηµα το 

οποίο µειώνει την ελαστικότητα που έχει κανονικά ο πνεύµονας. Το εµφύσηµα 

εκδηλώνεται µε σύντοµη αναπνοή, διαφόρων τύπων βήχα και ασθµαίνουσας 

αναπνοής και φράξιµο στην ροή του αέρα. Το εµφύσηµα είναι µια ασθένεια του 

πνεύµονα στην οποία τα τοιχώµατα µεταξύ των µικροσκοπικών σάκων αέρα στα 

πνευµόνια, των κυψελίδων δηλαδή, παρουσιάζουν φθορά. Σαν αποτέλεσµα, οι 

πνεύµονες χάνουν την ελαστικότητα τους και η αναπνοή γίνεται ολοένα και 

δυσκολότερη. Ο αέρας µένει παγιδευµένος στους υπέρ-διογκωµένους πνεύµονες. Οι 

ασθενείς µε εµφύσηµα παρουσιάζουν συντοµία στην αναπνοή, συνήθως κατά την 

άσκηση. Το εµφύσηµα επιδεινώνεται µε το κάπνισµα, την µόλυνση του αέρα και την 

έκθεση σε σκόνη ή σε καπνό. Η ελαστικότητα των πνευµόνων σε αυτή την 

περίπτωση είναι κάτω από τα φυσιολογικά όρια, οι πνεύµονες φουσκώνουν εύκολα 
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άλλα αδειάζουν δύσκολα. Αυτό προκαλεί υπερδιόγκωση του πνεύµονα που µειώνει 

την καµπύλωση του διαφράγµατος και δεν βοηθά στην αύξηση της πλευρικής πίεσης. 

Τα πνευµονικά τεστ  σε ασθενείς µε εµφύσηµα µας δίνουν µικρές τιµές για τα FEV1, 

FVC και τον ρυθµό FEV1/FVC. 

 

 

 

 

Σχήµα 1.8. ∆ιαγράµµατα του όγκου του πνεύµονα προς τον χρόνο κατά το “forced expiration test” σε 

ασθενή µε εµφύσηµα, (Hopkins 1994). 

 Τέλος θα αναφερθούµε στην ινωµάτωση (αύξηση ινωµατώδους ιστού), που 

προκαλεί µείωση στον συνολικό όγκο του πνεύµονα. Μπορεί να εκδηλωθεί στον 

πνεύµονα µε ακαµψία ή ασυµµετρία των πνευµόνων ή εκτός του πνεύµονα µε 

αδυναµία των αναπνευστικών µυών, παράλυση και παραµόρφωση ή ακαµψία των 

θωρακικών τοιχωµάτων. Σε πνευµονικά τεστ παρουσιάζεται µειωµένη χωρητικότητα 

πνεύµονα. Ενώ η χωρητικότητα FVC είναι µειωµένη, ο όγκος  FEV1 µπορεί να 

παίρνει κανονική τιµή ή ακόµη και υψηλότερη λόγω της αυξηµένης πίεσης 

συρρίκνωσης του πνεύµονα. Στο σχήµα 1.9 φαίνεται το διάγραµµα όγκου πνεύµονα 

προς τον χρόνο για έναν ασθενή µε ινωµάτωση.  
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Σχήµα 1.9. ∆ιαγράµµατα του όγκου του πνεύµονα προς τον χρόνο κατά το “forced expiration test” σε 

ένα υγιές άτοµο και σε έναν ασθενή µε ινωµάτωση. 

 Αφού περιγράψαµε τους συνηθέστερους τύπους πνευµονικών παθήσεων 

είδαµε ότι προκαλούνται µεταβολές στον τρόπο αναπνοής των ασθενών τις οποίες 

µπορούµε να απεικονίσουµε µε διάφορες µεθόδους όπως είναι η οπτοηλεκτρονική 

πληθυσµογραφία και στη συνέχεια να επεξεργαστούµε εξάγοντας τις τιµές ορισµένων 

παραµέτρων που περιγράφονται αναλυτικά στο κεφάλαιο 2.   

 

1.2. Οπτοηλεκτρονική πληθυσµογραφία. 

 
 Πριν αναφερθούµε στην µέθοδο της οπτοηλεκτρονικής πληθυσµογραφίας θα 

περιγράψουµε δυο από τις συνηθέστερες µεθόδους υπολογισµού του όγκου του 

θώρακα και θα τις συγκρίνουµε στη συνέχεια µε την µέθοδο που χρησιµοποιήσαµε 

στην εργασία. 

 

 
1.2.1. Η σπιροµετρία. 

 

Μία από τις συνηθέστερες µεθόδους µέτρησης της αναπνευστικής λειτουργίας 

είναι η σπιροµετρία µε την οποία ο  αερισµός των πνευµόνων συνήθως µετριέται 

µέσο ενός εξαρτήµατος που προσαρµόζεται στο στόµα και στο σπιρόµετρο, ένα 

µηχάνηµα που λειτουργεί µε πιστόνια. Ένα σπιρόµετρο  παριστάνεται στο παρακάτω 

σχήµα: 
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Σχήµα 1.10. Α. Το σπιρόµετρο εξωτερικά. Β. Το σπιρόµετρο σε διατοµή, όταν ο εξεταζόµενος 

εισπνέει, το έµβολο κινείται προς τα έξω ενώ όταν εκπνέει το έµβολο τραβιέται προς τα µέσα. 

 

  

 Το σπιρόµετρο καταγράφει της µεταβολές του όγκου του θώρακα σε χαρτί. 

Επίσης πρέπει να αναφερθεί ο ασθενής πρέπει να έχει φραγµένη την µύτη µε ένα clip. 

Ακόµη το εξάρτηµα που προσαρµόζεται στο στόµα του εξεταζόµενου πρέπει να είναι 

καλά τοποθετηµένο για να µην υπάρχουν διαρροές.  

 

1.2.2. Πληθυσµογραφία σώµατος. 

 

Η πληθυσµογραφία σώµατος µετρά το συνολικό ποσό αέρα που  µπορούν να 

κρατήσουν οι πνεύµονές (συνολικός όγκος πνευµόνων). Ο εξεταζόµενος κάθεται 

µέσα σε έναν αεροστεγή θάλαµο αποκαλούµενο πληθυσµογράφο και αναπνέει µέσω 

ενός επιστοµίου ενώ συλλέγονται οι µετρήσεις ροής πίεσης και αέρα. Ο εξεταζόµενος 

όπως προείπαµε αναπνέει µέσω ενός σωλήνα ο οποίος φέρει ένα διάφραγµα και έτσι 

καταβάλει προσπάθεια κατά την αναπνοή µε αποτέλεσµα να αυξάνεται ο όγκος του 

πνεύµονα και να αποσυµπιέζεται ο αέρας στους πνεύµονες. Η αύξηση του όγκου του 

πνεύµονα µειώνει σταδιακά  τον όγκο του θαλάµου και αυξάνει την πίεση στον 

θάλαµο. Για τον υπολογισµό του όγκου του αέρα στους πνεύµονες χρησιµοποιούµε 

τον νόµο του Boyle:  2211 VPVP =   όπου  1P   και  1V  είναι η αρχική πίεση και ο 

αρχικός όγκος και 2P   και  2V  είναι η τελική πίεση και ο τελικός όγκος του θαλάµου 

µετρηµένα σε σταθερή θερµοκρασία. Λύνουµε την εξίσωση του Boyle ως προς τον 

όγκο του θαλάµου 2V . Η διαφορά µεταξύ του όγκου 2V  και του αρχικού όγκου του 

θαλάµου είναι η µεταβολή του όγκου του θαλάµου που ισοδυναµεί µε την µεταβολή 

του όγκου του θώρακα. Στη συνέχεια, γνωρίζοντας τον όγκο του θώρακα, 

χρησιµοποιούµε ξανά τον νόµο του Boyle για τον όγκο του θώρακα στην αρχή και 

στο τέλος της αναπνοής. Έτσι έχουµε τον αρχικό όγκο του θώρακα επί την αρχική 

πίεση του στόµατος που είναι ίσος µε τον όγκο του θώρακα κατά την εισπνοή επί την 

σχετική πίεση. Στη συνέχεια λύνουµε ως προς τον αρχικό όγκο του θώρακα.   
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1.2.3. Η µέθοδος της οπτοηλεκτρονικής πληθυσµογραφίας. 

 Η οπτοηλεκτρονική πληθυσµογραφία επιτρέπει την εκτίµηση της 

τρισδιάστατης κίνησης του θώρακα. Σηµειώνεται ότι οι πληροφορίες που προκύπτουν 

µε την επαγωγική αναπνευστική πληθυσµογραφία περιορίζονται σε αλλαγές στη 

διατοµή των τοιχωµάτων της θωρακικής κοιλότητας και της κοιλίας. Από την άλλη, 

τα µαγνητόµετρα δεν δίνουν ταυτόχρονα µετρήσεις για παραπάνω από τρεις ή 

τέσσερις διαµέτρους. Το 1985 οι Ferrigno και Pedotti περιέγραψαν έναν καινούριο 

οπτοηλεκτρονικό αναλυτή κίνησης που µελετούσε την τρισδιάστατη κίνηση µέσο 

ενός µεγάλου αριθµού από markers που εφαρµόζονταν στο σώµα. Στη συνέχεια το 

σύστηµα αυτό εφαρµόστηκε για την ανάλυση της αναπνευστικής κίνησης σε µία 

µελέτη στην οποία οι όγκοι από την εισπνοή υπολογίζονταν από γεωµετρικές 

ανακατασκευές του ολικού θωρακικού τοιχώµατος και συγκρίνονταν µε 

αποτελέσµατα που προέκυπταν από σπιροµετρία. Οι υπολογιστικές µέθοδοι 

βελτιστοποιήθηκαν έτσι ώστε να καθίσταται δυνατή η ανάκτηση δεδοµένων για τις 

µεταβολές του όγκου του θώρακα από οπτικές µετρήσεις του πεπερασµένου αριθµού 

των σηµείων που έχουν σηµειωθεί στην εξωτερική επιφάνεια του θώρακα. Από 

διάφορες µελέτες που διεξήχθησαν κάτω από διαφορετικές συνθήκες, αποδείχθηκε 

ότι αυτή η µέθοδος δίνει µία ακριβή εκτίµηση των όγκων και της µεταβολής τους 

κατά τη διάρκεια της αναπνοής. Το σύστηµα χρησιµοποιεί την µη-επεµβατική 

οπτοηλεκτρονική πληθυσµογραφία για την µέτρηση των αλλαγών του όγκου της 

θωρακικής κοιλότητας χωρίς εξαρτήµατα που προσαρµόζονται στο στόµα του 

ασθενή, clip µύτης ή άλλες συνδέσεις µε τον ασθενή (και χωρίς περιορισµούς στον 

αριθµό των ανεξάρτητων µεταβλητών κίνησης των θωρακικών τοιχωµάτων).          

Στο σχήµα 1.11 απεικονίζεται η διάταξη της µεθόδου της οπτοηλεκτρονικής 

πληθυσµογραφίας: 
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Σχήµα 1.11. Η οπτοηλεκτρονική πληθυσµογραφία µετράει τις αλλαγές στο πολύπλοκο σχήµα του 

θωρακικού τοιχώµατος κατά τη διάρκεια της αναπνοής, µοντελοποιώντας την θωρακοκοιλιακή 

επιφάνεια χρησιµοποιώντας έναν µεγάλο αριθµό σηµείων σε επιλεγµένα ανατοµικά µέρη στα 

τοιχώµατα της θωρακικής κοιλότητας και της κοιλίας (Aliverti A. 2001). 

 

 Πιο συγκεκριµένα, κατά την οπτοηλεκτρονική πληθυσµογραφία, οι markers 

που αποτελούνται από λεπτή µεµβράνη ανακλαστικού χαρτιού πάνω σε ένα πλαστικό 

ηµισφαίριο διαµέτρου 6 χιλιοστών, τοποθετούνται πάνω στο δέρµα χρησιµοποιώντας 

αυτοκόλλητη υποαλλεργική ταινία όπως φαίνεται στο Σχήµα 1.12. Έξι κάµερες, 

τοποθετηµένες µπροστά και πίσω από τον εξεταζόµενο, έχουν τη δυνατότητα να 

καταγράφουν έως και 100 εικόνες ανά δευτερόλεπτο. Οι κάµερες αυτές 

συγχρονίζονται µε την λάµψη των υπέρυθρων διόδων εκποµπής φωτός. Ένας 

παράλληλος επεξεργαστής εκτελεί αναγνώριση προτύπου σε πραγµατικό χρόνο και 

υπολογίζει τις συντεταγµένες των τριών διαστάσεων των διαφορετικών markers µε 

µεγάλη ακρίβεια. ∆εν χρειάζεται κάποια συγκεκριµένη ρύθµιση εκτός από την αρχική 

κατά την εγκατάσταση του συστήµατος.    
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Σχήµα 1.12. Τοποθέτηση των ανακλαστικών markers πάνω στο θωρακικό τοίχωµα: 42 markers 

τοποθετούνται στο µπροστινό µέρος του θώρακα, 34 markers τοποθετούνται στο πίσω µέρος του 

θώρακα και 10 στα πλάγια µέρη. Στο σχήµα φαίνονται οι περιοχές του θώρακα µε τις επίσηµες 

ονοµασίες τους στις οποίες τοποθετούµε τους markers ανά στήλες  (Cala S. και  C. M. Kenyon., 1996). 

 Η  µέθοδος της οπτοηλεκτρονικής πληθυσµογραφίας είναι χρήσιµη σε 

διάφορες πειραµατικές και κλινικές περιπτώσεις. Στην περίπτωση που το υπό εξέταση 

άτοµο βρίσκεται σε θέση καθίσµατος τοποθετούνται στον θώρακα του (κάτω από την 

περιοχή του στέρνου) 89 markers. Η οπτοηλεκτρονική πληθυσµογραφία µπορεί 

επίσης να χρησιµοποιηθεί επιτυχώς σε διάφορες στάσεις όπως στην ύπτια και στην 

πρηνή θέση. Σε αυτές τις περιπτώσεις η ανάλυση γίνεται τοποθετώντας markers  µόνο 

στην εκτεθειµένη επιφάνεια της επιφάνειας του θώρακα. Το κρεβάτι στο οποίο είναι 

ξαπλωµένος ο ασθενής αποτελεί το κάτω όριο για τον υπολογισµό των µετρήσεων 

εφόσον στην επιφάνεια του θώρακα του ασθενούς που εφάπτεται στο κρεβάτι δεν 

µπορούν να τοποθετηθούν markers.        

 Όταν υπολογιστούν οι 3-D συντεταγµένες των σηµείων πάνω στην επιφάνεια 

του θωρακικού τοιχώµατος, υπολογίζεται και ο όγκος της κλειστής επιφάνειας 

συνδέοντας τα σηµεία σε µορφή τριγώνου όπως φαίνεται στο Σχήµα 3 παρακάτω. 

Ένα ειδικό γεωµετρικό µοντέλο εφαρµόζεται για την περιγραφή του θωρακικού 

τοιχώµατος και των τµηµάτων του. Με το γεωµετρικό µοντέλο της κυρτής 

επιφάνειας, είναι δυνατό να εξάγουµε συµπεράσµατα για τις µεταβολές του όγκου 

των θωρακικών τοιχωµάτων και για τη συνεισφορά διαφορετικών τµηµάτων του 
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θωρακικού τοιχώµατος στην αλλαγή του συνολικού όγκου (Cala S. και Ferrigno G. 

1996).      

 

 

 

 

Σχήµα 1.13. Στην οπτοηλεκτρονική πληθυσµογραφία χρησιµοποιούµε την τριγωνοποίηση της 

επιφάνειας του θώρακα  για τον υπολογισµό του όγκου. Τα σηµεία που σηµειώνονται στο σχήµα µε 

βέλη κατασκευάζονται από τα γύρω σηµεία για να απλοποιήσουν την τριγωνοποίηση σε περιοχές που 

δεν υπάρχει σηµείο, π.χ. στο κάτω µέρος του θώρακα (Cala S. και  C. M. Kenyon., 1996).    

 

 Η οπτοηλεκτρονική πληθυσµογραφία περιγράφεται µαθηµατικά ως εξής: 

Ονοµάζουµε Scw την κλειστή επιφάνεια των θωρακικών τοιχωµάτων και Vcw  τον 

όγκο που περικλείει. Επίσης ονοµάζουµε F
r

 το διάνυσµα που ορίζεται σε κάθε 

σηµείο της περιοχής Scw . Τότε έχουµε: 

  ∫ ∫∇=⋅
Scw Vcw

dVcwFdScwnF
rrr

                 (1.6) 

όπου nr  είναι το εξωτερικό κανονικό µοναδιαίο διάνυσµα σε διαφορετικά σηµεία του 

Scwκαι ∇  είναι ο τελεστής απόκλισης. 

 Αν το F
r

 επιλεχθεί να έχει  µοναδιαία απόκλιση, η εξίσωση 1.6  γίνεται: 
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  ∫ ∫ ==⋅
Scw Vcw

VcwdVcwdScwnF rr
 (1.7)   

και το ολοκλήρωµα του όγκου υπολογίζεται από µέσους όρους ενός ευκολότερου 

ολοκληρώµατος επιφανείας. Περνώντας από µία συνεχή σε µία διακριτή µορφή, η 

εξίσωση 1.7 γίνεται: 

  VcwAnF i

K

i
i =⋅∑

=1

rr
   (1.8) 

όπου Κ είναι ο συνολικός αριθµός των τριγώνων που αποτελούν το µοντέλο της 

επιφάνειας του θώρακα,  iA είναι η περιοχή του i τριγώνου και inr  είναι το κανονικό 

µοναδιαίο διάνυσµα του i τριγώνου (Aliverti A. και A. Pedotti, 2000). 

 Το µοντέλο του θωρακικού τοιχώµατος αποτελείται από τρία διαφορετικά 

τµήµατα: το πνευµονικό θωρακικό τοίχωµα, το κοιλιακό θωρακικό τοίχωµα και την 

κοιλιά. Το µοντέλο αυτό είναι κατάλληλο για την µελέτη της κίνησης του θωρακικού 

τοιχώµατος σε πολλές περιπτώσεις, ακόµη και κατά τη διάρκεια της άσκησης. 

Λαµβάνουµε υπ’ όψιν ότι το πνευµονικό θωρακικό τοίχωµα και το κοιλιακό 

θωρακικό τοίχωµα είναι εκτεθειµένα σε διαφορετικές πιέσεις στην εσωτερική 

επιφάνεια κατά την διάρκεια της εισπνοής. Το διάφραγµα ασκεί πίεση στο κοιλιακό 

θωρακικό τοίχωµα και οι εισπνευστικοί µύες ασκούν πίεση στο πνευµονικό θωρακικό 

τοίχωµα. 

 Το όριο µεταξύ του κοιλιακού θωρακικού τοιχώµατος και του πνευµονικού 

θωρακικού τοιχώµατος θεωρείται η εγκάρσια τοµή στο επίπεδο του ξιφοειδούς. Το 

όριο µεταξύ του κοιλιακού θωρακικού τοιχώµατος και της κοιλιάς βρίσκεται κατά 

µήκος του χαµηλότερου πλευρικού ορίου. Ο ολικός όγκος του θώρακα ισούται µε το 

άθροισµα των όγκων του πνευµονικού θωρακικού τοιχώµατος, του κοιλιακού 

θωρακικού τοιχώµατος και της κοιλίας.   

Η ικανότητα της οπτοηλεκτρονικής πληθυσµογραφίας να µετράει διαφορές 

στην διαστολή µεταξύ του αριστερού και του δεξιού τµήµατος του θωρακικού 

τοιχώµατος µπορεί να φανεί χρήσιµη όταν µελετάµε ασυµµετρίες στην κίνηση των 

αναπνευστικών µυών και στην ελαστικότητα του θωρακικού τοιχώµατος (ηµιπληγία, 
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ηµιδιαφραγµατική παράλυση, κυφωσχολίωση, fibro thorax, αγκυλωτική 

σπονδυλίτιδα, και θωρακοπλαστία).  

 Η οπτοηλεκτρονική πληθυσµογραφία χρησιµοποιείται επίσης και στην µελέτη 

της κίνησης των θωρακικών τοιχωµάτων και υγιών εξεταζόµενων, όπως στην 

περίπτωση µας, µέχρι και ασθενών στην µονάδα εντατικής θεραπείας  Η εγκυρότητα 

της µεθόδου διαπιστώνεται συγκρίνοντας τα δεδοµένα που υπολογίστηκαν µε τη 

µέθοδο της σπιροµετρίας ή της πνευµονοταχογραφίας µε τα αποτελέσµατα που 

υπολογίστηκαν µε τη µέθοδο της οπτοηλεκτρονικής πληθυσµογραφίας. Γενικά 

αποδείχθηκε ότι οι µέθοδοι αυτοί µας δίνουν παρόµοια αποτελέσµατα.  

 Η οπτοηλεκτρονική πληθυσµογραφία µπορεί επίσης να χρησιµοποιηθεί στην 

µέτρηση διαφορών µεταξύ του όγκου του αέρα που εισέρχεται ή εξέρχεται από τους 

πνεύµονες και δηµιουργεί αλλαγές στον όγκο του θωρακικού τοιχώµατος λόγω της 

συµπίεσης και αποσυµπίεσης του αέρα. Σε µερικές περιπτώσεις η αυξοµείωση του 

όγκου της θωρακικής κοιλότητας συµπεριλαµβάνει και µετατοπίσεις αίµατος µέσα 

και έξω από την θώρακα και την κοιλιακή χώρα. Αυτό µπορεί να προκληθεί όταν το 

αναπνευστικό σύστηµα βρίσκεται εκτεθειµένο σε µεγάλες αλλαγές στην πίεση όπως 

στην περίπτωση της µηχανικής υποστήριξης. Σε τέτοιες περιπτώσεις, οι διαφορές στις 

µετρήσεις µεταξύ του όγκου των θωρακικών τοιχωµάτων και του όγκου που 

εκπνέεται από το στόµα κατά τη διάρκεια µίας αναπνοής, µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν για τον υπολογισµό του όγκου του αερίου που συµπιέζεται και του 

όγκου του αίµατος που µετακινείται από τον θώρακα στα άκρα.   

Η οπτοηλεκτρονική πληθυσµογραφία λύνει το δύσκολο πρόβληµα των 

αυξοµειώσεων του όγκου του πνεύµονα σχεδόν για όλες τις δραστηριότητες στις 

οποίες µπορεί να απεικονιστεί ο θώρακας και έτσι θεωρούµε ότι αποτελεί ένα 

αξιόπιστο σύστηµα για της φυσιολογικές και παθοφυσιολογικές µελέτες. 

Η  µέθοδος της οπτοηλεκτρονικής πληθυσµογραφίας χρησιµοποιείται και για 

υγιείς και για παθολογικές καταστάσεις. Μπορεί να χρησιµοποιηθεί στην έρευνα των 

µηχανισµών των αναπνευστικών µυών κατά τη διάρκεια της άσκησης. Κατά τη 

διάρκεια της άσκησης διαπιστώθηκε ότι το διάφραγµα δρα βοηθητικά στην ροή του 

αέρα ενώ οι µυς των τοιχωµάτων της θωρακικής κοιλότητας µέσο της πίεσης 

µετατοπίζουν το πνευµονικό θωρακικό τοίχωµα και αυξάνουν τον όγκο του θώρακα 
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κατά την εισπνοή. Οι κοιλιακοί µυς µέσο της πίεσης µετακινούν τα κοιλιακά 

τοιχώµατα και µειώνουν τον όγκο του πνεύµονα κατά την εκπνοή. Η σταδιακή 

χαλάρωση των µυών κατά τη διάρκεια της εισπνοής εµποδίζει τη διαστροφή των 

τοιχωµάτων της θωρακικής κοιλότητας και ελαχιστοποιούν την πίεση του 

διαφράγµατος.          

Η  µέθοδος της οπτοηλεκτρονικής πληθυσµογραφίας χρησιµεύει στην 

µέτρηση του συνολικού όγκου των θωρακικών τοιχωµάτων κατά την ηρεµία και κατά 

τη διάρκεια άσκησης σε οµάδες ασθενών που πάσχουν από χρόνια αποφρακτική 

πνευµονοπάθεια (COPD) και βρίσκονται σε σταθερή κατάσταση. Έτσι η 

οπτοηλεκτρονική πληθυσµογραφία µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε ασθενείς µε COPD 

σε  µετρήσεις αναπνοής κάτω από διαφορετικές συνθήκες. 

Η µηχανική του θωρακικού τοιχώµατος µελετήθηκε µε την µέθοδο της 

οπτοηλεκτρονικής πληθυσµογραφίας σε ασθενείς µε άσθµα πριν και κατά τη διάρκεια 

θεραπείας και παρατηρήθηκε ότι ο όγκος του θώρακα σε µεγάλο βαθµό σχετίζεται µε  

τον όγκο της υπερδιόγκώσης λόγω του φαρµάκου που χορηγείται. Επίσης 

παρατηρήθηκε ότι η υπερδιόγκωση επηρεάζεται από την δραστηριότητα των 

αναπνευστικών µυών. Η ιδιότητα αυτή των αναπνευστικών µυών φαίνεται πως 

ελαχιστοποιεί την διαστροφή στον όγκο των τοιχωµάτων της θωρακικής κοιλότητας 

κατά το τέλος της εκπνοής και διατηρεί το µήκος του διαφράγµατος παρά την 

υπερδιόγκωση. 

Η οπτοηλεκτρονική πληθυσµογραφία χρησιµοποιείται επίσης στη µελέτη της 

αναπνοής ασθενών στη µονάδα εντατικής θεραπείας. Χρησιµοποιείται στην έρευνα 

της µηχανικής του θωρακικού τοιχώµατος και ορίζει τη σχέση µεταξύ των 

πνευµονικών και θωρακικών τοιχωµάτων κατά τη διάρκεια της µηχανικής αναπνοής 

ασθενών µε respiratory distress syndrome. Στο κοντινό µέλλον η οπτοηλεκτρονική 

πληθυσµογραφία θα χρησιµοποιείται και την µελέτη της µηχανικής των θωρακικών 

τοιχωµάτων κατά τη διάρκεια της αποκατάστασης από µηχανική υποστήριξη 

αναπνοής. Ακόµη υπάρχουν ελπίδες ότι µπορεί να χρησιµοποιηθεί και για την 

επιλογή των ασθενών στους οποίους θα εφαρµοστεί µη-επεµβατική µηχανική 

υποστήριξη αναπνοής µε τη βοήθεια  διασωλήνωσης. 
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1.2.4. Πλεονεκτήµατα της µεθόδου της οπτοηλεκρονικής πληθυσµογραφίας.  

 Η οπτοηλεκτρονική πληθυσµογραφία έχει το µεγάλο πλεονέκτηµα ότι µπορεί 

να µετρήσει την αναπνοή σε διάφορες καταστάσεις (ξεκούραση, άσκηση ή ύπνο) στις 

οποίες τα θωρακικά τοιχώµατα µπορούν να απεικονιστούν. Μπορεί να 

χρησιµοποιηθεί στην κινηµατική αν συνδυαστεί µε µετρήσεις της πίεσης, στην 

στατική δυναµική, και στην ενεργητική των θωρακικών τοιχωµάτων. Είναι πολύ 

καλό για την ακρίβεια των µετρήσεων µας, το γεγονός ότι µε την οπτοηλεκτρονική 

πληθυσµογραφία µπορούµε να τµηµατοποιήσουµε το πολύπλοκο σχήµα του 

θωρακικού τοιχώµατος µελετώντας τις µεταβολές του συνολικού όγκου του 

θωρακικού τοιχώµατος. Η µέθοδος δεν είναι  επεµβατική άρα δεν προβλέπει κάποια 

σύνδεση µε τον ασθενή. Επίσης µπορεί να χρησιµοποιηθεί χωρίς να γίνουν ρυθµίσεις 

πάνω στον συγκεκριµένο εξεταζόµενο κάθε φορά γιατί δίνει άµεση µέτρηση των 

όγκων µέσο τρισδιάστατων frames. Η ρύθµιση δεν χρειάζεται τη συµµετοχή των 

εκάστοτε εξεταζόµενων. 

 Όλα τα παραπάνω χαρακτηριστικά κάνουν την οπτοηλεκτρονική 

πληθυσµογραφία ένα πολύ αξιόπιστο και εύχρηστο αντικείµενο για φυσιολογικές και 

παθοφυσιολογικές καταστάσεις για την µελέτη της αναπνευστικής λειτουργίας για 

υγιείς και ασθενείς.  

 

1.2.5. Σύγκριση της µεθόδου της οπτοηλεκτρονικής πληθυσµογραφίας µε άλλες 

µεθόδους υπολογισµού του όγκου του θώρακα . 

Οι µέθοδοι υπολογισµού του όγκου του πνεύµονα, όπως η σπιροµετρία και η 

πληθυσµογραφία, παρουσιάζουν πολλά µειονεκτήµατα. Οι µάσκες που 

χρησιµοποιούνται στις µεθόδους αυτές καθώς και τα εξαρτήµατα που 

προσαρµόζονται στο στόµα  είναι δυσάρεστα για τον ασθενή, µη-πρακτικά για 

παρατεταµένη χρήση και µειώνουν την ευκινησία του εξεταζόµενου. Τα εξαρτήµατα 

αυτά δεν βοηθούν τους ασθενής στην εξοικείωση µε την άσκηση και αποτελούν 

εµπόδιο στον φυσιολογικό τρόπο αναπνοής. Επίσης οι τεχνικές αυτές εφαρµόζονται 

δύσκολα σε παιδιά και ενήλικες που συνεργάζονται δύσκολα. Οι άµεσες αυτές 

µέθοδοι δεν είναι δυνατό να εφαρµοστούν κατά τη διάρκεια του ύπνου ή κατά τη 
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διάρκεια του σταδίου αποκατάστασης από µηχανική υποστήριξη αναπνοής γιατί 

χρειάζεται η συνεργασία του ασθενή. Κατά τη διάρκεια της άσκησης, η αναπνοή 

µέσω σπιροµέτρου λόγο των δυσκολιών µπορεί να οδηγήσει σε ανακριβή καταγραφή 

του όγκου του θώρακα.         

Αυτά τα προβλήµατα ανάγκασαν τους ερευνητές σε µία προσπάθεια να 

µετρήσουν τον αερισµό των πνευµόνων µε άµεσο τρόπο, καταγράφοντας δηλαδή την 

κίνηση των θωρακικών τοιχωµάτων. Η κίνηση αυτή συνεπάγεται αλλαγές στον 

θωρακικό όγκο άρα συνεπάγεται αλλαγές και τον όγκο των πνευµόνων. Κατά τη 

διάρκεια της αναπνοής το θωρακικό τοίχωµα δεν αλλάζει µόνο κατά τον όγκο που 

περιέχει αλλά και κατά το σχήµα του. Από µετρήσεις που έγιναν από τους 

φυσιολόγους Konno και Mead, αποδείχθηκε ότι οι αλλαγές στο σχήµα του θωρακικού 

τοιχώµατος µπορούν να απλοποιηθούν. Αυτό σηµαίνει ότι το θωρακικό τοίχωµα 

πρέπει να αντιµετωπιστεί σαν σύστηµα µε µόνο δύο ανεξάρτητες µεταβλητές και 

επίσης να υπολογιστούν οι αλλαγές στα τοιχώµατα της θωρακικής κοιλότητας και της  

κοιλίας. 

Στο παρελθόν είχε χρησιµοποιηθεί ένα µεγάλο πλήθος συσκευών για την 

µέτρηση της κίνησης των τοιχωµάτων της θωρακικής κοιλότητας και της κοιλίας, 

συµπεριλαµβανοµένου του υδραργύρου σε ελαστικά όργανα µέτρησης έντασης, των 

γραµµικών διαφορικών µετατροπέων, των αναπνευστικών µαγνητόµετρων και της 

επαγωγικής αναπνευστικής πληθυσµογραφίας. Οι δύο τελευταίες συσκευές είναι και 

αυτές που απαντώνται πιο συχνά. 

Τα αναπνευστικά µαγνητόµετρα, τα οποία ενσωµατώνουν ζεύγη 

ηλεκτροµαγνητικών πηνίων µετάδοσης/ λήψης, µετράνε την διάµετρο του 

τοιχώµατος της θωρακικής κοιλότητας και της κοιλίας. Η επαγωγική αναπνευστική 

πληθυσµογραφία αποτελείται από δύο ηλεκτρικά κυκλώµατα από καλώδιο τυλιγµένο 

γύρω από ελαστικές ζώνες. Η µέθοδος αυτή µετράει τις αλλαγές στην διατοµή του 

τοιχώµατος της θωρακικής κοιλότητας και της κοιλίας.          

Βασιζόµενοι στην υπόθεση ότι τα τοιχώµατα της θωρακικής κοιλότητας και 

της κοιλίας έχουν µοναδική συµπεριφορά, η µαγνητοµετρία ή η επαγωγική 

πληθυσµογραφία µπορούν να χρησιµοποιηθούν στην µέτρηση του όγκου του θώρακα 

χρησιµοποιώντας διάφορες µεθόδους βαθµονόµησης. Η αξιοπιστία των παραµέτρων 
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βαθµονόµησης που χρησιµοποιούνται στον υπολογισµό της µίας ή των δύο 

διαστάσεων του όγκου για την εκτίµηση του tidal όγκου, εξαρτάται από το αν οι 

συγκεκριµένες συνθήκες εξαγωγής των αποτελεσµάτων ταιριάζουν µε τις 

πειραµατικές συνθήκες υπό τις οποίες έγινε η αρχική βαθµονόµηση. Πολλοί 

ερευνητές ανέφεραν σφάλµατα από την εφαρµογή των µεθόδων σε διαφορετικές 

συνθήκες από ότι αυτές στις οποίες έγινε η βαθµονόµηση. Συγκεκριµένα σε κλινικές 

περιπτώσεις η σωστή ρύθµιση των παραµέτρων της µεθόδου είναι πολύ δύσκολη 

λόγο της δυσκολίας στην συνεργασία µε το υπό εξέταση άτοµο.       

 Το τοίχωµα της θωρακικής κοιλότητας και της κοιλίας µοντελοποιούνται 

καλύτερα σαν σύστηµα δύο τουλάχιστον τµηµάτων το κάθε ένα. Οι παράγοντες που 

ασκούν πίεση στο κοµµάτι που πρόσκειται στον πνεύµονα είναι διαφορετικοί από 

αυτούς που δρουν στο µέρος που πρόσκειται στο διάφραγµα, οπότε η διαστροφή των 

τοιχωµάτων της θωρακικής κοιλότητας δεν αποτελεί σπάνιο φαινόµενο. Όταν τα 

τοιχώµατα της θωρακικής κοιλότητας διαστέλλονται, αυτό σηµαίνει ότι επιδρά 

κυρίως το πλευρικό µέρος του γαστρικού τοιχώµατος στην κίνηση ενώ το υπόλοιπό 

τµήµα του γαστρικού τοιχώµατος κινείται πολύ λιγότερο. Για αυτό τον λόγο, η 

εξαγωγή δεδοµένων που αφορούν την διάµετρο της διατοµής της περιοχής ενός 

εγκάρσιου τοµέα αποτελεί πρόβληµα που σχετίζεται και µε τα τοιχώµατα της 

θωρακικής κοιλότητας και µε την κοιλία. Οι αλλαγές στον όγκο των πνευµόνων, που 

υπολογίζονται σαν το σύνολο των αλλαγών στον όγκο και των δύο τµηµάτων του 

θωρακικού τοιχώµατος, είναι ένα θέµα που πρέπει να µελετηθεί πολύ προσεκτικά 

λόγο των σφαλµάτων που ελλοχεύουν.         
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2ο. ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΑΝΑΛΥΣΗΣ ΤΩΝ ΒΙΟΣΗΜΑΤΩΝ. 

 

 

2.1. Επεξεργασία βιοϊατρικών σηµάτων 
 
 
 Στην ενότητα αυτή περιγράφονται βασικές µέθοδοι επεξεργασίας βιοϊατρικών 

σηµάτων και αναλύονται τα χαρακτηριστικά που θα εξαχθούν από τα αναπνευστικά 

σήµατα, και συγκεκριµένα η κλασµατική διάσταση, η approximate και sample 

entropy, ο συντελεστής µεταβλητότητας και η συχνότητα για την οποία η ισχύς του 

wavelet φάσµατος ισχύος είναι µέγιστη.  

 

 

2.1.1. Κλασµατική διάσταση (fractal dimension) σήµατος. 

 

 

2.1.1.1. Τα fractals. 

 

Τα fractals είναι µαθηµατικά αντικείµενα που απαντώνται σε πολλούς 

χώρους. Τα fractals διαφέρουν αρκετά από τα γνωστά και οικεία ευκλείδεια 

γεωµετρικά σχήµατα, και κυρίως σε δύο παράγοντες: 

 

 1. Οι εικόνες των fractal είναι όµοιες προς εαυτόν. Έτσι αν κοιτάξουµε ένα µικρό 

τµήµα ενός fractal θα δούµε πως είναι όµοιο µε ένα µεγαλύτερο τµήµα. Αν 

µεγεθύνουµε το µικρό, θα δούµε πως αυτό περιέχει και πάλι όµοια µέρη κ.ο.κ.   

  

2. Οι fractal εικόνες είναι ανεξάρτητες από κλίµακα. Αντίθετα µε τα ευκλείδεια 

σχήµατα, δεν έχουν ένα χαρακτηριστικό µέγεθος µέτρησης.                                                                        

 

Τα Fractal είναι µία τάξη πολύπλοκων γεωµετρικών µορφών που έχουν την 

ιδιότητα της αυτό-οµοιότητας. Τα Fractal διαφέρουν από τα απλά σχήµατα της 

κλασικής ή ευκλείδειας γεωµετρίας - το τετράγωνο, τον κύκλο, την σφαίρα κ.λπ.  

Μπορεί να περιγράψουν πολλά αντικείµενα µε ακανόνιστη µορφή ή χωρικά 
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ανοµοιόµοια φαινόµενα στην φύση, τα οποία δεν είναι δυνατόν να περιγραφούν µε 

την ευκλείδεια γεωµετρία. Τα fractals αποτελούνται από την  συνεχή επανάληψη µίας 

διαδικασίας  σε ολοένα και µικρότερη κλίµακα. Η διαδικασία αυτή που ονοµάζονται 

αλλιώς και γεννήτορας, είναι ανεξάρτητη από την κλίµακα στην οποία δρα. Ο 

γεννήτορας είναι ουσιαστικά ένας αλγόριθµος και σαν τέτοιος µπορεί να 

προσαρµοστεί  και σε κάποιο άλλο αρχικό σχήµα. Όλα αυτά τα σηµειοσύνολα 

µοιράζονται από κοινού την συνεκτικότητα που τους επιβάλλει ο αλγόριθµος–

γεννήτορας τους. 

Στο παρακάτω σχήµα φαίνεται καθαρά η επανάληψη της διαδικασίας η οποία 

δηµιουργεί το χαρακτηριστικό fractal «Koch coastline». 

 

          
 

Σχήµα 2.1. ∆ηµιουργία του fractal Koch coastline. 

 

 

Ο όρος fractal πλάσθηκε από τον πολωνικής καταγωγής µαθηµατικό Benoit 

Β. Mandelbrot από την λατινική λέξη fractus (θρυµµατισµένος ή σπασµένος), για να 

εκφράσει την ιδέα ενός σχήµατος τού οποίου οι διαστάσεις δεν περιγράφονται µε 

ακέραιο αριθµό. Στα Ελληνικά αποδόθηκε µε τον όρο Μορφοκλασµατική Καµπύλη 

από τους καθηγητές Στ. Πνευµατικό και Ι. Νικολή. 

"Η προς εαυτόν οµοιότητα" και η "χαµηλή περιεκτικότητα πληροφοριών" 

είναι δύο βασικά χαρακτηριστικά των fractals. Μολονότι όλα τα fractals δεν έχουν 

την ιδιότητα της αυτό-οµοιότητας ή δεν την έχουν ακριβώς, τα περισσότερα την 

επιδεικνύουν.  
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          Αυτό-όµοιο είναι ένα αντικείµενο του οποίου τα µέρη από τα οποία 

αποτελείται µοιάζουν µε το σύνολο. Αυτή η επανάληψη των ακανόνιστων 

λεπτοµερειών ή σχηµατισµών συµβαίνει προοδευτικά σε µικρότερες κλίµακες και 

στην περίπτωση καθαρά αφηρηµένων οντοτήτων, είναι δυνατόν να συνεχίσουν 

απεριόριστα έτσι ώστε κάθε τµήµα ενός τµήµατος, όταν µεγεθυνθεί, να µοιάζει 

βασικά µε το συνολικό αντικείµενο. Ουσιαστικά ένα αυτό-όµοιο αντικείµενο 

παραµένει αναλλοίωτο σε αλλαγές κλίµακας, έχει δηλαδή συµµετρία κλίµακας. Αυτό 

το φαινόµενο µπορεί εύκολα να παρατηρηθεί, στις νιφάδες τού χιονιού ή στον φλοιό 

των δένδρων. 'Eνα τυπικό παράδειγµα fractal είναι το σύνολο τού Mandelbrot. Η 

θεωρία που ασχολείται µε την µελέτη των fractals λέγεται και θεωρία του χάους 

(Μπάσιος Β. και Ι. Αδαµόπουλος, 1992). 

 

 Παραθέτουµε παρακάτω ορισµένα από τα χαρακτηριστικότερα fractals : 

 

 

 
                                       

Σχήµα 2.2. Το fractal snow. 
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Σχήµα 2.3. Το fractal dragon. 
 

 
 

Σχήµα 2.4. Το fractal Shierpinski triangle. 

 

 

Η γεωµετρία των fractals µε τις έννοιες της αυτό-οµοιότητας και της µη 

ακέραιης διάστασης εφαρµόζεται µε αυξανόµενη συχνότητα στη στατιστική 

µηχανική και σε φυσικά συστήµατα που δείχνουν να έχουν φαινοµενικά τυχαία 

χαρακτηριστικά. Για παράδειγµα έχουν γίνει προσοµοιώσεις fractal για να σχεδιαστεί 

η κατανοµή σµηνών γαλαξιών στο σύµπαν και για να µελετηθούν προβλήµατα που 

σχετίζονται µε την διαταραχή ενός ρευστού. Η γεωµετρία των fractals επίσης 

συνέβαλε πολύ στα γραφικά µε ηλεκτρονικό υπολογιστή, όπου µε αλγορίθµους 

fractal έχουν σχεδιαστεί σχήµατα πολύπλοκων, εξαιρετικά ακανόνιστων φυσικών 

αντικειµένων, όπως είναι τα µορφολογικά ανώµαλα όρη και τα περίπλοκα συστήµατα 

κλαδιών δέντρων. Συχνά αποτελούν τη βάση για ανάπτυξη ειδικών 

προγραµµατιστικών µεθόδων συµπίεσης, εργαλείων κατασκευής τοπίων και 

χρησιµεύουν ακόµη και για την διερεύνηση λύσεων µη γραµµικών εξισώσεων. 

Στην προκειµένη εργασία θα χρησιµοποιήσουµε στοιχεία της fractal 

γεωµετρίας για να χαρακτηρίσουµε βιοιατρικά σήµατα αναπνοής. 

 

 

2.1.1.2. Η κλασµατική διάσταση. 

 

  Η κλασµατική διάσταση είναι ένας αριθµός συνδεδεµένος µε τα fractals, ο 

οποίος µπορεί να χρησιµοποιηθεί στη σύγκριση τους. Είναι µια παράµετρος που έχει 

άµεση σχέση µε την πολυπλοκότητα του σήµατος. Ο Hausdorff είχε την δώσει την 
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βάση για τον ορισµό της διάστασης εφόσον για τα fractals η κλασσική έννοια της 

γεωµετρικής διάστασης δεν επαρκεί. Έτσι είχε ακολουθήσει µια µέθοδο κατά την 

οποία αρκεί να καλυφθεί το σήµα µε κουτάκια, αρχίζοντας από το αρχικό σχήµα και 

προχωρώντας µέχρι την επιθυµητή µας προσέγγιση. Φυσικά το µέγεθος τους θα 

µικραίνει ενώ ο απαιτούµενος αριθµός για να καλυφθεί το σχήµα θα αυξάνει. Αν 

λοιπόν ένα αντικείµενο αποτελείται από Ν το πλήθος µέρη, καθένα από τα οποία 

είναι το αρχικό αντικείµενο σε σµίκρυνση κατά παράγοντα ε, και σχηµατίσουµε τον 

λόγο των λογαρίθµων D: D(r) = log(N)/log(1/r), έχουµε ένα µέτρο του κατά πόσον το 

αντικείµενο µας «πληροί» τον χώρο. Ακολουθώντας τη σµίκρυνση στο άπειρο, 

προσεγγίζουµε τη διάσταση D του σηµειοσυνόλου-αντικειµένου µας. Για να γίνει πιο 

κατανοητή η έννοια της κλασµατικής διάστασης, µία γραµµή έχει κλασµατική 

διάσταση 1. Όσο πιο πολύ η γραµµή ελίσσεται και γεµίζει το επίπεδο τόσο η 

κλασµατική διάσταση πλησιάζει το 2. Όταν η γραµµή έχει ελιχθεί τόσο ώστε να 

αποτελεί επίπεδο σχήµα  τότε η κλασµατική διάσταση είναι 2. Η παράµετρος αυτή 

µπορεί επίσης να υπολογιστεί και για τον τρισδιάστατο χώρο (π.χ. ο κύβος έχει 

κλασµατική διάσταση 3).  Αυτό εξηγείται µαθηµατικά ως εξής: Μια γραµµή µπορεί 

να χωριστεί σε τέσσερα αυτοόµοια διαστήµατα οπού κάθε ένα από αυτά θα έχει το 

ίδιο µήκος και που αν κάθε ένα από αυτά αν µεγεθυνθεί  κατά τέσσερα, θα µας δώσει 

το αρχικό διάστηµα. Επίσης µπορούµε να χωρίσουµε την γραµµή σε επτά όµοια 

τµήµατα µε µεγεθυντικό παράγοντα επτά ή είκοσι τµήµατα µε  µεγεθυντικό 

παράγοντα είκοσι. Γενικά µπορούµε να χωρίσουµε µία γραµµή σε Ν αυτοόµοια 

κοµµάτια µε µεγεθυντικό παράγοντα Ν. 

 

 
 
Σχήµα 2.5. Μια γραµµή µπορεί να διασπαστεί σε Ν αυτοόµοια κοµµάτια µε µεγεθυντικό παράγοντα Ν 
 
 

 Οπότε για την γραµµή θα ισχύει: 

 

 dimension  

 
factor)ication log(magnif

 pieces)similar -self of log(number
=   
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)log(
)log(

N
N

= = 1 

 

Με το τετράγωνο η κατάσταση  είναι διαφορετική. Μπορούµε να 

διαχωρίσουµε το τετράγωνο σε τέσσερα όµοια υπό-τετράγωνα. Σε αυτή την 

περίπτωση ο µεγεθυντικός παράγοντας θα είναι 2. Αναλόγως µπορούµε να το 

χωρίσουµε σε εννέα όµοια υπό-τετράγωνα µε µεγεθυντικό παράγοντα 3 ή σε είκοσι-

πέντε όµοια υπό-τετράγωνα µε µεγεθυντικό παράγοντα 5. Οπότε καταλήγουµε στο 

συµπέρασµα ότι ένα τετράγωνο µπορεί να διαχωριστεί σε Ν^2 όµοια αντίγραφα του 

εαυτού του όπου το κάθε ένα πρέπει να µεγεθυνθεί κατά παράγοντα Ν ούτως ώστε να 

πάρουµε το αρχικό τετράγωνο.     

 

Σχήµα 2.6. Ένα τετράγωνο µπορεί να διασπαστεί σε Ν^2 αυτοόµοια κοµµάτια µε µεγεθυντικό 
παράγοντα Ν. 
 
 
 
Οπότε για το τετράγωνο ισχύει: 
 
 

 dimension 

 
factor)ication log(magnif

 pieces)similar -self of log(number
=   

                       
)log(
)log( 2

N
N

=  

                     
)log(
)log(2

N
N

= = 2 

Αναλόγως για τον κύβο ισχύει:   
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 dimension 

 
factor)ication log(magnif

 pieces)similar -self of log(number
=   

                       
)log(
)log( 3

N
N

=  

                       
)log(
)log(3

N
N

= = 3 

 

Έτσι µπορούµε να ορίσουµε την κλασµατική διάσταση ενός αυτό-όµοιου 
αντικειµένου   

 

 dimension 

 
factor)ication log(magnif

 pieces)similar -self of log(number
=     (2.1) 

            Έστω ότι θέλουµε να βρούµε την κλασµατική διάσταση ενός συνόλου Α στον 

χώρο (X,d). Ονοµάζουµε Α∈Η(Χ) ένα συµπαγές µη-κενό υποσύνολο του Χ. 

Θεωρούµε ότι є > 0. Ονοµάζουµε Β(x, є) τον κύκλο µε ακτίνα є και κέντρο στο 

σηµείο x∈X. Ορίζουµε έναν ακέραιο Ν(Α,є) σαν τον ελάχιστο αριθµό κύκλων 

ακτίνας є που χρειάζονται για να καλύψουν το σύνολο Α:                                         

 

Ν(Α, є)=µικρότερος θετικός ακέραιος Μ τέτοιος ώστε M
nA 1=∪⊂  B(xn,є) 

 

για κάποιο σύνολο διακριτών σηµείων {xn : n = 1, 2, …, M} ⊂  X. Για να 

αποδείξουµε ότι υπάρχει ο αριθµός Ν(Α, є) σκεφτόµαστε ως εξής: κυκλώνουµε  κάθε 

σηµείο x ∈  Α  µε έναν κύκλο ακτίνας є > 0 έως ότου καλύψουµε το Α από ανοιχτά 

σύνολα. Επειδή το Α είναι συµπαγές, αυτό το κάλυµµα καταλαµβάνει ένα 

πεπερασµένου µεγέθους υπό-κάλυµµα που αποτελείται από έναν ακέραιο αριθµό M̂  

ανοιχτών κύκλων . Θεωρούµε σαν C το σύνολο επικαλύψεων του Α που αποτελείται 

από M̂  κλειστούς κύκλους ακτίνας є. Τότε το C αποτελείται από τουλάχιστον ένα 

στοιχείο. Ονοµάζουµε f : C → {1, 2, 3, …, M̂ }  που ορίζεται από f(c) = αριθµό 

κύκλων στο κάλυµµα  c ∈  C. Τότε  το {f(c) : c ∈  C} είναι ένα πεπερασµένο σύνολο 
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από θετικούς αριθµούς. Μπορούµε δηλαδή να καταλήξουµε στο ότι περιέχει έναν 

ελάχιστο ακέραιο Ν(Α, є). 

 

 

  

 

 

Σχήµα 2.7. Μία καµπύλη που καλύπτεται από κύκλους διαµέτρου є.  

 

 

 Η βασική ιδέα για την περιγραφή της κλασµατικής διάστασης είναι οτι ένα 

σύνολο Α έχει κλασµατική διάσταση D αν : 

 

Ν(Α, є) ≈ C є -D για κάποια θετική σταθερά C. (2.2) 

 

Χρησιµοποιούµε τον συµβολισµό ≈ ως εξής: θεωρούµε f(є) και g(є) πραγµατικές 

συναρτήσεις της θετικής πραγµατικής µεταβλητής є. Τότε f(є) ≈ g(є) σηµαίνει ότι 

limε→0{ ln(f(є)) / ln(g(є))} = 1. Αν λύσουµε ως προς D, βρίσκουµε ότι : 

  

)ln(1/
lnC-) lnN(A,D

∈
∈

≈     (2.3) 

 

Χρησιµοποιούµε τον συµβολισµό ln(x) για τον λογάριθµο µε βάση e ενός θετικού 

πραγµατικού αριθµού x. Παρατηρούµε ότι ο όρος lnC/ln(1/ є) πλησιάζει το 0 όσο      

є → 0. Αυτό οδηγεί στον παρακάτω ορισµό : 

Θεωρούµε Α ∈  Η(Χ) όπου (Χ,d) είναι ο χώρος. Για κάθε є > 0, Ν(Α, є) είναι 

ο µικρότερος αριθµός κλειστών κύκλων ακτίνας  є > 0 που χρειάζονται για να 

καλύψουν το Α. Αν ο όρος 

 



 40

                             








∈
∈

=
∈→ )/1ln(

)),(ln(limD
0

AN
 (2.4) 

  

υπάρχει, τότε το D ονοµάζεται κλασµατική διάσταση του Α. Επίσης µπορούµε να 

χρησιµοποιήσουµε τον συµβολισµό D = D(A) και να πούµε ότι  «το Α έχει 

κλασµατική διάσταση  D» (M. Bransley 1993). 

 

 

2.1.1.3. Ο αλγόριθµος Box Counting. 

                                                                        

Στο πρόβληµα µας δεν θα χρησιµοποιήσουµε την µέθοδο µε τους κύκλους 

που εξηγήσαµε στο τέλος της προηγούµενης ενότητας, αλλά µια µέθοδο επικάλυψης 

του σήµατος µας µε τετράγωνα. Η µέθοδος αυτή είναι γνωστή και σαν µέθοδος box-

counting.  

Η µέθοδος  αυτή στηρίζεται στην επικάλυψη του αντικειµένου µας µε ένα 

πλέγµα που αποτελείται από κουτιά. Μπορεί να εφαρµοστεί σε ένα πλατύ εύρος 

αντικειµένων, από ευθείες έως τρισδιάστατα αντικείµενα. Η επικάλυψη στην οποία 

αναφερόµαστε φαίνεται στις παρακάτω περιπτώσεις αντικειµένων: 

 

 
 
 

Σχήµα 2.8. Επικάλυψη µίας ευθείας, µίας επιφάνειας και ενός κύβου µε κύβους διαµέτρου є. 
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 Για την καλύτερη κατανόηση της µεθόδου και του θεωρήµατος, 

εφαρµόζουµε τη συγκεκριµένη µέθοδο για το παρακάτω fractal: 

 

 
 

   Σχήµα 2.9. Το fractal Koch coastline. 

 

 

Στο παραπάνω fractal εφαρµόζουµε το grid µε ολοένα µικρότερο µέγεθος 

ακµής των τετραγώνων που το αποτελούν. Έτσι έχουµε αναλυτικά τα παρακάτω 

στάδια: 

 

 
 

 

Σχήµα 2.10. Η εφαρµογή του box-counting στο fractal Koch coastline. 

 

Ονοµάζουµε την διάσταση των τετραγώνων στα οποία υποδιαιρείται το 

πλέγµα "h". Επίσης ονοµάζουµε τον αριθµό των κουτιών τα οποία καταλαµβάνει το 

αντικείµενο µας, "N(h)". Επαναλαµβάνουµε την διαδικασία µε µικρότερα κουτιά και 
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για κάθε επανάληψη καταχωρούµε αυτές τις δύο τιµές. Στη συνέχεια κάνουµε το 

διάγραµµα µε κατακόρυφο άξονα το "log N(h)" και οριζόντιο άξονα το "log (1/h)", το 

διάγραµµα που φαίνεται στο σχήµα 2.11 δηλαδή, µε βάση τα στοιχεία που 

καταχωρήθηκαν στον παρακάτω πίνακα 2.1: 

 

 
Πίνακας 2.1. Πίνακας των παραµέτρων που θα µας χρειαστούν στον υπολογισµό της κλασµατικής 

διάστασης του fractal Koch coastline. 

 

logN(h) Log(1/h) 

0  7.60837  

 -0.69315   7.04054  

 -1.38629  6.32972 

 -2.56495  4.85981 
-3.09104   4.21951  
-3.49651  3.52636 
-3.78419  3.29584  
-4.00733  3.04452 
-4.18965  2.99573  

 -4.34381  2.70805  

 -4.47734  2.56495 

 -5.17615  1.60944 

 

 

και παίρνουµε το διάγραµµα : 
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scatter plot

 
 
Σχήµα 2.11. Το διάγραµµα του λογαρίθµου logN(h) προς τον λογάριθµο log(1/h). 

 

    

Η διάσταση του αντικειµένου που µελετάµε βρίσκεται από την κλίση του 

διαγράµµατος µε οριζόντιο άξονα το log(1/h) και κάθετο το logN(h). Έτσι η 

διάσταση του fractal “Koch coastline” υπολογίζεται ίση µε 1.18 (Elert G., 1995).  

 

Ο ορισµός του  θεωρήµατος box counting είναι ο εξής: 

 Θεωρούµε ότι Α ∈  Η(Rm).Καλύπτουµε τον χώρο Rm µε τετράγωνα µεγέθους 

πλευράς (1/2n). Έστω ότι Νn(A) είναι ο αριθµός των τετραγώνων που επικαλύπτουν 

το σχήµα µας. Αν            

 









=
∞→ )2ln(

))(ln(limD n
n

n

AN
,  (2.6) 

 

τότε το Α έχει κλασµατική διάσταση D (Bransley M., 1993). 

 

 Αυτήν ακριβώς τη διατύπωση του θεωρήµατος box-counting για τον 

υπολογισµό της κλασµατικής διάστασης  χρησιµοποιήσαµε για την επεξεργασία των 

σηµάτων αναπνοής που µελετήσαµε. 
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2.1.2. Approximate entropy και sample entropy σήµατος. 
 

 

2.1.2.1. Approximate entropy. 

 

 Η µη-γραµµική δυναµική ανάλυση είναι µία ικανοποιητική προσέγγιση για 

την κατανόηση των βιολογικών-φυσιολογικών συστηµάτων. Οι υπολογισµοί 

συνήθως απαιτούν πάρα πολύ µεγάλα σύνολα δεδοµένων που είναι δύσκολο ή 

αδύνατο να αποκτηθούν. Ο Pincus επινόησε τη µέθοδο και τη θεωρία για τη µέτρηση 

της κανονικότητας, που έχει µεγάλη συνάφεια µε την εντροπία Kolmogorov, και 

µπορεί να εφαρµοστεί στις σύντοµες και θορυβώδεις σειρές των κλινικών σηµάτων. 

Αυτή η στατιστική οικογένεια, που ονοµάζεται approximate entropy, έχει τις ρίζες 

της στις µελέτες των Grassberger, Procaccia, Eckmann και Ruelle και έχει 

εφαρµοστεί, εκτός από αναπνευστικές, σε αρκετές καρδιαγγειακές µελέτες.     

Ο όρος της approximate entropy εισήχθη από τον Pincus ως ένα κριτήριο 

πληροφορίας στις χρονοσειρές. Αποτελεί µία στατιστική παράµετρο κανονικότητας. 

Η χαµηλή τιµή της approximate entropy συνιστά εύκολα προσδιορίσιµη χρονοσειρά 

ενώ η υψηλή τιµή χαρακτηρίζει τις τυχαίες χρονοσειρές. Η approximate entropy 

χρησιµοποιείται για τη µέτρηση της πολυπλοκότητας των δεδοµένων των 

χρονοσειρών. Ποσοτικοποιεί την κανονικότητα ή την προβλεψιµότητα των 

δεδοµένων των χρονοσειρών. Η µέθοδος αυτή µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την 

ταξινόµηση πολύπλοκων συστηµάτων που περιλαµβάνουν προσδιορίσιµες, χαοτικές 

και στοχαστικές διαδικασίες. Η approximate entropy µετράει τη λογαριθµική 

πιθανότητα των δειγµάτων που είναι µεταξύ τους κοντά, να είναι µεταξύ τους κοντά 

κατά τη σύγκριση και µετά την επόµενη αύξηση. Αν η πιθανότητα να µην έχουν 

µεγάλη διαφορά είναι µεγάλη τότε η τιµή της approximate entropy είναι µικρή και 

έχουµε µεγάλη κανονικότητα. Αναλόγως όταν η approximate entropy έχει µεγάλη 

τιµή τότε τα δεδοµένα µας έχουν πιο τυχαία µορφή (Pincus 1991).  

 Το προφανές πλεονέκτηµα της µεθόδου είναι η ικανότητα να διακρίνει τις 

µεταβολές της πολυπλοκότητας από ένα σχετικά µικρό ποσό δεδοµένων. Το γεγονός 

αυτό κάνει τη µέτρηση της approximate entropy κατάλληλη για µια µεγάλη ποικιλία 

από περιβάλλοντα. Η µέτρηση αυτή δεν πιστοποιεί το χάος.  

 



 45

Για να υπολογίσουµε την approximate entropy µίας χρονοσειράς Υ(n) , n = 1, 

2, …, N, αρχικά παίρνουµε την ακολουθία των πινάκων µήκους m, 
T1)]-mY(n, 1),Y(n [Y(n),  V(n) +…+=  από τα δείγµατα σηµάτων του Υ(n). Η 

απόσταση D(i, j) µεταξύ των δύο διανυσµάτων V(i) και V(j) ορίζεται ως η µέγιστη 

διαφορά των συνιστωσών V(i) και V(j). Τότε θεωρούµε )(, iN rm  τον αριθµό των 

διανυσµάτων j µε 1+−≤ mNj  τέτοιο ώστε η απόσταση των  διανυσµάτων V(i) και 

V(j) να είναι µικρότερη από  r. Η τιµή r είναι µία παράµετρος που ρυθµίζει την 

«ανοχή» της σύγκρισης όπως θα εξηγήσουµε και αργότερα.  

Στη συνέχεια ορίζουµε ως )(, iC rm την πιθανότητα να βρούµε ένα διάνυσµα 

που να διαφέρει από το V(i) λιγότερο από τον παράγοντα r, και : 

 

1
)(

)( ,
, +−

=
mN

iN
iC rm

rm   (2.7) 

 

και 

1

))(ln(
1

1
,

, +−
=
∑

+−

=

mN

iC
F

mN

i
rm

rm   (2.8) 

 

δηλαδή το λογαριθµικό µέσο όρο όλων των διανυσµάτων της πιθανότητας )(, iC rm . 

Έτσι η  approximate entropy δίδεται από τον τύπο : 

 

rmrmrm FFApEn ,1,, +−=  (2.9) 

 

Για καλύτερη κατανόηση της µεθοδολογίας που ακολουθείται για τον υπολογισµό της 

approximate entropy παραθέτουµε παρακάτω έναν πιο αναλυτικό τρόπο 

υπολογισµού. 

 Έστω ότι συµβολίζουµε µε Υ(i)  µία σειρά µετρήσεων µε βάση τον χρόνο. 

Έστω Ν ο αριθµός των χρονικών στιγµών για τις οποίες έχουµε πάρει µετρήσεις. 

Επίσης ονοµάζουµε NS  την ακολουθία που αποτελείται από Ν µετρήσεις για κάθε 

στιγµή Υ(1), Υ(2), Υ(3), ..., Υ(Ν).  Για τον υπολογισµό της approximate entropy, 

ApEn( NS ,m, r), χρειάζεται να προσδιοριστούν δύο µεταβλητές εισόδου, οι m και r. Η 
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δεύτερη παράµετρος, m, καθορίζει το µήκος του δείγµατος και η τρίτη, r, αποτελεί το 

κριτήριο οµοιότητας. Παίρνουµε ένα δείγµα m στοιχείων της ακολουθίας  NS  και το 

τοποθετούµε σε ένα διάνυσµα )(ipm . ∆ύο διανύσµατα )(ipm  και )( jpm , θεωρούνται 

παρόµοια αν  η διαφορά µεταξύ των αντίστοιχων µετρήσεων είναι µικρότερη από r, 

δηλαδή αν : 

                       

)()( kjYkiY +−+ < r  για mk ≤≤0  (2.10) 

 

Στη συνέχεια ονοµάζουµε mP  το σύνολο όλων των δειγµάτων µήκους m π.χ. 

[ )1(mp , )2(mp , ..., )1( +−mNpm ], εντός της ακολουθίας NS . 

Ακολούθως ορίζουµε: 

 

1
)()(
+−

=
mN
rnrC im

im    (2.11) 

όπου )(rnim είναι ο αριθµός δειγµάτων του mP  που είναι όµοια µε το )(ipm , 

όπως ορίσαµε παραπάνω σύµφωνα µε το κριτήριο οµοιότητας r. Η ποσότητα 

)(rCim είναι το κλάσµα των δειγµάτων µήκους m που είναι όµοια µε τα 

δείγµατα ιδίου µήκους που έχουν την αρχή τους στο διάστηµα i .Τώρα 

µπορούµε να υπολογίσουµε την ποσότητα )(rCim για κάθε δείγµα του mP  και 

να ονοµάσουµε )(rCm  ως τον µέσο όρο των τιµών )(rCim . Τελικά ορίζουµε 

την approximate entropy µίας ακολουθίας NS , για δείγµατα µήκους m και µε 

κριτήριο οµοιότητας  r ως: 

             







=

+ )(
)(ln),,(

1 rC
rCrmSApEn

m

m
N   (2.12) 

που είναι ο φυσικός λογάριθµος του )(rCm  για δείγµατα µήκους m, προς την 

ποσότητα )(1 rCm+  για δείγµατα µήκους m+1 (Moody G., 2001).  
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2.1.2.2. Σύγκριση της  approximate entropy µε την sample entropy. 

 

 Η approximate entropy την οποία εξετάσαµε εκτενώς στην παραπάνω 

ενότητα, παρατηρήσαµε πως όταν υπολογίζει τον αριθµό των διανυσµάτων που 

πληρούν το κριτήριο οµοιότητας, υπολογίζει στην τιµή αυτή και το ίδιο διάνυσµα µε 

το οποίο συγκρίνει τα υπόλοιπα. Αυτό συµβαίνει για την αποφυγή ύπαρξης της τιµής 

)0ln( στους υπολογισµούς της approximate entropy, δηλαδή για την αποφυγή της 

πιθανότητας να µη βρεθεί ούτε ένα διάνυσµα που να πληροί το κριτήριο οµοιότητας 

r. Στην πράξη παρατηρούµε ότι αυτό το στατιστικό σφάλµα δείγµατος προκαλεί δύο 

κυρίως προβλήµατα. Το πρώτο είναι ότι η approximate entropy είναι σε µεγάλο 

βαθµό εξαρτηµένη από το µήκος του διανύσµατος των δεδοµένων και η τιµή της 

είναι σταθερά µικρότερη από την αναµενόµενη για µικρή εγγραφή. Το δεύτερο 

πρόβληµα είναι η ασυνέπεια. Αυτό συµβαίνει γιατί αν η approximate entropy ενός 

συνόλου δεδοµένων έχει µεγαλύτερη από ενός άλλου, θα παραµένει µεγαλύτερη για 

όλες τις συνθήκες που εξετάζουµε. 

 Για να µειωθεί αυτό το στατιστικό σφάλµα ορίστηκε και αναπτύχθηκε µία νέα 

στατιστική οικογένεια που ονοµάζεται sample entropy. H sample entropy διαφέρει µε 

την approximate entropy στο γεγονός ότι στον υπολογισµό της   sample entropy δεν 

υπολογίζει και τον εαυτό του το διάνυσµα µε το οποίο συγκρίνουµε τα υπόλοιπα για 

την συνθήκη οµοιότητας.  

Η έννοια της  sample entropy προήλθε από τον Grassberger και τους 

συνεργάτες του. Η sample entropy, ),,( NrmSampEn  είναι ο φυσικός λογάριθµος της 

υπό όρους πιθανότητας ότι δύο ακολουθίες που είναι όµοιες για m σηµεία 

παραµένουν όµοιες και για m+1 σηµεία, όπου δεν υπολογίζονται τα ίδια τα 

διανύσµατα µε τα οποία συγκρίνουµε. Συνεπώς όταν η sample entropy  έχει µικρή 

τιµή σηµαίνει µεγαλύτερη αυτό-οµοιότητα στην χρονοσειρά. Στην προσπάθεια να 

µειωθούν οι αυτό-αντιστοιχίες  ο αλγόριθµος υπολογισµού της sample entropy είναι 

πιο απλός από τον αλγόριθµο υπολογισµού της approximate entropy, o οποίος 

χρειάζεται περίπου µιάµιση φορά παραπάνω χρόνο για να εκτελεστεί. Η sample 

entropy είναι κατά ένα µεγάλο µέρος ανεξάρτητη από το µέγεθος των δεδοµένων που 

εξετάζουµε και εγγυάται συνέπεια σε περιπτώσεις που η approximate entropy δεν 

εγγυάται.   
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 Υπάρχουν δύο διαφορές µεταξύ των sample entropy και approximate entropy. 

Κατ’ αρχάς η sample entropy δεν µετράει τις αυτό-αντιστοιχίες. Μπορούµε να 

δικαιολογήσουµε το γεγονός ότι δεν υπολογίζουµε τις αυτό-αντιστοιχίες στον 

υπολογισµό γιατί η εντροπία χρησιµοποιείται σαν µέτρο του ρυθµού παραγωγής 

πληροφορίας και δεν έχει νόηµα να συγκρίνουµε µία τιµή µε τον εαυτό της. Η 

δεύτερη διαφορά είναι ότι για να ορισθεί η sample entropy αρκεί να ικανοποιηθεί το 

κριτήριο οµοιότητας µία φορά. 

Η µελέτη που ακολουθεί για την σύγκριση των approximate και sample 

entropy έγινε πάνω σε µία ακολουθία τυχαίων αριθµών (Richman και Moorman 

2000). Σύνολά από σταθερά κατανεµηµένους τυχαίους αριθµούς δηµιουργήθηκαν 

χρησιµοποιώντας έναν γεννήτορα τυχαίων αριθµών µε πρόσθετη τυχαία µετατόπιση 

αριθµών. Όλα τα σύνολα αριθµών που δηµιουργήθηκαν πέρασαν έλεγχο για τυχαία 

διευθέτηση. Για τα δεδοµένα που βλέπουµε στα σχήµατα µας και για παρόµοιούς 

ελέγχους στους οποίους χρησιµοποιήθηκαν τυχαία δεδοµένα µε διαφορετικές πιθανές 

κατανοµές , έχουν υπολογιστεί θεωρητικές τιµές για τις approximate και sample 

entropy χρησιµοποιώντας τραπεζοειδή αριθµητική ολοκλήρωση. Οι υπολογισµοί των 

στατιστικών επαληθεύτηκαν µε σύγκριση των αποτελεσµάτων µας µε τιµές για 

Henon και logistic map δεδοµένα. 

 Η sample entropy συµβαδίζει περισσότερο µε την θεωρία από ότι η 

approximate entropy. Για τις περισσότερες διαδικασίες, η approximate entropy 

περιµένουµε να έχει δύο ιδιότητες. Η πρώτη είναι ότι η υπό συνθήκες πιθανότητα οι 

ακολουθίες να πληρούν το κριτήριο οµοιότητας r, πρέπει να µειώνεται καθώς 

µειώνεται το r, και το κριτήριο οµοιότητας να γίνεται πιο αυστηρό. Με άλλα λόγια η 

approximate entropy , ),,( NrmApEn ) , πρέπει να αυξάνεται όσο το r µειώνεται. Η 

αναµενόµενη αυτή ιδιότητα παριστάνεται στο παρακάτω διάγραµµα από την ευθεία 

γραµµή η οποία παριστά της τιµές των approximate και sample entropy που 

προβλέπονται θεωρητικά. Η ευθεία γραµµή παριστάνει τις θεωρητικές τιµές των 

approximate και sample entropy.Παρατηρούµε σύµφωνα µε το διάγραµµα ότι σε 

αυτή την ειδική περίπτωση των οµοιόµορφα κατανεµηµένων τυχαίων αριθµών, οι 

θεωρητικές τιµές τους συµπίπτουν.   
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Σχήµα 2.12. Οι sample entropy και approximate entropy ως συναρτήσεις του κριτηρίου οµοιότητας r, 

για  m=2. Η ευθεία γραµµή παριστάνει τις θεωρητικές τιµές των approximate και sample entropy.Σε 

αυτή την ειδική περίπτωση των οµοιόµορφα κατανεµηµένων τυχαίων αριθµών, οι θεωρητικές τιµές 

τους συµπίπτουν, (Richman και Moorman 2000).     

.   

 

 

 
 
Σχήµα. 2.13.Στο διάγραµµα παριστάνονται οι ApEn και SampEn σαν συνάρτηση του αριθµού 

δειγµάτων Ν (για m = 2 και r = 0.2) , (Richman και Moorman 2000).     

. 

 

Η δεύτερη ιδιότητα την οποία περιµένουµε να έχει η approximate entropy 

είναι ότι η τιµή της πρέπει να είναι ανεξάρτητη από το µέγεθος των δεδοµένων που 

εξετάζουµε. Η γραφική παράσταση των θεωρητικών τιµών των approximate και 

sample entropy στο σχήµα 2.13 επιβεβαιώνει τις προβλέψεις µας. Λόγω της 
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οµοιότητας, δηλαδή λόγω του γεγονότος ότι στο διάγραµµα οι θεωρητικά 

προβλεπόµενες τιµές των approximate και sample entropy συµπίπτουν, περιµένουµε 

ότι η sample entropy θα έχει παρόµοιες ιδιότητες.  

∆οκιµάσαµε στατιστικά τις approximate και sample entropy σε ένα δείγµα 

από ανεξάρτητα και πανοµοιότυπα κατανεµηµένους αριθµούς και τα αποτελέσµατα 

θα συγκρίνονταν µε αναλυτικά υπολογισµένες τιµές. Στα διαγράµµατα 2.12 και 2.13 

παριστάνεται η απόδοση των ),,2( NrApEn  και ),,2( NrSampEn σε δεδοµένα που 

αποτελούνται από ανεξάρτητα κατανεµηµένους αριθµούς.H ),,2( NrSampEn  

προσεγγίζει σε µεγάλο βαθµό τα αναµενόµενα αποτελέσµατα από την θεωρητική 

προσέγγιση για 3.0≥r  και 100≥N  ενώ η ),,2( NrApEn  διαφέρει πολύ από τις 

αναµενόµενες τιµές για 1000<N  και 2.0<r . Τα διαγράµµατα  4Α,  4Β και 4C 

δείχνουν την sample και approximate entropy σαν συνάρτηση του r, µε m = 2,  για 

τρία διαφορετικά σύνολα από τυχαίους αριθµούς που αποτελούνται από 100, 5000 

και 20000 στοιχεία αντίστοιχα. Τα στατιστικά της sample entropy για r = 0.2 είναι πιο 

συµβατά µε την θεωρία για µικρότερα σύνολα δεδοµένων. 
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Σχήµα. 2.14. Στα παραπάνω διαγράµµατα φαίνονται οι τιµές των sample και approximate συν entropy  

συναρτήσει του r και για m = 2 όταν µεταβάλλεται το Ν. Οι ευθείες γραµµές είναι οι τιµές των 

approximate και sample entropy που έχουν προβλεφθεί θεωρητικά, (Richman και Moorman 2000).     

 

 Από την παραπάνω  σύντοµή σύγκριση των παραµέτρων approximate entropy 

και sample entropy βγάζουµε το συµπέρασµα ότι είναι καλύτερο στο πρόγραµµα µας 

να χρησιµοποιήσουµε την sample entropy. Στην δεδοµένη περίπτωση, στην µελέτη 

των σηµάτων αναπνοής δηλαδή, παρατηρούµε αφού έχουµε υπολογίσει τις τιµές και 

της approximate entropy και sample entropy ότι δεν έχουν και πολύ µεγάλη διαφορά 

µεταξύ τους. Αυτό µπορούµε να το ερµηνεύσουµε στο γεγονός ότι  για τις δεδοµένες 

τιµές του m και του κριτηρίου οµοιότητας r οι approximate και sample entropy δεν 
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διαφέρουν και πολύ µεταξύ τους. Κάτι τέτοιο παρατηρείται και στην σύγκριση των 

δύο διαφορετικών ειδών εντροπίας που κάναµε παραπάνω και φαίνεται στο σχήµα 

2.14 από κάποιά τιµή του r και µετά (Richman και Moorman 2000).      

 

 

 2.1.3. Συντελεστής µεταβλητότητας (coefficient of variation) 

σήµατος.  
 

2.1.3.1 Τυπική απόκλιση (standard deviation). 

Η τυπική απόκλιση, την οποία  ορίζουµε µε το γράµµα σ  είναι ένα µέτρο 

µεταβλητότητας ενός συνόλου Ν στοιχείων δεδοµένων ),...,( 1 Nxx  γύρω από µία 

µέση τιµή x . Για να υπολογίσουµε τον µέσο όρο x  ενός συνόλου Ν µετρήσεων 

εφαρµόζουµε τον τύπο που ακολουθεί: 

∑
=

=
++++

=
N

i
i

N x
NN

xxxxx
1

321 1...   (2.13) 

Εφόσον ορίσαµε τον µέσο όρο, µπορούµε να µελετήσουµε το πόσο κατανεµηµένες 

γύρω από τον µέσο όρο είναι οι µεµονωµένες µετρήσεις. Η απόκλιση id ,  για κάθε 

µέτρηση ix , από τον µέσο όρο δίνεται από τον τύπο: 

xxd ii −=     (2.14) 

Η απόκλιση µπορεί να είναι θετικός ή αρνητικός αριθµός και για αυτό τον λόγω είναι 

πιο χρήσιµος ο ορισµός της µέσης απόκλισης, d , για να προσδιοριστεί η 

αβεβαιότητα της µέτρησης. Αυτός ο όρος έχει υπολογιστεί παίρνοντας τον µέσο όρο 

των απόλυτων αποκλίσεων  xxd ii −= , οπότε: 

∑
=

=
++++

=
N

i
i

N d
NN

dddd
d

1

321 1...
 (2.15) 

 

όπου η απόκλιση d  αποτελεί µέτρο της ακρίβειας προσέγγισης της µέτρησης. 
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Για την αποφυγή χρησιµοποίησης απολύτων τιµών µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε 

το τετράγωνο της απόκλισης , 2
id , για να είµαστε πιο ακριβείς στον υπολογισµό της 

αβεβαιότητας της µέτρησης. Η τυπική απόκλιση  σ δίνεται από τον τύπο: 

 
N

xxxxxx N
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2
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Έχει αποδειχθεί ότι για µικρό αριθµό µετρήσεων ο παραπάνω τύπος γίνεται: 

     ∑
=−

=
N

i
id

N 1

2

)1(
1σ  (2.17) 

όπου το Ν αντικαταστάθηκε από το Ν-1. 

Πριν εξηγήσουµε γραφικά την έννοια της τυπικής απόκλισης, θα εξηγήσουµε 

σύντοµα την έννοια της κανονικής κατανοµής που είναι βασική για την κατανόηση 

της τυπικής απόκλισης. 

 Η κανονική κατανοµή εισήχθηκε σαν όρος από τον DeMoivre (1667-1754) 

άλλα εφαρµόστηκε σε ευρύτερο φάσµα δεδοµένων από τον Quetelet (1796-1874). Η 

κανονική κατανοµή, λέγεται και αλλιώς Gaussian, και είναι από τις πιο 

χρησιµοποιούµενες. Η γραφική της παράσταση είναι η παρακάτω: 
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             Σχήµα 2.15. Γραφική παράσταση της κανονικής κατανοµής.  

Στον οριζόντιο άξονα έχουµε τις τιµές των στοιχείων που αποτελούν τα δεδοµένα µας 

και στον κάθετο άξονα έχουµε την συχνότητα ή την πιθανότητα εµφάνισης του 

αντίστοιχου στοιχείου. 

 Η εξίσωση που την περιγράφει είναι η: 

2

2

2
)(

22
1)( σ

µ

πσ

−−

=
X

eXp   (2.18) 

όπου π είναι η σταθερά 3.14, e η βάση του φυσικού λογαρίθµου, µ ο µέσος όρος των 

δεδοµένων µας και σ η τυπική απόκλιση των δεδοµένων την οποία θα εξηγήσουµε 

αργότερα. 

Η κανονική κατανοµή χαρακτηρίζεται από κάποιες ιδιότητες. Όλες οι 

καµπύλες των κανονικών κατανοµών έχουν το σχήµα καµπάνας και είναι 

συµµετρικές. Οι άκρες της καµπύλης προσέγγισης προσεγγίζουν τον οριζόντιο άξονα 

αλλά ποτέ δεν τον τέµνουν. Ακόµη και αν η γραφική παράσταση τείνει ασυµπτωτικά 

προς τον οριζόντιο άξονα, η περιοχή µεταξύ της καµπύλης και του οριζόντιου άξονα 

θεωρούµε πως έχει τιµή ένα. 

 Ακόµη η κανονική κατανοµή έχει την ιδιότητα ότι η µέση τιµή, η median 

τιµή και η επικρατέστερη τιµή από τα στοιχεία µας είναι ουσιαστικά η  ίδια τιµή. 

Παρατηρώντας την γραφική παράσταση που απεικονίζεται στο σχήµα µπορούµε να 

εκτιµήσουµε τις τιµές της µέσης τιµής, της median τιµής και της επικρατέστερης 

τιµής από το σύνολο των τιµών που αποτελούν τα δεδοµένα µας. Η επικρατέστερη 
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τιµή είναι αυτή που έχει την υψηλότερη συχνότητα. Η median τιµή είναι το µεσαίο 

σηµείο. Ο µέσος όρος είναι λίγο πιο δύσκολο να εκτιµηθεί γιατί εξαρτάται από το 

εύρος των τιµών. Αλλά εφόσον έχουν την ίδια τιµή στο γράφηµα της κανονικής 

κατανοµής, η επικρατέστερη τιµή, η median τιµή και ο µέσος όρος θα έχουν την τιµή 

µε την µεγαλύτερη συχνότητα. 

 Εφόσον εξηγήσαµε την έννοια της κανονικής κατανοµής, µπορούµε να 

περάσουµε στην γραφική ερµηνεία της τυπικής απόκλισης. 

Αν κατασκευάσουµε την κανονική κατανοµή των δεδοµένων µας σε µία 

γραφική παράσταση θα έχει περίπου µία τέτοια µορφή: 

 

 

    Σχήµα. 2.16. Κανονική κατανοµή των δεδοµένων.  

Στον οριζόντιο άξονα παριστάνονται οι τιµές του όγκου του θώρακα ενώ στον κάθετο 

άξονα  παριστάνονται οι αριθµοί των στοιχείων που έχουν την αντίστοιχη τιµή. 

Όπως προείπαµε, η τυπική απόκλιση είναι το στατιστικό µέγεθος που µας δείχνει 

πόσο κοντά είναι στοιχισµένα τα στοιχεία του συνόλου δεδοµένων γύρω από τον 

µέσο όρο. 
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  Σχήµα 2.17. ∆ιαφορετικές κανονικές κατανοµές δεδοµένων. 

Στο σχήµα 2.17.Α παρατηρούµε ότι τα στοιχεία ταξινοµούνται κοντά στον µέσο όρο 

των δεδοµένων και άρα η τυπική απόκλιση θα είναι µικρή. Στο σχήµα 2.17.Β η 

καµπύλη µε σχήµα καµπάνας εκτείνεται σε πιο µεγάλη περιοχή οπότε η τυπική 

απόκλιση περιµένουµε να έχει και σχετικά πιο µεγάλη τιµή. 

 

 

Σχήµα 2.18. Στην συγκεκριµένη κανονική κατανοµή µε κόκκινο παριστάνεται η τυπική απόκλιση που 

αντιπροσωπεύει το 68% του συνόλου των δεδοµένων µας, µε κόκκινο και πράσινο χρώµα 

αντιπροσωπεύει το 95% των δεδοµένων ενώ οι αποκλίσεις µε κόκκινο, πράσινο και µπλε χρώµα 

αντιπροσωπεύουν το 99% των δεδοµένων προς εξέταση. 

Η τυπική απόκλιση µε το κόκκινο χρώµα στην γραφική παράσταση 

αντιπροσωπεύει το 68% του συνόλου των δεδοµένων µας. Η τυπική απόκλιση µε 

κόκκινο και πράσινο χρώµα αντιπροσωπεύει το 95% των δεδοµένων ενώ οι 

αποκλίσεις µε κόκκινο, πράσινο και µπλε χρώµα αντιπροσωπεύουν το 99% των 

δεδοµένων προς εξέταση. Αν η καµπύλη αυτή είχε πιο µεγάλη έκταση, όπως για 

παράδειγµα στο σχήµα 2.17.B, η τυπική απόκλιση θα ήταν µεγαλύτερη ώστε να 

ανταποκρίνεται στο 68% των στοιχείων µας. Για αυτό το λόγο η τυπική απόκλιση 

µπορεί να µας δείξει πόσο απέχουν τα στοιχεία µας από τον µέσο όρο. 

 

2.1.3.2. Η έννοια του συντελεστή µεταβλητότητας (coefficient of variation). 

 Ο συντελεστής µεταβλητότητας είναι ένα µέτρο σχετικής διασποράς και 

εκφράζεται από τον τύπο: 
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όρος µέσος
απόκλιση τυπικήηταςµεταβλητότ ςσυντελεστή =  (2.19) 

 
Η τυπική απόκλιση και ο µέσος όρος αλλάζουν µαζί σε πολλά πειράµατα και 

η µέτρηση µίας σταθεράς που να εκφράζει την σχετική µεταβλητότητα καθίσταται 

αναγκαία. 

Ένα χαρακτηριστικό της τυπικής απόκλισης είναι ότι επηρεάζεται από την 

κλίµακα στην οποία βρίσκονται οι τιµές των δεδοµένων µας, αν δηλαδή όλα τα 

στοιχεία πολλαπλασιαστούν µε µία σταθερά, c η µεταβλητότητα θα αυξηθεί και αυτή 

κατά µία σταθερά c. Όταν κάνουµε συγκρίσεις σε δεδοµένα και ιδίως όταν µεταξύ 

κλιµάκων η διαφορά είναι αισθητή, η εξάρτηση αυτή από την κλίµακα µπορεί να µας 

οδηγήσει σε πλαστά συµπεράσµατα για τα δεδοµένα που µελετάµε. Μία λύση σε 

αυτό το πρόβληµα είναι η χρήση του συντελεστή µεταβλητότητας. Όπως ορίσαµε πιο 

πάνω ο συντελεστής µεταβλητότητας είναι το πηλίκο της τυπικής απόκλισης προς τον 

µέσο όρο και εφόσον η σταθερά c στην οποία αναφερθήκαµε προηγουµένως 

βρίσκεται και στον αριθµητή αλλά και στον παρονοµαστή, προκύπτει το συµπέρασµα 

ότι ο συντελεστής µεταβλητότητας είναι ανεξάρτητος από την κλίµακα στην οποία 

βρίσκονται τα δεδοµένα που µελετάµε.  

 

 

2.1.4. Συχνότητα των σηµάτων για την οποία η ενέργεια του wavelet 

φάσµατος ισχύος είναι µέγιστη. 

 

 Τα σήµατα αναπνοής που εξετάζουµε έχουµε παρατηρήσει ότι δεν 

παρουσιάζουν σταθερότητα ούτε στο πλάτος αλλά ούτε και στην συχνότητα µε το 

πέρασµα του χρόνου. Σαν µέρος της επεξεργασίας των σηµάτων µας θα 

υπολογίσουµε την συχνότητα τους µε τη βοήθεια της wavelet ανάλυσης. Οι µετρήσεις 

µας βασίστηκαν πάνω σε µελέτες των Christopher Torrance και Gilbert P. Compo, 

που εφαρµόστηκαν στο πρόγραµµα ατµοσφαιρικών και ωκεανολογικών επιστηµών 

του πανεπιστηµίου του Κολοράντο για τον υπολογισµό στατιστικών παραµέτρων του 

φαινοµένου El Nino.  
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2.1.4.1. O Windowed Fourier µετασχηµατισµός 

 

 Ο  windowed Fourier µετασχηµατισµός αποτελεί εργαλείο ανάλυσης για την 

εξαγωγή πληροφοριών για την συχνότητα ενός  σήµατος. Ο Fourier µετασχηµατισµός 

εφαρµόζεται σε ένα µετατοπιζόµενο τµήµα µήκους T µίας χρονοσειράς µε βήµα tδ   

και συνολικό µήκος tNδ . Επιστρέφει συχνότητες από 1−T έως 1)2( −tδ σε κάθε βήµα 

του χρόνου. Στα τµήµατα αυτά µπορεί να εφαρµοστεί σαν παράθυρο µια συνάρτηση 

όπως η boxcar ή ακόµη και ένα Gaussian παράθυρο. 

 Από σχετικές µελέτες (Kaiser, 1994), αποδείχθηκε ότι ο windowed 

µετασχηµατισµός Fourier αποτελεί µία όχι και τόσο ακριβή και αποτελεσµατική 

µέθοδο ανάλυσης συχνότητας γιατί εµπλέκει τον παράγοντα Τ στην ανάλυση. Η 

ανακρίβεια έγκειται στο γεγονός του aliasing των στοιχείων µε χαµηλή ή υψηλή 

συχνότητα που δεν βρίσκονται εντός του εύρους συχνοτήτων του παράθυρου. Η 

αναποτελεσµατικότητα έγκειται στο γεγονός ότι οι )2/( tT δ   συχνότητες, που πρέπει 

να αναλυθούν σε κάθε βήµα, είναι ανεξάρτητες µε το µέγεθος του παραθύρου ή της 

παρουσίας κύριων συχνοτήτων. Έτσι πρέπει να εφαρµοστούν διάφορα µεγέθη 

παραθύρων έτσι ώστε να αποφασιστεί πιο είναι το καταλληλότερο. Ο windowed 

Fourier  µετασχηµατισµός βασίζεται στο γεγονός ότι το σήµα πρέπει να αναλυθεί σε 

ηµίτονα. Οπότε  για αναλύσεις στις οποίες δεν µπορούµε να προαποφασίσουµε την  

κλίµακα λόγω του µεγάλου εύρους των συχνοτήτων είναι πιο σωστό να 

χρησιµοποιήσουµε µία µέθοδο ανεξάρτητη της κλίµακας όπως η wavelet ανάλυση 

που θα περιγράψουµε στη συνέχεια. 

 

2.1.4.2 Οµοιότητες  και διαφορές µεταξύ του Fourier και του Wavelet 

µετασχηµατισµού 

 Οι δύο τύποι µετασχηµατισµών χαρακτηρίζονται από κάποιες οµοιότητες. Ο 

fast Fourier µετασχηµατισµός (FFT) και ο discrete wavelet µετασχηµατισµός (DWT) 

είναι και οι δύο γραµµικές διαδικασίες. Οι µαθηµατικές ιδιότητες των πινάκων που 

εµπλέκονται στους µετασχηµατισµούς είναι παρόµοιες. Ο πίνακας  του ανάστροφου 

µετασχηµατισµού για τους FFT και DWT είναι η µετατόπιση του αρχικού. Σαν 

συµπέρασµα, και οι δύο µετασχηµατισµοί µπορούν να εξεταστούν σαν µετατόπιση 

της συνάρτησης σε διαφορετικό πεδίο ορισµού. Για τον FFT µετασχηµατισµό, το 
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καινούριο πεδίο ορισµού θα περιέχει συναρτήσεις ηµίτονων και συνηµίτονων. Για 

τον wavelet µετασχηµατισµό το καινούριο πεδίο ορισµού θα περιέχει πιο πολύπλοκες 

συναρτήσεις που ονοµάζονται wavelets. Οι δύο µετασχηµατισµοί έχουν και µία 

ακόµη οµοιότητα. Οι συναρτήσεις έχουν να κάνουν µε την συχνότητα, γεγονός που 

κάνει τα µαθηµατικά εργαλεία, όπως το φάσµα ισχύος (πόση ισχύ περιέχεται για κάθε 

τιµή της συχνότητας), χρήσιµα στον υπολογισµό συχνοτήτων και στον υπολογισµό 

κατανοµής της ισχύος.   

 Η πιο ενδιαφέρουσα διαφορά µεταξύ των δύο ειδών µετασχηµατισµού είναι 

ότι οι wavelet συναρτήσεις περιορίζονται στον χώρο. Οι  συναρτήσεις ηµίτονων και 

συνηµίτονων του µετασχηµατισµού Fourier δεν περιορίζονται στον χώρο. Τα 

wavelets λόγω αυτής της ιδιότητας τους χρησιµοποιούνται σε πολλές σηµαντικές 

εφαρµογές όπως η συµπίεση δεδοµένων, ο εξαγωγή χαρακτηριστικών από εικόνες και 

η αποµάκρυνση του θορύβου από τα σήµατα.  

 

 

2.1.4.3 Η wavelet ανάλυση  

 

 Η wavelet ανάλυση είναι ένα πολύ χρήσιµο εργαλείο στην ανάλυση και στον 

εντοπισµό µεταβολών στην ισχύ µίας χρονοσειράς, όπως είναι στην περίπτωση µας 

τα αναπνευστικά σήµατα µεταβολής όγκου του θώρακα. Αναλύοντας µία χρονοσειρά 

στο διάστηµα χρόνου-συχνότητας µπορούµε να βγάλουµε συµπεράσµατα για τις 

επικρατούσες τιµές της µεταβλητότητας καθώς και για τη µεταβολή τους µε την 

πάροδο του χρόνου. Παρακάτω θα περιγράψουµε την µέθοδο της wavelet ανάλυσης 

χρησιµοποιώντας διαφορετικές wavelet συναρτήσεις και στη συνέχεια θα 

περιγράψουµε το wavelet φάσµα ισχύος (wavelet power spectrum). 

 

 

   2.1.4.3.1. O wavelet µετασχηµατισµός 

 

 Ο wavelet µετασχηµατισµός µπορεί να χρησιµοποιηθεί στην ανάλυση 

χρονοσειρών που παρουσιάζουν µη σταθερή ισχύ σε διαφορετικές συχνότητες 

(Daubechies 1990). Ας υποθέσουµε ότι έχουµε µία χρονοσειρά nx  µε βήµα tδ  και    
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n = 0, 1, 2, …, N – 1. Επίσης υποθέτουµε ότι έχουµε την wavelet συνάρτηση )(0 ηψ η 

οποία εξαρτάται από την αδιάστατη χρονική παράµετρο η . Η συνάρτηση πρέπει να 

έχει µέσο όρο ίσο µε το µηδέν. Ένα παράδειγµα είναι το Morlet wavelet που 

αποτελείται από ένα κύµα που διαµορφώνεται από µία Gaussian όπως φαίνεται 

παρακάτω: 

 
2/4/1

0

2
0)( ηηωπηψ −−= eei    (2.20) 

 

όπου 0ω  είναι η αδιάστατη συχνότητα.  

To wavelet Morlet αποτελείται από µία ηµιτονική κυµατοµορφή που 

πολλαπλασιάζεται µε µία Gaussian καµπύλη όπως φαίνεται και στο σχήµα 2.19: 

 
Σχήµα 2.19. a) To wavelet Morlet στο πεδίο του χρόνου. b) Η κατασκευή του wavelet Morlet. 

 

Στο πρόγραµµα για τον υπολογισµό του wavelet power spectrum έχουµε την 

δυνατότητα να το υπολογίσουµε χρησιµοποιώντας διάφορους  τύπους wavelets όπως 

το Morlet, των οποίων οι µορφές φαίνονται στο παρακάτω σχήµα : 
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Σχήµα 2.20. Παριστάνονται τέσσερις διαφορετικοί τύποι wavelets, τα wavelets Morlet, Paul (m=4), 

Mexican hat (DOG (m=2)) και DOG (m=6). 

   

Στα διαγράµµατα αριστερά απεικονίζεται το πραγµατικό µέρος (µε την ενιαία 

γραµµή) και το φανταστικό µέρος (µε κουκίδες) των wavelets στο πεδίο ορισµού του 

χρόνου. Οι γραφικές παραστάσεις στα δεξιά δείχνουν τα αντίστοιχα wavelets στο 

πεδίο ορισµού των συχνοτήτων. Η κλίµακα για τις γραφικές παραστάσεις έχει 

επιλεγεί να είναι ts δ10= .   

 

Τα χαρακτηριστικά των wavelet που απεικονίσαµε παραπάνω δίδονται στον 

πίνακα που ακολουθεί: 
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Πίνακας 2.2.Τρείς συναρτήσεις βάσης των wavelets που χρησιµοποιούνται στην εφαρµογή και οι 

ιδιότητες τους. Το Η(ω) είναι η βηµατική απόκριση, Η(ω)=1 όταν ω>0 και Η(ω)=0 αλλού. Το DOG 

συµβολίζει την παράγωγο µίας Gaussian. Όταν έχουµε m=2 τότε το wavelet είναι το Mexican hat. 
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Ο όρος  «wavelet συνάρτηση» χρησιµοποιείται γενικά και για ορθογώνια και 

µη-ορθογώνια wavelets. Ο όρος «wavelet basis» αναφέρεται µόνο σε ορθογώνια 

σύνολα συναρτήσεων. Η χρήση µίας ορθογώνιας βάσης έχει σχέση µε τον discrete 

wavelet transform ενώ µία µη-ορθογώνια wavelet συνάρτηση µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί σε discrete ή σε continuous wavelet transforms (Farge 1992).  

 Ο continuous wavelet µετασχηµατισµός µίας διακριτής ακολουθίας nx , 

ορίζεται σαν η συνέλιξη του nx µε µία µορφή του )(0 ηψ : 

 

∑
−

=′
′ 



 −′

∗=
1

0

)()(
N

n
nn s

tnnxsW δψ ,  (2.21) 

 

 όπου το (*) συµβολίζει το complex conjugate.  

 Για να υλοποιήσουµε έναν continuous wavelet transform, η συνέλιξη στον 

παραπάνω τύπο πρέπει να  γίνει Ν φορές για κάθε s, όπου Ν είναι ο αριθµός των 
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σηµείων της χρονοσειράς (Kaiser 1994). Το n εκφράζει τους χρόνους. Ο discrete 

Fourier transform της ακολουθίας nx  είναι: 

 

 ∑
−

=

−=
1

0

/21ˆ
N

n

Nikn
nk ex

N
x π     (2.22) 

 

όπου k = 0, 1 , …, N – 1 είναι ο πίνακας συχνοτήτων. Ο µετασχηµατισµός Fourier 

µίας συνάρτησης )/( stψ  είναι ο )(ˆ ωψ s . Από το θεώρηµα της συνέλιξης, ο wavelet 

µετασχηµατισµός του ανάστροφου µετασχηµατισµού Fourier θα είναι: 
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όπου η γωνιακή συχνότητα kω  ορίζεται ως εξής: 
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Χρησιµοποιώντας τον τύπο του µετασχηµατισµού Fourier 2.23 που παραθέσαµε 

προηγουµένως, µπορούµε να υπολογίσουµε τον continuous wavelet transform. 

 

 

   2.1.4.3.2. Κανονικοποίηση. 

 

 Για να βεβαιωθούµε ότι οι wavelet µετασχηµατισµοί (2.23) είναι συµβατοί 

µεταξύ τους για κάθε s, πρέπει η wavelet συνάρτηση να είναι κανονικοποιηµένη για s 

έτσι ώστε να έχει µοναδιαία ενέργεια: 
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=   (2.25) 
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Παραδείγµατα wavelet συναρτήσεων παραθέτονται στον Πίνακα 2.2 και 

παριστάνονται γραφικά στο Σχήµα 2.20. Για το 0ψ̂  το οποίο ορίζεται στον Πίνακα 

2.2, ισχύει ο παρακάτω τύπος: 

 

 1)(ˆ 2
0 =′′∫

+∞

∞−
ωωψ d    (2.26) 

   

Εφαρµόζοντας  την κανονικοποίηση για κάθε s έχουµε: 
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όπου το Ν είναι ο αριθµός των σηµείων. Αν χρησιµοποιήσουµε τον τύπο (2.21) της 

συνέλιξης, η κανονικοποίηση θα έχει την παρακάτω µορφή: 
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όπου το )(0 ηψ  είναι κανονικοποιηµένο ώστε να έχει µοναδιαία ενέργεια.  

 

 

   2.1.4.3.3. Φάσµα ισχύος wavelet (wavelet power spectrum) 

 

 Επειδή η συνάρτηση )(0 ηψ  είναι µιγαδική, µιγαδικός θα είναι και ο wavelet 

µετασχηµατισµός )(sWn . Ο µετασχηµατισµός µπορεί να χωριστεί στο πραγµατικό 

µέρος { })(sWR n , και το φανταστικό µέρος { })(sWI n  µε πλάτος  )(sWn  και φάση 

{ }{ }[ ])(/)(tan 1 sWRsWI nn
−  . Tο wavelet power spectrum ορίζεται από τον τύπο 

2)(sWn . Για συναρτήσεις όπως είναι η DOG, το φανταστικό µέρος είναι µηδέν και η 

φάση απροσδιόριστη.  

Για να συγκρίνουµε διαφορετικά φάσµατα ισχύος πρέπει να βρούµε µία κοινή 

κανονικοποίηση για τα φάσµατα των wavelet. Από τους τύπους (2.23) και (2.25) 

διαπιστώνουµε ότι η αναµενόµενη τιµή του 2)(sWn  είναι ίση µε Ν φορές την 
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αναµενόµενη τιµή για το 2ˆkx . Για χρονοσειρές που περιέχουν λευκό θόρυβο, η 

αναµενόµενη τιµή είναι Ν/2σ , όπου 2σ  είναι το τετράγωνο της τυπικής απόκλισης 

που ορίστηκε σε παραπάνω ενότητα. Εποµένως για µια διαδικασία λευκού θορύβου η 

αναµενόµενη τιµή του wavelet µετασχηµατισµού για αυτήν την περίπτωση θα είναι 
22)( σ=sWn     για κάθε n και s.    

Έστω ότι εξετάζουµε έναν εξεταζόµενο για την κατάσταση ηρεµίας (quiet 

breathing ), πριν δηλαδή τον υποβάλλουµε σε άσκηση, µε σήµα όγκου θώρακα–

χρόνου  το παρακάτω: 
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Σχήµα 2.21. ∆ιάγραµµα όγκου θώρακα – χρόνου ενός εξεταζόµενου για την 

κατάσταση ηρεµίας. 
 
 
 
 

Το παρακάτω σχήµατα απεικονίζουν τα κανονικοποιηµένα wavelet power spectrum, 

χρησιµοποιώντας τα wavelet Μortlet, Mexican hat και Paul για το σήµα που 

απεικονίζεται στο σχήµα 2.21.     
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Σχήµα 2.22. Το wavelet power spectrum χρησιµοποιώντας το wavelet Μorlet για έναν    

εξεταζόµενο στην κατάσταση ηρεµίας  κανονικοποιηµένο κατά  2/1 σ .  
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Σχήµα 2.23. Το κανονικοποιηµένο wavelet power spectrum χρησιµοποιώντας το wavelet 

Mexican hat  για έναν εξεταζόµενο στην κατάσταση ηρεµίας. 
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Σχήµα 2.24. Το κανονικοποιηµένο wavelet power spectrum για έναν εξεταζόµενο στην 

κατάσταση ηρεµίας χρησιµοποιώντας το wavelet Paul.     

 

 

Στα παραπάνω τρία διαγράµµατα, στον άξονα των x απεικονίζεται ο χρόνος 

σε δευτερόλεπτα, στον άξονα των y απεικονίζεται η Fourier συχνότητα σε Hz και 

στον άξονα των z απεικονίζεται η ισχύς. 

 

 

   2.1.4.3.4. Συναρτήσεις wavelet.  

 

 Ένα σηµαντικό θέµα στην ανάλυση µε wavelet είναι η επιλογή της wavelet 

συνάρτησης )(0 ηψ . Επιλέγοντας την κατάλληλη συνάρτηση, υπάρχουν πολλοί 

παράγοντες που πρέπει να ληφθούν υπ’ όψιν. 
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Α. Ορθογωνιότητα ή µη-ορθογωνιότητα. Στην ορθογώνια wavelet ανάλυση ο αριθµός 

των συνελίξεων σε κάθε κλίµακα είναι ανάλογος µε το µέγεθος της wavelet βάσης σε 

αυτή την κλίµακα. Αυτό έχει σαν αποτέλεσµα την απεικόνιση διακριτών “block” της 

wavelet ισχύος και είναι χρήσιµο στην επεξεργασία σήµατος εφόσον δίνει µία πολύ 

παραστατική απεικόνιση του σήµατος. ∆υστυχώς για την ανάλυση χρονοσειρών, µία 

µη-περιοδική µετατόπιση στον τοµέα του χρόνου δίνει διαφορετικό wavelet power 

spectrum. Η µη-ορθογώνια ανάλυση, όπως αυτή που εφαρµόζουµε στην 

συγκεκριµένη περίπτωση, είναι πολύ χρήσιµη στην ανάλυση χρονοσειρών οπού 

αναµένονται οµαλές και συνεχείς µεταβολές στο πλάτος του wavelet. 

 

Β. Μιγαδική ή πραγµατική. Μία µιγαδική wavelet συνάρτηση επιστρέφει 

πληροφορίες για το πλάτος και την φάση και προσαρµόζεται καλύτερα για  

συµπεριφορές που παρουσιάζουν πολλές µεταβολές. Μία πραγµατική wavelet 

συνάρτηση επιστρέφει ένα στοιχείο µόνο και µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την 

αποµόνωση ασυνεχειών και αιχµών. 

 

Γ. Εύρος. Το εύρος µίας wavelet συνάρτησης ορίζεται στην συγκεκριµένη εφαρµογή 

σαν ο e-folding χρόνος του πλάτους του wavelet. Η ανάλυση µίας wavelet 

συνάρτησης προσδιορίζεται από την ισορροπία µεταξύ του εύρους στο πραγµατικό 

διάστηµα και του εύρους στο Fourier διάστηµα. Μία περιορισµένη σε χρόνο 

συνάρτηση θα έχει καλή ανάλυση στον χρόνο άλλα φτωχή στον τοµέα της 

συχνότητας ενώ µία «απλωµένη» στον χρόνο συνάρτηση θα έχει κακή ανάλυση στον 

τοµέα του χρόνου αλλά καλή στον τοµέα των συχνοτήτων. 

 

∆. Μορφή. Οι wavelet συναρτήσεις πρέπει να απεικονίζουν τα χαρακτηριστικά των 

χρονοσειρών. Για παράδειγµα, για µία χρονοσειρά µε απότοµες διακυµάνσεις θα ήταν 

καλό να επιλεχθεί µία box-car συνάρτηση όπως η Harr, ενώ για µία χρονοσειρά µε 

οµαλές διακυµάνσεις θα ήταν καλό να επιλεχθεί µία οµαλή συνάρτηση όπως το 

συνηµίτονο. Τα αποτελέσµατα που παίρνουµε χρησιµοποιώντας διαφορετικές 

συναρτήσεις όπως φαίνεται στα σχήµατα 2.22, 2.23 και 2.24 είναι εξίσου ποιοτικά. 

 

 Οι τέσσερις  κοινές  µη-ορθογώνια wavelet συναρτήσεις απεικονίζονται στον 

Πίνακα 2.2. Τα wavelets Morlet και Paul είναι µιγαδικά ενώ το wavelet DOG έχει 

πραγµατική τιµή. 
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 Συγκριτικά, το Σχήµα 2.22 δείχνει την ίδια ανάλυση µε το Σχήµα 2.23 αλλά 

χρησιµοποιώντας το wavelet Mexican hat (DOG m = 2) αντί του wavelet Morlet. Η 

πιο αξιοσηµείωτη διαφορά τους είναι η δοµή που χρησιµοποιεί το wavelet Mexican 

hat. Αυτό συµβαίνει γιατί το Mexican hat έχει πραγµατική τιµή και τις θετικές ή 

αρνητικές µεταβολές τις απεικονίζει µε αιχµές στο φάσµα  ισχύος του wavelet. Το 

wavelet  Morlet είναι µιγαδικό και έχει περισσότερες µεταβολές από το Mexican hat 

οπότε το wavelet power spectrum θα περιέχει και τις θετικές και τις αρνητικές 

µεταβολές σε µία κορυφή µεγάλου εύρους. Στα δύο διαγράµµατα, τα ίδια 

χαρακτηριστικά παρουσιάζονται περίπου στα ίδια σηµεία και µε την ίδια ισχύ απλά η 

σχέση µεταξύ της κλίµακας του wavelet και της Fourier συχνότητας είναι πολύ 

διαφορετική για τις δύο συναρτήσεις. 

 

 

   2.1.4.3.5. Επιλογή των µεταβλητών. 

 

 Όταν επιλέξουµε µία wavelet συνάρτηση θα πρέπει να επιλέξουµε και το 

σύνολο των παραµέτρων s  που θα χρησιµοποιήσουµε στον wavelet µετασχηµατισµό. 

Για ένα ορθογώνιο wavelet πρέπει να χρησιµοποιήσουµε διακριτά σύνολα όπως 

ορίζεται από τον Farge (1992). Στη µη-ορθογώνιο wavelet ανάλυση µπορούµε να 

χρησιµοποιήσουµε αυθαίρετα σύνολα s  για να δώσουµε µία πιο πλήρη εικόνα. Είναι 

πιο συµφέρον να γράφουµε τις παραµέτρους σαν κλασµατικές δυνάµεις του δύο: 

 

 Jjss jj
j ,...,1,0,20 == δ       (2.29) 

 

 )/(log 02
1 stNjJ δδ −=  (2.30) 

 

όπου το 0s  είναι η µικρότερη παραδεκτή κλίµακα και J  είναι η µεγαλύτερη κλίµακα. 

Το 0s  πρέπει να επιλεχθεί έτσι ώστε η αντίστοιχη Fourier συχνότητα να είναι tδ2 . Η 

επιλογή ενός αρκετά µικρού jδ  εξαρτάται από το πλάτος στο φάσµα της wavelet 

διάστασης. Για το wavelet Morlet η τιµή 0.5 για το jδ  είναι η µέγιστη τιµή η οποία 

µας δίνει ικανοποιητική δειγµατοληψία ενώ για τις υπόλοιπες wavelet συναρτήσεις 

µπορούν να χρησιµοποιηθούν και µεγαλύτερες τιµές. Οι µικρές τιµές για το jδ  µας 
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δίνουν καλύτερη ανάλυση. Στην περίπτωση που µελετάµε διαλέξαµε το  jδ  να έχει 

τιµή ίση µε 0.1. 

 

 

   2.1.4.3.6. Cone of influence. 

 

 Όταν έχουµε να κάνουµε µε πεπερασµένου µήκους χρονοσειρές, είναι πιθανό 

να συµβούν λάθη στην αρχή και στο τέλος της απεικόνισης του wavelet φάσµατος 

ισχύος επειδή στον µετασχηµατισµό Fourier (2.23) υποθέτουµε ότι τα δεδοµένα είναι 

κυκλικά. Μία λύση είναι να κάνουµε zero-padding στο τέλος της χρονοσειράς πριν 

εφαρµόσουµε τον wavelet µετασχηµατισµό και στο τέλος να τα αφαιρέσουµε. Σε 

αυτή την µελέτη γίνεται zero-padding στην χρονοσειρά έτσι ώστε το συνολικό µήκος 

της N  να γίνει ίσο µε την επόµενη µεγαλύτερη δύναµη του 2. Αυτό γίνεται και για να 

περιοριστούν τα edge effects και να γίνεται γρηγορότερα ο µετασχηµατισµός Fourier. 

 Η τεχνική του zero-padding προκαλεί ασυνέχειες στα άκρα και σε µερικές 

περιπτώσεις µειώνει το πλάτος κοντά στις ακµές αν βάλουµε περισσότερα µηδενικά 

στην ανάλυση. Ο κώνος επίδρασης (cone of influence) είναι η περιοχή του wavelet 

φάσµατος ισχύος η οποία τα edge effects είναι πολύ σηµαντικά. Ορίζεται ως ο e-

folding χρόνος της αυτοσυσχέτισης της ισχύος του wavelet σε κάθε κλίµακα. Ο e-

folding χρόνος έχει επιλεχθεί έτσι ώστε η ισχύς του  wavelet σε κάποια ασυνέχεια να 

πέφτει κατά παράγοντα  2−e  και κάτω από αυτό το σηµείο τα edge effects να είναι 

αµελητέα. 

 Ο κώνος επίδρασης φαίνεται στα σχήµατα 2.22, 2.23 και 2.24. Οι κορυφές 

πάνω από την περιοχή που ορίζει είναι πιθανό να έχουν υποστεί µείωση του πλάτους 

τους λόγω του zero-padding. Παρατηρούµε ότι το wavelet Mexican hat έχει 

µικρότερο κώνο επίδρασης οπότε επηρεάζεται λιγότερο από τα edge effects. 

 

 

   2.1.4.3.7. Η κλίµακα του wavelet και η Fourier συχνότητα. 

 

 Εξετάζοντας τα wavelets στα σχήµατα 2.22, 2.23 και 2.24 παρατηρούµε ότι 

µία κορυφή στο )(ˆ ωψ s  δεν αντιστοιχεί απαραίτητα σε µία συχνότητα 1−s . Σύµφωνα 

µε την µέθοδο του Meyers (1993), η σχέση µεταξύ της Fourier περιόδου και της 
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κλίµακας του wavelet µπορεί να εξαχθεί από µία wavelet συνάρτηση µε 

αντικατάσταση ενός συνηµίτονου γνωστής συχνότητας στον τύπο (2.23) και 

υπολογισµό της κλίµακας s  στην οποία το φάσµα ισχύος του wavelet φτάνει την 

µέγιστη τιµή του. Για το wavelet Morlet η κλίµακα του wavelet και η Fourier 

περίοδος του είναι σχεδόν όµοιες ενώ στο wavelet Mexican hat η Fourier περίοδος 

είναι τέσσερις φορές µεγαλύτερη από την κλίµακα του wavelet. 

 

 

2.1.4.3.8. Ανακατασκευή. 

 

 Ο wavelet µετασχηµατισµός είναι ένα band pass φίλτρο µε γνωστή 

συνάρτηση απόκρισης (την wavelet συνάρτηση). Για αυτό το λόγο είναι εφικτή η 

ανακατασκευή της αρχικής χρονοσειράς χρησιµοποιώντας την συνέλιξη ή το 

ανάστροφο φίλτρο. Αυτό είναι δεδοµένο για τον ορθογώνιο wavelet µετασχηµατισµό 

(ο οποίος έχει µία ορθογώνια βάση) αλλά κάτι τέτοιο είναι πολύπλοκο για τον συνεχή 

µετασχηµατισµό wavelet λόγω του εύρους του χρόνου και της κλίµακας. Το µεγάλο 

αυτό εύρος όµως καθιστά εφικτή την ανακατασκευή της χρονοσειράς µε τη βοήθεια 

µίας εντελώς διαφορετικής wavelet συνάρτησης, µε απλούστερη µορφή της την 

συνάρτηση δέλτα (Farge, 1992). Σε αυτή την περίπτωση, η ανακατασκευασµένη 

χρονοσειρά θα είναι το άθροισµα των πραγµατικών µερών του wavelet 

µετασχηµατισµού για κάθε κλίµακα: 
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Ο παράγοντας )0(0ψ  αποµακρύνει το energy scaling, ενώ το 2/1
js  µετατρέπει τον 

wavelet µετασχηµατισµό σε πυκνότητα ενέργειας. Ο παράγοντας δC  παράγεται από 

την ανακατασκευή της συνάρτησης δέλτα από τον wavelet µετασχηµατισµό της 

χρησιµοποιώντας την συνάρτηση )(0 ηψ . Η δC  αποτελεί µία σταθερά για κάθε 

wavelet συνάρτηση. 

 Για να υπολογίσουµε την  σταθερά δC  από µία wavelet συνάρτηση, πρώτα 

πρέπει να υποθέσουµε ότι η χρονοσειρά µας µε συνάρτηση δέλτα για τη χρονική 
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στιγµή 0=n  δίνεται από τον τύπο 0nnx δ= . Η συγκεκριµένη χρονοσειρά έχει 

µετασχηµατισµό Fourier 1ˆ −= Nxk , σταθερό για κάθε k. Αντικαθιστώντας το kx̂ στον 

τύπο (2.23), για τη χρονική στιγµή 0=n , o wavelet µετασχηµατισµός γίνεται: 
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Η ανακατασκευή (2.32) µας δίνει: 
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Η  δC  είναι ανεξάρτητη από την κλίµακα και σταθερή για κάθε wavelet  συνάρτηση. 

 Η ολική ενέργεια διατηρείται κατά τον wavelet µετασχηµατισµό, το 

αντίστοιχο του θεωρήµατος Parseval για την wavelet ανάλυση είναι: 
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όπου 2σ  είναι το τετράγωνο της τυπικής απόκλισης. Οι τύποι (2.31) και (2.34) πρέπει 

να χρησιµοποιούνται στον έλεγχο των ρουτινών wavelet για ακρίβεια και στην 

εξασφάλιση της επιλογής αρκετά µικρών τιµών για τα 0s   και jδ .  

 

 

2.1.4.3.9. To Fourier φάσµα κόκκινου θορύβου. 

 

 Πολλές χρονοσειρές µπορούν να µοντελοποιηθούν ως λευκός ή κόκκινος 

θόρυβος. Ένα µοντέλο για τον κόκκινο θόρυβο είναι η διαδικασία lag-1 

αυτοπαλινδρόµησης [AR(1) ή Markov]: 

 

 nnn zaxx += −1        (2.35) 
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όπου το α είναι η  αυτοσυσχέτιση  και τα 00 =x  και nz είναι προϊόντα του Gaussian 

λευκού θορύβου. Σύµφωνα µε τις µελέτες του Gilman (1963), το διακριτό Fourier 

φάσµα ισχύος µετά την κανονικοποίηση γίνεται: 

 

 
)/2cos(21

1
2

2

Nkaa
aPk π−+

−
=         (2.36) 

 

όπου  2/,...1,0 Nk =  είναι ο πίνακας των συχνοτήτων. Αν επιλέξουµε την σωστή     

αυτοσυσχέτιση τότε µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε τον τύπο (2.36) για να 

µοντελοποιήσουµε το φάσµα κόκκινου θορύβου. Όταν 0=a  , ο τύπος (2.36) µας 

δίνει το φάσµα λευκού θορύβου. 

 

 

2.1.4.3.10. To wavelet φάσµα κόκκινου θορύβου. 

 

 Ο wavelet µετασχηµατισµός είναι µία σειρά από band pass φίλτρα µίας 

χρονοσειράς. Αν η χρονοσειρά µας µπορεί να µοντελοποιηθεί σαν lag-1 AR 

διαδικασία, τότε το local wavelet power spectrum, το οποίο ορίζεται σαν µία κάθετη 

τοµή στο Σχήµα 2.22, δίνεται από τον τύπο (2.36). Κατά µέσο όρο το local wavelet 

power spectrum είναι όµοιο µε το Fourier φάσµα ισχύος που δίδεται από τον τύπο 

(2.36). Μία τυχαία κάθετη τοµή στο Σχήµα 2.22 πρέπει να έχει φάσµα που δίδεται 

από τον τύπο (2.36). Ο µέσος όρος όλων των local wavelet power spectrum 

προσεγγίζει το Fourier φάσµα της χρονοσειράς. 

 

 

2.1.4.3.11. Significance levels. 

 

 Μία βασική υπόθεση για το wavelet φάσµα ισχύος είναι η εξής: Υποθέτουµε 

ότι η χρονοσειρά που εξετάζουµε έχει ένα µέσο φάσµα ισχύος που δίνεται από τον 

τύπο (2.26). Αν η κορυφή στο wavelet φάσµα ισχύος είναι αρκετά πιο κάτω από αυτό 

το background φάσµα τότε αποτελεί ένα πραγµατικό χαρακτηριστικό µε ένα  

σηµαντικό ποσοστό βεβαιότητας. Έτσι «το 95% του confidence level» σηµαίνει ότι 
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συγκρίνουµε ως προς το background ενώ όταν λέµε «το 95% του confidence interval» 

σηµαίνει ότι συγκρίνουµε ως προς µία δεδοµένη τιµή. 

 Το κανονικοποιηµένο Fourier φάσµα ισχύος δίδεται από τον τύπο 
22 2/ˆ σkxN , όπου Ν είναι ο αριθµός των σηµείων, το  kx̂  δίδεται από τον τύπο 

(2.22) και το 2σ  είναι το τετράγωνο της τυπικής απόκλισης της χρονοσειράς µας. Αν 

το kx  είναι µία κανονικά κατανεµηµένη τυχαία µεταβλητή, τότε το µιγαδικό και το 

πραγµατικό µέρος του kx̂ θα είναι κανονικά κατανεµηµένα επίσης (Chatfield 1989). 

Εφόσον το τετράγωνο της κανονικά κατανεµηµένης µεταβλητής είναι κατανεµηµένο 

κατά chi-square µε ένα βαθµό ελευθερίας, τότε και το 2ˆkx  θα είναι κατανεµηµένο 

κατά chi-square µε δύο βαθµούς ελευθερίας και θα συµβολίζεται µε 2
2χ  (Jenkins και 

Watts 1968). Για να υπολογιστεί το 95% confidence level, πρέπει να 

πολλαπλασιαστεί το background φάσµα µε την 95η τιµή για το 2
2χ  (Gilman 1963).     

  Στα προηγούµενα είχε δειχθεί ότι το local wavelet power spectrum 

προσεγγίζει το µέσο Fourier power spectrum. Αν τα αρχικά στοιχεία του Fourier είναι 

κανονικά κατανεµηµένα τότε και οι συντελεστές του wavelet θα πρέπει να είναι 

επίσης κανονικά κατανεµηµένοι. Αφού αυτό ισχύει, τότε το wavelet φάσµα ισχύος, 
2)(sWn , θα πρέπει να είναι κατανεµηµένο κατά  2

2χ . Για κάθε σηµείο ),( sn  στο 

σχήµα 2.22, χρησιµοποιώντας µία διαδικασία κόκκινου θορύβου, η κατανοµή θα 

είναι 2
2χ . Για έναν wavelet µετασχηµατισµό που χρησιµοποιεί συναρτήσεις µε 

πραγµατικές τιµές, όπως είναι το Mexican hat στο σχήµα 2.23, επειδή υπάρχει ένας 

βαθµός ελευθερίας για κάθε σηµείο, η κατανοµή θα είναι κατά  2
1χ . 

 Περιληπτικά, χρησιµοποιώντας ένα mean background spectrum, όπως ο 

κόκκινος θόρυβος (2.36), η κατανοµή για το Fourier φάσµα ισχύος θα είναι: 
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⇒   (2.37) 

 

για κάθε συχνότητα. Το βέλος σηµαίνει ότι «είναι κατανεµηµένο κατά...». Η 

αντίστοιχη κατανοµή για το local power spectrum είναι  
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για κάθε χρονική στιγµή n και κλίµακα s . Ο παράγοντας 1/ 2 αποµακρύνει τον 

παράγοντα του βαθµού ελευθερίας από την 2χ  κατανοµή. Για τα πραγµατικά wavelet 

η κατανοµή θα είναι 2
1χkP . Η τιµή του kP   στον τύπο (3.39) είναι το µέσο φάσµα σε 

µία Fourier συχνότητα που αντιστοιχεί σε µία wavelet κλίµακα s . Εκτός από τη 

σχέση µεταξύ των k  και s , ο τύπος (3.39) είναι ανεξάρτητος από την wavelet 

συνάρτηση. Αφού βρούµε το κατάλληλο background φάσµα και διαλέξουµε το βαθµό 

εµπιστοσύνης για το 2χ  όπως είναι το 95%, µπορούµε να υπολογίσουµε τον τύπο 

(3.39) για κάθε κλίµακα και να κατασκευάσουµε τη γραφική παράσταση του 95% του 

βαθµού εµπιστοσύνης.  

 Εντός του κώνου επίδρασης (cone of influence), η κατανοµή είναι επίσης 2χ , 

αλλά αν στην χρονοσειρά έχει γίνει zero-padding , τότε το µέσο φάσµα µειώνεται 

κατά παράγοντα )1( /1
2

1 ste τ−−  όπου το sτ  δίνεται από τον Πίνακα 2.2 και το t  είναι η 

απόσταση (σε χρόνο) από την αρχή ή το τέλος του wavelet φάσµατος ισχύος. 

 

 

2.1.4.3.12. Confidence interval. 

 

 Το διάστηµα εµπιστοσύνης (confidence interval) ορίζεται ως η πιθανότητα η 

πραγµατική ισχύς του wavelet σε µία δεδοµένη στιγµή και κλίµακα να βρίσκεται 

µεταξύ ενός διαστήµατος γύρω από την εκτιµώµενη wavelet ισχύ. 

Επαναδιατυπώνοντας τον τύπο (2.38) έχουµε: 

 

2
)( 2

2
2

2
χ

σ
⇒

k

n

P
sW

      (2.39) 

 

και αντικαθιστούµε την θεωρητική wavelet ισχύ kP2σ  µε την πραγµατική wavelet 

ισχύ που ορίζεται µε )(W2
n s . Το confidence διάστηµα για το )(W2

n s  είναι: 
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  (2.40) 

 

 όπού p  είναι η significance ( 05.0=p  για το 95% confidence interval) και το 

)2/(2
2 pχ  αντιπροσωπεύει την τιµή του 2χ  για 2/p . Για όλες τις πραγµατικές 

συναρτήσεις wavelet, το δεξί µέρος του τύπου (2.40) γίνεται 2
1χ  και το 2 δεν υπάρχει 

στον αριθµητή του τύπου (2.41). Χρησιµοποιώντας τον τύπο (2.41) µπορούµε να 

βρούµε τα confidence intervals για τις κορυφές στο wavelet φάσµα ισχύος και να τις 

συγκρίνουµε είτε µεταξύ τους είτε µε το mean background. 

 

 

2.2. Σκοπός της εργασίας. 
 
 
 Ο σκοπός της συγκεκριµένης διπλωµατικής εργασίας είναι η µη-γραµµική 

δυναµική ανάλυση της µεταβολής του θωρακικού όγκου. Η µη-γραµµική ανάλυση 

επιλέξαµε να στηρίζεται στην εξαγωγή χαρακτηριστικών που περιγράψαµε στο εν 

λόγω κεφάλαιο έτσι ώστε να δοθεί µια σφαιρική περιγραφή των σηµάτων. Στόχος της 

εργασίας είναι επίσης και µία  ποσοτική εκτίµηση των ιδιοτήτων του πνεύµονα εκτός 

από την ποιοτική για την οποία έχουµε ήδη πολλές πληροφορίες. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3ο. ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΤΩΝ ΣΗΜΑΤΩΝ ΚΑΙ 

ΥΠΟΛΟΓΙΣΜΟΣ ΤΩΝ ΠΑΡΑΜΕΤΡΩΝ. 
 
 
3.1. Περιγραφή εξεταζοµένων και σηµάτων θωρακικού όγκου. 
 
 

Τα αναπνευστικά σήµατα που µελετήθηκαν προέρχονται από 7 υγιείς άνδρες 

αθλητές ηλικίας 20-25 ετών. Οι µετρήσεις πραγµατοποιήθηκαν στο ερευνητικό 

κέντρο «ΘΩΡΑΞ» στην Αθήνα µε χρήση οπτοηλεκτρονικής πληθυσµογραφίας.  

Τα σήµατα που αναλύθηκαν προέρχονται από καταγραφές του θωρακικού 

όγκου µε την αναπνοή σε ηρεµία και σε αυξανόµενα επίπεδα άσκησης. Τα σήµατα 

αντιπροσωπεύουν περίπου 30 δευτερόλεπτα καταγραφής µε συχνότητα λήψης 60Hz. 

Το Σχήµα 3.1  δείχνει ένα παράδειγµα σηµάτων θωρακικού όγκου για ηρεµία και 

διαφορετικά επίπεδα άσκησης.  
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Σχήµα 3.1. Παράδειγµα µεταβολής θωρακικού όγκου µε την αναπνοή σε ηρεµία (quiet breathing)  και 

σε αυξανόµενο επίπεδο άσκησης.  
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Όπως φαίνεται από το Σχήµα 3.1, ο θωρακικός όγκος µεταβάλλεται περιοδικά µε την 

αναπνοή. Οι κορυφές του σήµατος, που αντιστοιχούν σε µέγιστες τιµές του 

θωρακικού όγκου, παρατηρούνται κατά την εισπνοή, ενώ οι κοιλάδες παρατηρούνται 

κατά την εκπνοή.  Οι µεταβολές του θωρακικού όγκου κατά την αναπνοή οφείλονται 

κυρίως στην περιοδική εισαγωγή και εξαγωγή αέρα από τους πνεύµονες και συνεπώς 

σχετίζονται µε τις µεταβολές του πνευµονικού όγκου. Για το λόγο αυτό, οι µετρήσεις 

αυτές µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τη µελέτη των ελαστικών ιδιοτήτων των 

πνευµόνων. Παρατηρούµε ακόµη ότι,  καθώς αυξάνεται η ένταση της άσκησης 

αυξάνεται το πλάτος του σήµατος, δηλ. ο όγκος του αέρα που διακινείται στους 

πνεύµονες. Αυτό είναι αναµενόµενο, δεδοµένου ότι αυξανοµένης της δυσκολίας της 

άσκησης, αυξάνονται οι ανάγκες των ιστών για οξυγόνο.  

 

 

3.2.  Μέθοδοι εξαγωγής χαρακτηριστικών από σήµατα θωρακικού 

όγκου.  
 

 

3.2.1. Υπολογισµός κλασµατικής διάστασης (fractal dimension).  
 

 Για τον υπολογισµό της κλασµατικής διάστασης των σηµάτων 

χρησιµοποιούµε τη µέθοδο box counting. Αναλυτικά παραθέτουµε τα βήµατα που 

ακολουθήσαµε για τον υπολογισµό της . 

  Αρχικά επιλέγουµε το σήµα για το οποίο θέλουµε να υπολογίσουµε την 

κλασµατική διάσταση. Έστω ότι πρόκειται για το σήµα ενός εξεταζόµενου στην 

κατάσταση ηρεµίας (quiet breathing), πριν δηλαδή υποβληθεί σε άσκηση (Σχήµα 

3.2).   
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Σχήµα 3.2. Το αναπνευστικό σήµα ενός εξεταζόµενου κατά την ηρεµία στο οποίο θα 

εφαρµόσουµε τη µέθοδο box-counting. 

 

 

Στο παραπάνω σχήµα εφαρµόζουµε ένα πλέγµα (grid) µε τη βοήθεια του 

οποίου καταµετρώνται οι κύβοι που καταλαµβάνει το σήµα. Το µέγεθος των  κύβων 

του πλέγµατος καθορίζεται από τον χρήστη. Θεωρούµε ότι η πλευρά κάθε κύβου έχει 

µήκος (1/2n). Όταν το n θα είναι 0 τότε το πλέγµα θα αποτελείται από 1 κύβο το 

οποίο θα περιβάλει όλο το σήµα. Όταν το n θα είναι 1 το πλέγµα θα αποτελείται από 

4 κύβους, όταν θα είναι 2 θα αποτελείται από 16, όταν θα είναι 3 από 64 κ.ο.κ. Γενικά 

στο τετράγωνο στο οποίο περιέχεται το σήµα, υποδιαιρούµε την πλευρά του σε 2n 

επιµέρους τµήµατα άρα ο αριθµός των τετραγώνων που θα αποτελούν το πλέγµα θα 

δίνεται από το γενικό τύπο 2n x 2n. Θεωρούµε τον άξονα του x από 0 έως 30 sec ότι 

έχει µήκος 1 και τον άξονα του y ότι η µέγιστη τιµή του άξονα µείον την ελάχιστη 

τιµή του ισούται µε µία σταθερά c, έτσι ώστε η κλίµακα όλων των σηµάτων για κάθε 

ασθενή να είναι η ίδια και να µην υπάρχουν σφάλµατα τέτοιου τύπου από µέτρηση σε 

µέτρηση. Επίσης θέτουµε τους άξονες να έχουν το ίδιο µήκος οπότε το διάγραµµα θα 

βρίσκεται µέσα σε τετράγωνο.  
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  Το Σχήµα 3.3 δείχνει το αρχικό σήµα και ένα πλέγµα 32x32 εφαρµοσµένο σε 

αυτό.  
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Σχήµα 3.3. Αρχικό σήµα µε εφαρµογή πλέγµατος µεγέθους 32x32.  

 

Η επιλογή του n βασίζεται στα ακόλουθα: όσο το πλέγµα γίνεται πιο πυκνό, 

από ένα σηµείο και µετά η κλασµατική δεν αλλάζει αισθητά σε σχέση µε τον ρυθµό 

µεταβολής της όταν το n είχε µικρές τιµές. Εµείς επιλέγουµε το n ίσο µε 8 ούτως 

ώστε να έχουµε ένα πλέγµα που θα αποτελείται από 256x256=65536  κύβους, 

γεγονός που θα δώσει µεγαλύτερη ακρίβεια στην τιµή της κλασµατικής διάστασης 

και δε θα επιβαρύνει την ταχύτητα της εφαρµογής. Η προσέγγιση αυτή δεν επηρεάζει 

τη σύγκριση των σηµάτων γιατί η κλασµατική διάσταση υπολογίζεται αφού τα 

σήµατα έρθουν στην ίδια κλίµακα, οπότε η µέτρηση για κάθε σήµα δε γίνεται µε 

διαφορετικά κριτήρια. 

Τα δεδοµένα που έχουµε εξάγει και θα  βοηθήσουν στον υπολογισµό της  

κλασµατικής διάστασης είναι τα εξής  : 
 

3.1. Πίνακας δεδοµένων για τον υπολογισµό της κλασµατικής διάστασης. 
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n Nn(A) ln Nn(A) nln2 

0 1 0 0 

1 4 1.39 0.69 

2 8 2.08 1.38 

3 23 3.14 2.08 

4 50 3.91 2.77 

5 113 4.73 3.46 

6 228 5.43 4.16 

7 448 6.10 4.85 

8 860 6.76 5.55 

 

 

Με βάση αυτά τα στοιχεία κατασκευάζουµε το διάγραµµα του λογαρίθµου 

του αριθµού τετραγώνων που καταλαµβάνει το σήµα ως προς το λογάριθµο του 

µήκους της πλευράς του τετραγώνου. Η κλασµατική διάσταση ισούται µε την κλίση 

της ευθείας γραµµής που παρεµβάλλεται µεταξύ των σηµείων  (Σχήµα 3.4). 
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Σχήµα 3.4. Η γραφική παράσταση του )log( nN   προς το  )2log(n . Η κλίση της ευθείας 

που παριστάνεται στο παραπάνω διάγραµµα, θα µας δώσει την κλασµατική διάσταση του 

αναπνευστικού σήµατος που απεικονίζεται στο σχήµα 3.2. 

 

Σε αυτό το παράδειγµα η κλίση της ευθείας είναι 1.2160 και αυτή είναι η τιµή 

της κλασµατική διάσταση του σήµατος.  

 

3.2.2. Υπολογισµός της approximate και sample entropy. 

 Για τον υπολογισµό της approximate entropy ακολουθούµε τον 

αλγόριθµό που εξηγήσαµε διεξοδικά στη σχετική ενότητα. Η λειτουργία του 

υπολογισµού που ακολουθήσαµε φαίνεται στην πράξη από το παρακάτω 

παράδειγµα : 

Έχουµε το παρακάτω σήµα: 
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Σχήµα 3.5. Γραφική παράσταση του αναπνευστικού σήµατος του όγκου του 

θώρακα προς τον χρόνο ενός εξεταζόµενου στην κατάσταση ηρεµίας. 
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Στο αναπνευστικό σήµα ενός εξεταζόµενου, τα 30 δευτερόλεπτα που 

εξετάζουµε αποτελούνται από 1801 χρονικές στιγµές, άρα Ν=1801, δηλαδή 

η ακολουθία NS αποτελείται από 1801 δείγµατα της συνάρτησης που 

απεικονίσαµε παραπάνω. Η ακολουθία αυτή είναι η εξής: 

 NS ={22.3607, 22.3591, 22.3501, 22.3428, 22.3350, 22.3280, ..., 22.2657} 

∆ιαλέγουµε m=2 διότι η επιλογή αυτή απλοποιεί τους υπολογισµούς 

για το συγκεκριµένο παράδειγµα αλλά µπορούµε να πάρουµε παρόµοια 

αποτελέσµατα στις τιµές της approximate entropy και για άλλες κοντινές 

τιµές του m. Το r το επιλέγουµε να είναι ίσο µε το 20% της τυπικής 

απόκλισης άλλα όπως και για το  m µπορεί να παίρνει και άλλες τιµές χωρίς 

να επηρεάζει ιδιαίτερα τα αποτελέσµατα. Στη συνέχεια θα εξηγήσουµε γιατί 

είναι βέλτιστες οι συγκεκριµένες τιµές των m και r που επιλέγουµε για το 

πρόβληµα που εξετάζουµε. ∆ιαλέγοντας λοιπόν m=2 έχουµε: 

{ }
{ }
{ }

...
 22.3428 22.3501, )3(
 22.3501 22.3591, )2(
 22.3591 22.3607, )1(

2

2

2

=
=
=

p
p
p

 

Ο υπολογισµός αρχίζει µε το εξής ερώτηµα: πόσα από τα )(2 ip  είναι 

όµοια µε το )1(2p . Εφόσον έχουµε επιλέξει r =0.2*(τυπική απόκλιση)  σαν 

κριτήριο οµοιότητας, πρέπει κάθε ένα από  τα δύο στοιχεία του )(2 ip να έχει 

διαφορά ± 0.2*(τυπική απόκλιση) µονάδες από το αντίστοιχο στοιχείο του 

διανύσµατος )1(2p . Πάντα συγκρίνουµε το πρώτο µε το πρώτο στοιχείο και 

το δεύτερο µε το δεύτερο στοιχείο του κάθε πίνακα. Η τυπική απόκλιση για 

το συγκεκριµένο σήµα είναι 0.2875 οπότε το κριτήριο οµοιότητας r είναι 

0.2*0.2875 = 0.0575. Για παράδειγµα το )2(2p  θεωρείται όµοιο µε το )1(2p  

εφόσον τα δύο στοιχεία τους  διαφέρουν λιγότερο από 0.0575 µονάδες. Το 

κριτήριο οµοιότητας ως προς το )1(2p  , πληρείται για τα διανύσµατα  

)2(2p , )3(2p , )4(2p , )5(2p , ..., κ.τ.λ. καθώς και για το ίδιο το )1(2p , 

δηλαδή για 234 από τα  )(2 ip , άρα έχουµε : 
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2340575.0,1 =n  

Ο συνολικός αριθµός των διανυσµάτων )(5 ip  είναι  Ν – m + 1 =1801 – 2 + 1 

= 1801, οπότε: 

1800
234

2,1 =C  

Μπορούµε τώρα να επαναλάβουµε τα βήµατα της διαδικασίας για να 

διαπιστώσουµε πόσα από τα )(2 ip είναι όµοια µε το  )2(2p  , το )3(2p  , 

κ.ο.κ..   

Οµοίως το )2(5p είναι όµοιο, σύµφωνα πάντα µε το κριτήριο οµοιότητας µε 

τα )3(2p , )4(2p , )5(2p , ..., κ.ο.κ οπότε: 

199)2(0575.0,2 =n  

Συνολικά από τις 1800x1800 συγκρίσεις του κάθε ενός από του 2x2 πίνακες p µε 

τους υπόλοιπους έχουµε 381658 πίνακες που πληρούν το κριτήριο οµοιότητας. Οπότε 

ισχύει ότι : 

1178.0
3240000
381658

1800
381658)( 22 ≈==rC  

Για να υπολογίσουµε την approximate entropy, )0575.0,2,( NSApEn , χρειάζεται να 

επαναληφθούν οι παραπάνω υπολογισµοί για m = 3, οπότε έχουµε τους πίνακες: 

...
}3350.22,3428.22,3501.22{)3(
}3428.22,3501.22,3591.22{)2(
}3501.22,3591.22,3607.22{)1(

3

3

3

=
=
=

p
p
p

 

Από την σύγκριση κάθε πίνακα )(3 ip  µε τους υπόλοιπους προκύπτει ότι το 

κριτήριο οµοιότητας πληρείται για 355789 συγκρίσεις. Επίσης ο συνολικός 

αριθµός των διανυσµάτων )(3 ip είναι 17991318011 =+−=+− mN , οπότε 

θα έχουµε: 
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  1099.0
3236401
355789

1799
355789)( 23 ≈==rC  

 

Για τον υπολογισµό της approximate entropy έχουµε: 

0691.0
)0575.0(
)0575.0(ln)2,0575.0,(

3

2 ≈







=

C
CSApEn N  

 

Για τον υπολογισµό της sample entropy ακολουθούµε την ίδια διαδικασία µε 

εξαίρεση ότι δε συµπεριλαµβάνουµε στη σύγκριση µε το κριτήριο οµοιότητας το ίδιο 

το διάνυσµα p  µε το οποίο συγκρίνουµε τα υπόλοιπα. 

 Συνοπτικά, για τον υπολογισµό της approximate entropy στα δεδοµένα 

σήµατα αναπνοής ακολουθήσαµε ακριβώς την µέθοδο που περιγράψαµε παραπάνω 

επιλέγοντας την τιµή της παραµέτρου m ίση µε δύο και την τιµή της παραµέτρου r, 

ίση µε το 20% της τυπικής απόκλισης (standard deviation) των δεδοµένων. Αυτό 

επιλέχθηκε διότι σύµφωνα µε διάφορες µελέτες παρουσιάζεται καλύτερη στατιστική 

ακρίβεια. Με υψηλές τιµές του r, χάνεται πληροφορία του συστήµατος  γεγονός που 

κάνει τη χρονοσειρά να παρουσιάζει µία παραπλανητική κανονικότητα. Αντίθετα, οι 

χαµηλές τιµές του r δεν κρατάνε σε ελάχιστα επίπεδα την επίδραση του θορύβου στο 

σήµα µας. 

   Το διάνυσµα που περιέχει τα δεδοµένα περιλαµβάνει 1801 στοιχεία. Οπότε 

δηµιουργούµε Ν – m + 1  διανύσµατα, άρα 1801 – 2 + 1 = 1800 διανύσµατα )(2 ip και 

υπολογίζουµε για ποια  )(2 ip  ικανοποιείται το κριτήριο οµοιότητας για το )1(2p , για 

το )2(2p ,  κ.οκ.. Έτσι υπολογίζουµε την τιµή 2C . Για τον υπολογισµό της 

approximate entropy προχωράµε στην επανάληψη όλων των βηµάτων της 

διαδικασίας αυξάνοντας την παράµετρο m κατά ένα, οπότε m = 3. Έτσι 

δηµιουργούνται  Ν – m + 1  διανύσµατα, δηλαδή 1799 διανύσµατα µήκους τρία. Στη 

συνέχεια υπολογίζουµε για ποια )(3 ip ικανοποιείται η συνθήκη οµοιότητας r για τα 

)1(3p , )2(3p , κ.ο.κ.. Με βάση τα προηγούµενα, υπολογίζουµε την τιµή 3C . Τελικά 

για κάθε σήµα υπολογίζουµε την approximate entropy µε βάση τον τύπο: 
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Παροµοίως για τον υπολογισµό των τιµών της sample entropy των σηµάτων, 

µε µόνη διαφορά ότι στους υπολογισµούς δεν συµπεριλαµβάνονται συγκρίσεις του 

διανύσµατος p µε το οποίο συγκρίνουµε τα υπόλοιπα για το κριτήριο οµοιότητας, µε 

τον εαυτό του. 

 
3.2.3. Υπολογισµός του συντελεστή µεταβλητότητας (coefficient of 

variation). 

 
Ο υπολογισµός του συντελεστή µεταβλητότητας πραγµατοποιείται όπως έχει 

περιγραφεί στην ενότητα 2.1.3.  

 
 
 
3.2.4. Υπολογισµός της συχνότητας των σηµάτων για την οποία η ενέργεια 

του wavelet φάσµατος ισχύος είναι µέγιστη. 

 

Στη συνέχεια θα κάνουµε µία σύντοµη περιγραφή της διαδικασίας που 

ακολουθήθηκε για τον υπολογισµού του wavelet power spectrum από το οποίο 

εξάγουµε τις τιµές της συχνότητας.  Τα βήµατα που ακολουθήθηκαν στην wavelet 

ανάλυση είναι τα παρακάτω: 

 

1) Βρίσκουµε τον µετασχηµατισµό Fourier της χρονοσειράς, αφού κάνουµε 

zero-padding. 

2) ∆ιαλέγουµε µία συνάρτηση wavelet και επιλέγουµε τις µεταβλητές και τις 

κλίµακες για την ανάλυση. 

3) Για κάθε κλίµακα, κατασκευάζουµε την κανονικοποιηµένη wavelet 

συνάρτηση χρησιµοποιώντας τον τύπο (2.21). 

4)  Βρίσκουµε τον wavelet µετασχηµατισµό για κάθε κλίµακα 

χρησιµοποιώντας τον τύπο (2.23  
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5) Ορίζουµε τον κώνο επίδρασης και το µήκος κύµατος του Fourier για την 

συγκεκριµένη κλίµακα. 

6) Αφού επαναλάβουµε τα βήµατα 3 – 5 για όλες τις κλίµακες, 

αποµακρύνουµε τα µηδενικά και απεικονίζουµε το wavelet power 

spectrum.   

 

Αφού ακολουθήσαµε την παραπάνω διαδικασία την οποία περιγράψαµε 

θεωρητικά, υπολογίσαµε για κάθε εξεταζόµενο σε κάθε στάδιο της άσκησης την 

συχνότητα για την οποία η ισχύς παρουσιάζει την µέγιστη τιµή στο wavelet φάσµα 

ισχύος. Έχουµε χρησιµοποιήσει το wavelet Morlet (σχήµα 2.22) για τον υπολογισµό 

της συχνότητας. Σύµφωνα µε την εφαρµογή την οποία χρησιµοποιούµε για να 

υπολογίσουµε τις τιµές των συχνοτήτων, η επιλογή της συνάρτησης wavelet που θα 

χρησιµοποιήσουµε (Morlet, DOG, Paul) δεν έχει ιδιαίτερη διαφορά στα 

αποτελέσµατα των συχνοτήτων που θα πάρουµε. 

Παρακάτω παραθέτουµε το wavelet φάσµα ισχύος για έναν εξεταζόµενο για 

να εξηγήσουµε ενδεικτικά το φάσµα σε σχέση µε το αναπνευστικό του σήµα: 
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Σχήµα 3.6. Αναπνευστικό σήµα και wavelet φάσµα ισχύος για έναν εξεταζόµενο. 
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   Στα σχήµατα των wavelet φασµάτων ισχύος τα σηµεία για τα οποία έχουµε 

µεγάλη ισχύ παριστάνονται µε κοκκινωπά χρώµατα ενώ όσο η ισχύς γίνεται 

µικρότερη τα χρώµατα αρχίζουν και πλησιάζουν το σκούρο µπλε όπως παρατηρούµε 

και στο Σχήµα 3.6. Η απότοµη µεταβολή στην αναπνοή παριστάνεται µε βαθύ 

κόκκινο χρώµα. To wavelet φάσµα ισχύος είναι ουσιαστικά ένα διάγραµµα τριών 

διαστάσεων: του χρόνου στον x άξονα, της συχνότητας στον y άξονα και της ισχύος 

στον z άξονα. Για κάθε χρονική στιγµή αντιστοιχεί ένα πλήθος συχνοτήτων. Στη 

συγκεκριµένη εφαρµογή υπολογίζεται η µέγιστη τιµή της συχνότητας για κάθε 

χρονική στιγµή και στη συνέχεια υπολογίζεται ο µέσος όρος αυτών των συχνοτήτων 

για κάθε wavelet φάσµα ισχύος που προκύπτει από τα αναπνευστικά σήµατα.  

 Η συχνότητα στην οποία η ισχύς του wavelet φάσµατος είναι µέγιστη 

αποτελεί µία σηµαντική παράµετρο για την µελέτη των σηµάτων µας γιατί σχετίζεται 

άµεσα µε τις µεταβολές στην αναπνοή κατά τη διάρκεια της άσκησης, δηλαδή στο 

wavelet φάσµα ισχύος απεικονίζεται πολύ παραστατικά η έντονη αναπνευστική 

δραστηριότητα.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4Ο. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΚΑΙ ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ. 

 

4.1. Εξαγωγή χαρακτηριστικών από σήµατα µεταβολής του θωρακικού όγκου 

κατά την αναπνοή.  

 

 Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα εξαγωγής 

χαρακτηριστικών από τα σήµατα µεταβολής του θωρακικού όγκου κατά την 

αναπνοή. Τα χαρακτηριστικά που εκτιµήθηκαν για τα σήµατα περιλαµβάνουν την 

κλασµατική διάσταση (fractal dimension), την approximate και sample entropy, το 

συντελεστή µεταβλητότητας (coefficient of variation) και τη συχνότητας για την 

οποία έχουµε µέγιστη ισχύ. 

 

 

4.1.1. Κλασµατική διάσταση (fractal dimension). 

 

 

Στον παρακάτω πίνακα παρουσιάζονται οι τιµές της κλασµατικής διάστασης, 

που έχει υπολογιστεί µε τον αλγόριθµο box-counting, για κάθε εξεταζόµενο και για 

κάθε επίπεδο άσκησης.  
 

Πίνακας 4.1. Τιµές της κλασµατικής διάστασης (fractal dimension) για κάθε εξεταζόµενο σε 

διαφορετικά επίπεδα άσκησης.  

 

 Εξεταζόµενος 
1 

Εξεταζόµενος 
2 

Εξεταζόµενος 
3 

Εξεταζόµενος 
4 

Εξεταζόµενος 
5 

Εξεταζόµενος 
6 

Εξεταζόµενος 
7 

κατάσταση 
ηρεµίας 

1,216 1,2418 1,2469 1,1554 1,2515 1,2478  

στάδιο  
1 

1,3264 1,3278 1,2692 1,2274 1,2488 1,3076 1,1974 

στάδιο  
2 

1,3367 1,3481 1,2774 1,2949 1,3045 1,3646 1,2639 

στάδιο  
3 

1,3661 1,3713 1,3731 1,3491 1,3322 1,3222 1,3228 

στάδιο  
4 

1,3377 1,4047 1,3778 1,3815 1,3707 1,3572 1,3587 

στάδιο  
5 

1,3712 1,4098 1,4013 1,4072 1,4006  1,391 

στάδιο  
6 

1,385 1,4167 1,4167 1,4329   1,4153 
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Παρατηρούµε πώς στον πίνακα λείπουν κάποιές τιµές. Αυτό συµβαίνει γιατί 

δεν υπήρχε µέτρηση για τους συγκεκριµένους εξεταζόµενους στα συγκεκριµένα 

επίπεδα της άσκησης, παραδείγµατος χάριν για τον πέµπτο εξεταζόµενο στο 

τελευταίο στάδιο της άσκησης, για τον έκτο εξεταζόµενο στο πέµπτο και έκτο στάδιο 

της άσκησης και για τον έβδοµο εξεταζόµενο για το πρώτο στάδιο της άσκησης.  

 Ένας πιθανός λόγος για τον οποίο λείπουν οι συγκεκριµένες µετρήσεις είναι 

το γεγονός ότι οι αισθητήρες που προσαρµόζονται στον εξεταζόµενο  στην µέθοδο 

της οπτοηλεκτρονικής  πληθυσµογραφίας µπορεί να µην εφάπτονται καλά ώστε να 

µας δώσουν µέτρηση. Αυτό είναι πιο συχνό όταν ο εξεταζόµενος ιδρώσει από την 

άσκηση στην οποία υποβάλλεται και έτσι γίνεται δυσκολότερη η επαφή του 

αισθητήρα. 

 Οι γραφικές παραστάσεις της fractal διάστασης στα διαφορετικά στάδια 

άσκησης δίδονται παρακάτω για κάθε εξεταζόµενο χωριστά: 
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Σχήµα 4.1. Γραφική παράσταση της fractal διάστασης ανά στάδιο άσκησης για τον πρώτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.2. Γραφική παράσταση της fractal διάστασης ανά στάδιο άσκησης για τον δεύτερο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.3. Γραφική παράσταση της fractal διάστασης ανά στάδιο άσκησης για τον τρίτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.4. Γραφική παράσταση της fractal διάστασης ανά στάδιο άσκησης για τον τέταρτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.5. Γραφική παράσταση της fractal διάστασης ανά στάδιο άσκησης για τον πέµπτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.6. Γραφική παράσταση της fractal διάστασης ανά στάδιο άσκησης για τον έκτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.7. Γραφική παράσταση της fractal διάστασης ανά στάδιο άσκησης για τον έβδοµο 

εξεταζόµενο. 
 
 
 Στη συνέχεια για κάθε στάδιο υπολογίζουµε τον µέσο όρο της fractal 

διάστασης από όλους τους εξεταζόµενους και κατασκευάζουµε το διάγραµµα που 

φαίνεται στο σχήµα 4.8. Από την παρακάτω γραφική παράσταση του µέσου όρου της 

fractal διάστασης για τους εξεταζόµενους, παρατηρούµε η fractal διάσταση έχει µία 
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ανοδική πορεία σε σχέση µε την αύξηση της δυσκολίας της άσκησης. Για τα στάδια 

τα οποία λείπει κάποια µέτρηση, δεν τα υπολογίζουµε στον υπολογισµό του µέσου 

όρου.  
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        Σχήµα 4.8. Γραφική παράσταση του µέσου όρου της fractal διάστασης ανά στάδιο άσκησης.  

 

Επίσης από την γραφική παράσταση στο παραπάνω σχήµα παρατηρούµε ότι η fractal 

διάσταση αυξάνεται µε µεγαλύτερο ρυθµό στα πρώτα στάδια της άσκησης από ότι 

στα τελευταία.  
 
 

 

4.1.2. Αποτελέσµατα µετρήσεων για την approximate και sample entropy. 

 

 Όπως διευκρινίστηκε στην ενότητα 2.1.2.2, οι τιµές των approximate και 

sample entropy στην περίπτωση δεν παρουσιάζουν µεγάλες διαφορές. Στην 

συγκεκριµένη ενότητα θα χρησιµοποιήσουµε τις τιµές της sample entropy για 

καλύτερη ακρίβεια.   Επίσης περιγράψαµε και τον αλγόριθµο υπολογισµού της από 

τον οποίο παίρνουµε µία τιµή για το αναπνευστικό σήµα κάθε εξεταζόµενου για κάθε 

στάδιο της άσκησης στην οποία υποβάλλονται. Κάνοντας λοιπόν τους υπολογισµούς 

για κάθε σήµα κατασκευάζουµε τον παρακάτω πίνακα: 
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Πίνακας 4.2. Οι τιµές της sample entropy των σηµάτων των εξεταζόµενων για τα διαφορετικά επίπεδα 

άσκησης. 

 

 Εξεταζόµενος 
1 

Εξεταζόµενος 
2 

Εξεταζόµενος 
3 

Εξεταζόµενος 
4 

Εξεταζόµενος 
5 

Εξεταζόµενος 
6 

Εξεταζόµενος 
7 

κατάσταση 
ηρεµίας 

0.0694 0.0885 0.1052 0.0881 0.0813 0.0576  

στάδιο  
1 

0.1587 0.1310 0.1153 0.1609 0.0464 0.1418 0.0752 

στάδιο  
2 

0.1240 0.1260 0.0849 0.1251 0.0851 0.1547 0.1142 

στάδιο  
3 

0.1456 0.1293 0.1899 0.1323 0.1078 0.1175 0.1273 

στάδιο  
4 

0.0835 0.1699 0.1199 0.1479 0.1431 0.1166 0.1629 

στάδιο  
5 

0.1189 0.1914 0.1254 0.1952 0.1749  0.1780 

στάδιο  
6 

0.1607 0.2227 0.1249 0.3892   0.2854 

 

 
 

 Οι γραφικές παραστάσεις της sample entropy στα διαφορετικά στάδια 

άσκησης δίδονται παρακάτω για κάθε εξεταζόµενο χωριστά: 
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Σχήµα 4.9. Γραφική παράσταση της sample entropy ανά στάδιο άσκησης για τον πρώτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.10. Γραφική παράσταση της sample entropy ανά στάδιο άσκησης για τον δεύτερο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.11. Γραφική παράσταση της sample entropy ανά στάδιο άσκησης για τον τρίτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.12. Γραφική παράσταση της sample entropy ανά στάδιο άσκησης για τον τέταρτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.13. Γραφική παράσταση της sample entropy ανά στάδιο άσκησης για τον πέµπτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.14. Γραφική παράσταση της sample entropy ανά στάδιο άσκησης για τον έκτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.15. Γραφική παράσταση της sample entropy ανά στάδιο άσκησης για τον έβδοµο 

εξεταζόµενο. 

 
 

 

Στη συνέχεια υπολογίζουµε την µέση τιµή της sample entropy για το κάθε στάδιο από 

τις µετρήσεις που έχουµε για τους επτά εξεταζόµενους και κατασκευάζουµε την 
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γραφική παράσταση του µέσου όρου της sample entropy ανά στάδιο άσκησης όπως 

φαίνεται παρακάτω: 
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Σχήµα 4.16. Γραφική παράσταση του µέσου όρου της sample entropy ανά στάδιο άσκησης. 

 

 

Παρατηρούµε πως σε γενικές γραµµές η τιµή της sample entropy αυξάνει µε την 

ένταση της άσκησης µε εξαίρεση τα στάδια 2 και 4 στα οποία παρουσιάζει µία 

οριακή πτώση. Η αντίστοιχη γραφική παράσταση για την approximate entropy είναι η 

εξής: 
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Σχήµα 4.17. Γραφική παράσταση της approximate entropy ανά στάδιο άσκησης. 

 

 

    ∆ιαπιστώνουµε και γραφικά ότι οι approximate entropy και sample entropy 

για την συγκεκριµένη περίπτωση δεν παρουσιάζουν πολύ αισθητή διαφορά στην τιµή 

τους. 

 
 
 
4.1.3. Αποτελέσµατα µετρήσεων για τον συντελεστή µεταβλητότητας (coefficient 

of variation). 

 

 Υπολογίζουµε τον συντελεστή µεταβλητότητας για κάθε στάδιο άσκησης για 

κάθε εξεταζόµενο και στη συνέχεια κατασκευάζουµε τον πίνακα που προκύπτει: 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



 101

Πίνακας 4.3. Οι τιµές του συντελεστή µεταβλητότητας των σηµάτων των εξεταζόµενων για τα 

διαφορετικά επίπεδα άσκησης. 

 

 Εξεταζόµενος 
1 

Εξεταζόµενος 
2 

Εξεταζόµενος 
3 

Εξεταζόµενος 
4 

Εξεταζόµενος 
5 

Εξεταζόµενος 
6 

Εξεταζόµενος 
7 

κατάσταση 
ηρεµίας 

0.0127 0.0088 0.0091 0.0099 0.0175 0.0198  

στάδιο  
1 

0.0133 0.0108 0.0123 0.0099 0.0272 0.0145 0.0169 

στάδιο  
2 

0.0186 0.0146 0.0178 0.0184 0.0319 0.0189 0.0181 

στάδιο  
3 

0.0193 0.0224 0.0170 0.0240 0.0300 0.0255 0.0225 

στάδιο  
4 

0.0311 0.0259 0.0337 0.0295 0.0367 0.0350 0.0294 

στάδιο  
5 

0.0310 0.0294 0.0479 0.0330 0.0472  0.0355 

στάδιο  
6 

0.0311 0.0372 0.0477 0.0307   0.0455 

 

 

Τα διαγράµµατα του συντελεστή µεταβλητότητας ανά στάδιο της άσκησης για κάθε 

εξεταζόµενο δίδονται παρακάτω: 
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Σχήµα 4.19. Γραφική παράσταση του coefficient of variation ανά στάδιο άσκησης για τον  

πρώτο εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.20. Γραφική παράσταση του coefficient of variation ανά στάδιο άσκησης για τον  

δεύτερο εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.21. Γραφική παράσταση του coefficient of variation ανά στάδιο άσκησης για τον  

τρίτο εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.22. Γραφική παράσταση του coefficient of variation ανά στάδιο άσκησης για τον  

τέταρτο εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.23. Γραφική παράσταση του coefficient of variation ανά στάδιο άσκησης για τον  

πέµπτο εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.24. Γραφική παράσταση του coefficient of variation ανά στάδιο άσκησης για τον  

έκτο εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.25. Γραφική παράσταση του coefficient of variation ανά στάδιο άσκησης για τον  

έβδοµο εξεταζόµενο. 

 
Από τους µέσους όρους των συντελεστών µεταβλητότητας για κάθε στάδιο προκύπτει 

το παρακάτω διάγραµµα: 
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Q.B. Stage1 Stage2 Stage3 Stage4 Stage5 Stage6
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Σχήµα 4.26. Γραφική παράσταση του µέσου όρου coefficient of variation ανά στάδιο 
άσκησης 
 
 
Παρατηρούµε από το διάγραµµα του συντελεστή µεταβλητότητας ανά στάδιο 

της άσκησης ότι ο συντελεστής αυξάνει µε τη δυσκολία της άσκησης άρα και η 

σχετική διασπορά της οποίας αποτελεί µέτρο. 

 

 

4.1.4. Αποτελέσµατα µετρήσεων για την συχνότητα στην οποία η ισχύς 

παρουσιάζει τη µέγιστη τιµή. 

 

 Στην ενότητα 2.2.4.4 αναφερθήκαµε ως προς τον τρόπο υπολογισµού της 

συχνότητας στην οποία η ισχύς του wavelet φάσµατος ισχύος θα είναι η µέγιστη. 

Έτσι χρησιµοποιώντας το κατάλληλο πρόγραµµα, το οποίο περιγράψαµε στην 

ενότητα 2.2.4.3, υπολογίζουµε τις συχνότητες αυτές και τις τοποθετούµε στον 

παρακάτω πίνακα: 
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Πίνακας 4.4. Οι τιµές της συχνότητας στην οποία η ενέργεια είναι µέγιστη των σηµάτων των 

εξεταζόµενων για τα διαφορετικά επίπεδα άσκησης. 

 

 

 Εξεταζόµενος 
1 

Εξεταζόµενος 
2 

Εξεταζόµενος 
3 

Εξεταζόµενος 
4 

Εξεταζόµενος 
5 

Εξεταζόµενος 
6 

Εξεταζόµενος 
7 

κατάσταση 
ηρεµίας 

0.2416       0.2961     0.3324      0.3593      0.2563      0.2507      

στάδιο  
1 

0.4194 0.3316 0.3369 0.3589 0.3125 0.3484 0.2639     

στάδιο  
2 

0.3876 0.3661 0.2720 0.3573 0.3139 0.3960 0.3231 

στάδιο  
3 

0.4143 0.4112 0.5122 0.3714 0.3067 0.3404 0.3675 

στάδιο  
4 

0.2599 0.4586 0.3590 0.4495 0.4066 0.3375 0.4218 

στάδιο  
5 

0.3562 0.5075 0.3627 0.5257 0.4846  0.4678 

στάδιο  
6 

0.4408 0.5599 0.3579 1.0315   0.7122 

 
 

 

Από τις τιµές του Πίνακα 4.4 κατασκευάζουµε τις γραφικές παραστάσεις των τιµών 

της συχνότητας ανά στάδιο για κάθε εξεταζόµενο όπως φαίνεται παρακάτω: 
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Σχήµα 4.27. Γραφική παράσταση της συχνότητας ανά στάδιο άσκησης για τον πρώτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.28. Γραφική παράσταση της συχνότητας ανά στάδιο άσκησης για τον δεύτερο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.29. Γραφική παράσταση της συχνότητας ανά στάδιο άσκησης για τον τρίτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.30. Γραφική παράσταση της συχνότητας ανά στάδιο άσκησης για τον τέταρτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.31. Γραφική παράσταση της συχνότητας ανά στάδιο άσκησης για τον πέµπτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.32. Γραφική παράσταση της συχνότητας ανά στάδιο άσκησης για τον έκτο 

εξεταζόµενο. 
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Σχήµα 4.33. Γραφική παράσταση της συχνότητας ανά στάδιο άσκησης για τον έβδοµο 

εξεταζόµενο. 
 
 
 
Στη συνέχεια υπολογίζουµε τον µέσο όρο της συχνότητας για κάθε στάδιο της 

άσκησης και προκύπτει το διάγραµµα του σχήµατος 4.34 που ακολουθεί: 
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Σχήµα 4.34. Γραφική παράσταση της µέσης συχνότητας για την οποία η ισχύς του wavelet 

φάσµατος ισχύος είναι µέγιστη, ανά στάδιο άσκησης  

 

 

Στο Σχήµα 4.34 παρατηρούµε ότι η συχνότητα αυξάνει όσο αυξάνει η 

δυσκολία της άσκησης µε εξαίρεση το στάδιο 4 στο οποίο έχουµε οριακή µείωση. 

Κατά τα στάδια 1 έως 4 η αύξηση της συχνότητας γίνεται µε πιο αργούς ρυθµούς από 

ότι στα στάδια 4 έως 6, κάτι που παρατηρήσαµε και στην αύξηση της approximate 

και sample entropy  η οποία παρουσιάζει παρόµοιούς ρυθµούς για τα συγκεκριµένα 

στάδια άσκησης. 

 

 

4.1.5. Σχέση µεταξύ των παραµέτρων και διακριτική ικανότητα.  

 

 

 Παρακάτω θα συγκρίνουµε τις µεταβολές των παραµέτρων ως προς τις 

υπόλοιπες µέσω των  διαγραµµάτων τους ανά δύο. 
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4.1.5.1.Σχέση µεταξύ κλασµατικής διάστασης και approximate entropy. 

 

 Από τις µέχρι τώρα µετρήσεις µπορούµε να κατασκευάσουµε το διάγραµµα 

της fractal διάστασης σε σχέση µε την approximate entropy (για τους µέσους όρους) 

όπως φαίνεται παρακάτω στο Σχήµα 4.35. Στο διάγραµµα αυτό παρουσιάζεται µία 

σηµαντική σχέση µεταξύ της κλασµατικής διάστασης και της approximate entropy, οι 

συσχετίσεις αυτές είναι οµαδοποιηµένες ως προς τα στάδια . Παρατηρούµε ότι όσο 

αυξάνει η πολυπλοκότητα (την οποία εκφράζει η κλασµατική διάσταση) µειώνεται η 

κανονικότητα (την οποία εκφράζει η approximate entropy). Αντιθέτως όσο µειώνεται 

η κανονικότητα τόσο αυξάνεται η πολυπλοκότητα. Παρατηρούµε ότι τα 

αναπνευστικά σήµατα παρουσιάζουν µη-γραµµικές ιδιότητες.    
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Σχήµα 4.35. Γραφική παράσταση της κλασµατικής διάστασης σε συνάρτηση µε την 

approximate entropy ανά στάδιο άσκησης. 
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4.1.5.2. Σχέση µεταξύ του συντελεστή µεταβλητότητας και της approximate 

entropy. 

 

 Κατασκευάζοντας το διάγραµµα του συντελεστή µεταβλητότητας ως προς την 

approximate entropy παρατηρούµε ότι η µεταβλητότητα αυξάνει όσο το σήµα γίνεται 

λιγότερο κανονικό, δηλαδή όσο η τιµή της approximate entropy αυξάνει. Επίσης 

παρατηρούµε ότι τα σηµεία που δίνουν την συσχέτιση µεταξύ των δύο αυτών 

παραµέτρων είναι πιο συγκεντρωµένα για την κατάσταση ηρεµίας και τα πρώτα 

στάδια της άσκησης παρά για τα τελευταία όπου οι µεταβολές του συντελεστή 

µεταβλητότητας και της approximate entropy είναι µεγαλύτερες από ότι παρατηρούµε 

και από τα σχετικά διαγράµµατα. 
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Σχήµα 4.36. Γραφική παράσταση του συντελεστή µεταβλητότητας σε συνάρτηση µε την 

approximate entropy ανά στάδιο άσκησης. 
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4.1.5.3. Σχέση µεταξύ της συχνότητας όταν η ισχύς του wavelet φάσµατος ισχύος 

είναι µέγιστη και της approximate entropy. 

 

 Στο διάγραµµα του σχήµατος 4.37 παρατηρούµε πως όσο αυξάνεται η 

συχνότητα στην οποία το wavelet φάσµα ισχύος είναι µέγιστο, τόσο αυξάνεται και η 

τιµή της approximate entropy των σηµάτων, άρα µειώνεται η κανονικότητα των 

σηµάτων. Επίσης παρατηρούµε στο σχήµα 4.37 µία γραµµική διάταξη των στοιχείων 

των συσχετίσεων. Αυτό συµβαίνει διότι αν παρατηρήσουµε τα διαγράµµατα της 

συχνότητας και της approximate entropy σε σχέση µε την ηρεµία και τα στάδια της 

άσκησης συµπεραίνουµε ότι παρουσιάζουν οµοιότητα, οπότε αναµένουµε µια 

γραµµική διάταξη των συσχετίσεων. Τέλος παρατηρούµε πως στο τελευταίο στάδιο 

της άσκησης τα σηµεία που αντιπροσωπεύουν τις συσχετίσεις παρουσιάζουν 

µεγαλύτερη διασπορά από τα στοιχεία των άλλων σταδίων διότι στο στάδιο αυτό και 

η τιµή συχνότητας αλλά και της approximate entropy αυξάνουν µε µεγαλύτερο ρυθµό 

από ότι αυξάνουν στα άλλα στάδια της άσκησης.     
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Σχήµα 4.37. Γραφική παράσταση της συχνότητας όταν η ισχύς του wavelet φάσµατος ισχύος 

είναι µέγιστη, σε συνάρτηση µε την approximate entropy ανά στάδιο άσκησης. 
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4.1.5.4. Σχέση µεταξύ της συχνότητας όταν η ισχύς του wavelet φάσµατος ισχύος 

είναι µέγιστη και της κλασµατικής διάστασης. 

 

 Από σχήµα 4.38 παρατηρούµε ότι η συχνότητα όταν το wavelet φάσµα ισχύος 

είναι µέγιστο σε γενικές γραµµές αυξάνει όσο αυξάνει και η κλασµατική διάσταση, 

δηλαδή όσο τα σήµατα γίνονται περιπλοκότερα. Τα σηµεία που αντιπροσωπεύουν 

την συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και κλασµατικής διάστασης κατά το τελευταίο 

στάδιο της άσκησης παρατηρούµε πως παρουσιάζουν µεγαλύτερη διακριτική 

ικανότητα από αυτά των υπόλοιπων σταδίων και αυτό συµβαίνει γιατί οι τιµές της 

συχνότητας για το τελευταίο στάδιο αυξάνονται µε µεγαλύτερο ρυθµό από ότι οι 

τιµές της συχνότητας για άλλα στάδια.   
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Σχήµα 4.38.  Γραφική παράσταση της συχνότητας όταν η ισχύς του wavelet φάσµατος ισχύος 

είναι µέγιστη, σε συνάρτηση µε την κλασµατική διάσταση ανά στάδιο άσκησης. 
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4.1.5.5. Σχέση µεταξύ της συχνότητας όταν η ισχύς του wavelet φάσµατος ισχύος 

είναι µέγιστη και του συντελεστή µεταβλητότητας. 

 

 Από το σχήµα 4.39 παρατηρούµε πως µε την αύξηση της συχνότητας όταν η 

ισχύς του wavelet φάσµατος ισχύος είναι µέγιστη, αυξάνεται και ο συντελεστής 

µεταβλητότητας των σηµάτων, άρα και η διασπορά. Η διακριτική ικανότητα των 

σηµείων που εκφράζουν την συγκεκριµένη συσχέτιση κατά τα δύο τελευταία στάδια 

είναι µεγαλύτερη από την διακριτική ικανότητα των σηµείων της ηρεµίας και των 

πρώτων σταδίων της άσκησης οπού τα σηµεία παρουσιάζονται πιο συγκεντρωµένα. 

 

0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045 0.05
0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

1.1

1.2
Relationship between frequency and coefficient of variation during exercise

Coefficient of variation

Fr
eq

ue
nc

y

quiet breathing
stage 1
stage 2
stage 3
stage 4
stage 5
stage 6

 
Σχήµα 4.39.  Γραφική παράσταση της συχνότητας όταν η ισχύς του wavelet φάσµατος ισχύος 

είναι µέγιστη, σε συνάρτηση µε τον συντελεστή µεταβλητότητας ανά στάδιο άσκησης. 

 

 

4.1.5.6. Σχέση µεταξύ της κλασµατικής διάστασης και του συντελεστή 

µεταβλητότητας. 

 

 Παρατηρούµε πως η κλασµατική διάσταση, άρα και η πολυπλοκότητα, αυξάνει 

µε την αύξηση του συντελεστή µεταβλητότητας. Τα σηµεία που εκφράζουν την 
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συσχέτιση µεταξύ κλασµατικής διάστασης και συντελεστή µεταβλητότητας 

εµφανίζονται στο διάγραµµα του σχήµατος 4.40 διάχυτα και όχι συγκεντρωµένα κατά 

τόπους.  
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Σχήµα 4.40. Γραφική παράσταση της κλασµατικής διάστασης σε συνάρτηση µε τον 

συντελεστή µεταβλητότητας ανά στάδιο άσκησης. 

 

 

4.2. ∆ιακριτική ικανότητα των χαρακτηριστικών. 

 
 Η επεξεργασία των αποτελεσµάτων που προκύπτουν από τη γραµµική 

ανάλυση των αναπνευστικών σηµάτων επικεντρώνεται στην εκτίµηση της 

διακριτικής ικανότητας τους στα σήµατα των συσχετίσεων τους ανά δύο (σχήµατα 

4.35-4.40). 

Για την εκτίµηση της διακριτικής ικανότητας των χαρακτηριστικών 

χρησιµοποιούµε την µέθοδο «Fisher’s discriminant function» που αποτελεί µια από 

τις κλασσικότερες µεθόδους για «two-group classification» προβλήµατα, (Fisher, 
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1936). Η µέθοδος αυτή στοχεύει στην προβολή των στοιχείων παραπάνω σε έναν 

άξονα µε όσο το δυνατό καλύτερη διακριτική ικανότητα.  

H Fisher’s discriminant function περιγράφεται ως εξής: 

Εξετάζουµε τις οµάδες των στοιχείων των σχηµάτων 4.35-4.40 ανά δύο (π.χ. 

αναπνοή κατά την ηρεµία και πρώτο στάδιο της άσκησης). Έστω ότι ο χώρος στον 

οποίο βρίσκονται τα σήµατα µας έχει m διαστάσεις, δηλαδή έχουµε m µετρήσεις για 

κάθε παρατήρηση, στην περίπτωση µας m=2. Στον m-διάστατο χώρο η κάθε 

παρατήρηση εκφράζεται σαν ένα διάνυσµα µε  m στοιχεία. 

 

 T
m

T yyyy ],...,,[ 21=    (4.1) 

 

Στην περίπτωση µας έχουµε TT yyy ],[ 21= .  Για παράδειγµα, στο σχήµα 4.41 το 1y  

θα αντιπροσωπεύει την κλασµατική διάσταση και το 2y  την approximate entropy. 

 Στη συνέχεια θεωρούµε τους πίνακες 1U  και 2U . Ο 1U  έχει 1N  y-διανύσµατα 

και ο 2U  έχει 2N  y-διανύσµατα, όπου 1N  και  2N  είναι ο αριθµός των σηµείων κάθε 

οµάδας. Ο 1U είναι ένας mN ×1  πίνακας που κάθε σειρά του αποτελείται από ένα m-

διάσταστο διάνυσµα που σχετίζεται µε µία παρατήρηση. Ο 2U  είναι ένας παρόµοιος 

πίνακας µε 2N  σειρές. Ο 1U  σχετίζεται µε την οµάδα 1 (κόκκινο) και ο  2U  µε την 

οµάδα 2 (µπλε) του σχήµατος 4.41 στο οποίο απεικονίζεται το διάγραµµα της 

συσχέτισης της κλασµατικής διάστασης µε την approximate entropy για την αναπνοή 

κατά την ηρεµία (οµάδα 1) και κατά το πρώτο στάδιο της άσκησης (οµάδα 2). 

Με τον µετασχηµατισµό, yz Tα= , εισάγουµε ένα διάνυσµα α που αποτελεί 

γραµµικό συνδυασµό όλων των στοιχείων σε µία παρατήρηση. Το διάνυσµα α έχει 

διάσταση m x 1. Έτσι προβάλλουµε κάθε y σηµείο σε έναν νέο άξονα z. Εφόσον 

έχουµε δύο οµάδες 1U  και 2U , θα έχουµε και δύο οµαδοποιήσεις κατά µήκος του 

νέου άξονα z, ως εξής: 

 

i
T yaZ =}{ 1   1,...,1 Ni =    (4.2) 

i
T yaZ =}{ 2   211 ,...,1 NNNi ++=   (4.3) 
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 Σχήµα 4.41. Η κλασµατική διάσταση σε σχέση µε την approximate entropy για την αναπνοή κατά την 

ηρεµία και κατά το πρώτο στάδιο της άσκησης. 

 

Τα σηµεία που προκύπτουν από τους τύπους 4.2 και 4.3, βρίσκονται πάνω 

στον z άξονα. Το διάνυσµα α ουσιαστικά µας δίνει την κατεύθυνση του άξονα z. Η 

µέθοδος του Fisher έχει σαν σκοπό να προσδιορίσει το α ώστε η απόσταση µεταξύ 

των µέσων των οµάδων  1U  και 2U  προς το άθροισµα των τετραγώνων των τυπικών 

αποκλίσεων τους να είναι µέγιστη. 

Η κατεύθυνση του z άξονα, το διάνυσµα α δηλαδή, δίδεται από τον παρακάτω 

τύπο: 

 

 δ1−= Sa    (4.4) 

 

όπου S είναι ο covariance πίνακας και 21 yy −=δ  , όπου το 1y  είναι ένα διάνυσµα 

δύο στοιχείων όπου το πρώτο είναι ο µέσος όρος της approximate entropy και το 

δεύτερο ο µέσος όρος της κλασµατικής διάστασης για την αναπνοή κατά την ηρεµία. 

Αναλόγως και για το 2y  για το πρώτο στάδιο της άσκησης. Για το σχήµα 4.41, η 

προβολή των σηµείων πάνω σε έναν άξονα z που µας βοηθά να εκτιµήσουµε την 

διακριτική τους ικανότητα, παριστάνεται στο σχήµα 4.42. 
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Σχήµα 4.42. Προβολές των σηµείων του σχήµατος 4.41 στον άξονα z. 

  

 Για να εκτιµήσουµε ποσοτικά την διακριτική ικανότητα των 

χαρακτηριστικών, υπολογίζουµε το µέτρο πληροφορίας του Fisher (Fisher’s 

information measure). Το µέτρο αυτό ορίζεται από τον παρακάτω τύπο: 

 

 2
2

2
1

21

σσ
µµ

+
−

=J    (4.5) 

 

όπου 1µ  είναι ο µέσος όρος και 1σ  είναι η τυπική απόκλιση των στοιχείων του z  

άξονα που αποτελούν τις προβολές των σηµείων για την αναπνοή κατά την ηρεµία. 

Αναλόγως και για τα 2µ  και 2σ  για το πρώτο στάδιο της άσκησης. Όσο µεγαλύτερη 

τιµή έχει το µέτρο πληροφορίας του Fisher τόσο καλύτερη είναι η διακριτική 

ικανότητα των υπό εξέταση οµάδων. 

 Έτσι για την αναπνοή κατά την ηρεµία και κατά το πρώτο στάδιο της 

άσκησης στο το διάγραµµα της κλασµατικής διάστασης ως προς την approximate 

entropy, η τιµή του µέτρου πληροφορίας του Fisher είναι 15.7104. Ακολουθούµε την 

ίδια µέθοδο και για τις υπόλοιπες οµάδες των συσχετίσεων των παραµέτρων 

υπολογισµού. 
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 Ακολουθούν τα διαγράµµατα των προβολών των σηµείων που απεικονίζουν 

την συσχέτιση της κλασµατικής διάστασης µε την approximate entropy πάνω στον z 

άξονα και οι τιµές του µέτρου πληροφορίας του Fisher για τις υπόλοιπες δυάδες 

οµάδων. 

 
Σχήµα 4.43. Προβολές των σηµείων του πρώτου και δεύτερου σταδίου της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ κλασµατικής διάστασης και approximate entropy. Η τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι: 19.6295.  
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Σχήµα 4.44. Προβολές των σηµείων του δεύτερου και τρίτου σταδίου της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ κλασµατικής διάστασης και approximate entropy. Η τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι: 16.9482. 

 
Σχήµα 4.45. Προβολές των σηµείων του τρίτου και τέταρτου σταδίου της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ κλασµατικής διάστασης και approximate entropy. Η τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι 53.5707. 

 
Σχήµα 4.46. Προβολές των σηµείων του τέταρτου και πέµπτου σταδίου της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ κλασµατικής διάστασης και approximate entropy. Η τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι: 45.7826 
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Σχήµα 4.47. Προβολές των σηµείων του πέµπτου και έκτου σταδίου της άσκησης που απεικονίζουν τη 

συσχέτιση µεταξύ κλασµατικής διάστασης και approximate entropy. Η τιµή του µέτρου πληροφορίας 

του Fisher είναι: 23.7676. 

 Στη συνέχεια θα υπολογίσουµε τις προβολές των οµάδων των σηµείων των 

συσχετίσεων του συντελεστή µεταβλητότητας µε την approximate entropy στον 

άξονα z σύµφωνα µε την «Fisher’s discriminant function», και την τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher. Τα διαγράµµατα και οι τιµές είναι τα εξής: 
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Σχήµα 4.48. Προβολές των σηµείων κατά την αναπνοή σε ηρεµία και κατά το πρώτο στάδιο της 

άσκησης που απεικονίζουν τη συσχέτιση µεταξύ συντελεστή µεταβλητότητας και approximate 

entropy. H τιµή του µέτρου πληροφορίας του Fisher είναι 330.3376. 

 
Σχήµα 4.49. Προβολές των σηµείων κατά το πρώτο και δεύτερο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ συντελεστή µεταβλητότητας και approximate entropy. Η τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι: 141.9964. 
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Σχήµα 4.50. Προβολές των σηµείων κατά το δεύτερο και τρίτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ συντελεστή µεταβλητότητας και approximate entropy. H τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι: 215.5922. 

 
Σχήµα 4.51. Προβολές των σηµείων κατά το τρίτο και τέταρτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ συντελεστή µεταβλητότητας και approximate entropy. H τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι: 493.6923. 

 
Σχήµα 4.52. Προβολές των σηµείων κατά το τέταρτο και πέµπτο στάδιο της άσκησης που 

απεικονίζουν τη συσχέτιση µεταξύ συντελεστή µεταβλητότητας και approximate entropy. H τιµή του 

µέτρου πληροφορίας του Fisher είναι: 107.4012. 
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Σχήµα 4.53. Προβολές των σηµείων κατά το πέµπτο και έκτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν τη 

συσχέτιση µεταξύ συντελεστή µεταβλητότητας και approximate entropy. H τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι: 31.0791. 

 Στη συνέχεια υπολογίζουµε τις προβολές των οµάδων των σηµείων των 

συσχετίσεων της συχνότητας µε την approximate entropy στον άξονα z σύµφωνα µε 

την «Fisher’s discriminant function», και την τιµή του µέτρου πληροφορίας του 

Fisher. Τα διαγράµµατα και οι τιµές που προκύπτουν παρατίθενται παρακάτω: 
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Σχήµα 4.54. Προβολές των σηµείων κατά την ηρεµία και το πρώτο στάδιο της άσκησης που 

απεικονίζουν τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και approximate entropy. H τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι: 19.9985. 

 
Σχήµα 4.55. Προβολές των σηµείων κατά το πρώτο και δεύτερο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και approximate entropy. H τιµή του µέτρου πληροφορίας του Fisher 

είναι: 13.6537. 

 
Σχήµα 4.56. Προβολές των σηµείων κατά το δεύτερο και τρίτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και approximate entropy. H τιµή του µέτρου πληροφορίας του Fisher 

είναι: 6.8091. 



 127

 
Σχήµα 4.57. Προβολές των σηµείων κατά το τρίτο και τέταρτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και approximate entropy. H τιµή του µέτρου πληροφορίας του Fisher 

είναι: 12.1309. 

 
Σχήµα 4.58. Προβολές των σηµείων κατά το τέταρτο και πέµπτο στάδιο της άσκησης που 

απεικονίζουν τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και approximate entropy. H τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι: 68.5113. 
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Σχήµα 4.59. Προβολές των σηµείων κατά το πέµπτο και έκτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν τη 

συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και approximate entropy. H τιµή του µέτρου πληροφορίας του Fisher 

είναι: 4.7349. 

 Στη συνέχεια υπολογίζουµε τις προβολές των οµάδων των σηµείων των 

συσχετίσεων της συχνότητας µε την κλασµατική διάσταση στον άξονα z σύµφωνα µε 

την «Fisher’s discriminant function», και την τιµή του µέτρου πληροφορίας του 

Fisher. Τα διαγράµµατα και οι τιµές που προκύπτουν παρατίθενται παρακάτω: 
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Σχήµα 4.60. Προβολές των σηµείων κατά την αναπνοή στην ηρεµία και κατά το πρώτο στάδιο της 

άσκησης που απεικονίζουν τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και κλασµατικής διάστασης. H τιµή του 

µέτρου πληροφορίας του Fisher είναι: 10.8961. 

 

 
Σχήµα 4.61. Προβολές των σηµείων κατά το πρώτο και δεύτερο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και κλασµατικής διάστασης. H τιµή του µέτρου πληροφορίας του 

Fisher είναι: 11.6894. 
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Σχήµα 4.62. Προβολές των σηµείων κατά το δεύτερο και τρίτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και κλασµατικής διάστασης. H τιµή του µέτρου πληροφορίας του 

Fisher είναι: 16.1106. 

 
Σχήµα 4.63. Προβολές των σηµείων κατά το τρίτο και τέταρτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και κλασµατικής διάστασης. H τιµή του µέτρου πληροφορίας του 

Fisher είναι: 77.4276. 

 
Σχήµα 4.64. Προβολές των σηµείων κατά το τέταρτο και πέµπτο στάδιο της άσκησης που 

απεικονίζουν τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και κλασµατικής διάστασης. H τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι: 59.2644. 
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Σχήµα 4.65. Προβολές των σηµείων κατά το πέµπτο και έκτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν τη 

συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και κλασµατικής διάστασης. H τιµή του µέτρου πληροφορίας του Fisher 

είναι: 12.7441. 

 
 Στη συνέχεια υπολογίζουµε τις προβολές των οµάδων των σηµείων των 

συσχετίσεων της συχνότητας µε τον συντελεστή µεταβλητότητας στον άξονα z 

σύµφωνα µε την «Fisher’s discriminant function», και την τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher. Τα διαγράµµατα και οι τιµές που προκύπτουν παρατίθενται 

παρακάτω: 
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Σχήµα 4.66. Προβολές των σηµείων κατά την αναπνοή στην ηρεµία και κατά το πρώτο στάδιο της 

άσκησης που απεικονίζουν τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και συντελεστή µεταβλητότητας. H τιµή 

του µέτρου πληροφορίας του Fisher είναι: 70.2371. 

 
Σχήµα 4.67. Προβολές των σηµείων κατά το πρώτο και δεύτερο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και συντελεστή µεταβλητότητας. H τιµή του µέτρου πληροφορίας 

του Fisher είναι: 96.3234. 
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Σχήµα 4.68. Προβολές των σηµείων κατά το δεύτερο και τρίτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και συντελεστή µεταβλητότητας. H τιµή του µέτρου πληροφορίας 

του Fisher είναι: 151.9785. 

 

 
Σχήµα 4.69. Προβολές των σηµείων κατά το τρίτο και τέταρτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και συντελεστή µεταβλητότητας. H τιµή του µέτρου πληροφορίας 

του Fisher είναι: 444.5217. 
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Σχήµα 4.70. Προβολές των σηµείων κατά το τέταρτο και πέµπτο στάδιο της άσκησης που 

απεικονίζουν τη συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και συντελεστή µεταβλητότητας. H τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι: 77.1569. 

 
Σχήµα 4.71. Προβολές των σηµείων κατά το πέµπτο και έκτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν τη 

συσχέτιση µεταξύ συχνότητας και συντελεστή µεταβλητότητας. H τιµή του µέτρου πληροφορίας του 

Fisher είναι: 27.0744. 

 

 Τέλος θα υπολογίσουµε τις προβολές των οµάδων των σηµείων των 

συσχετίσεων της κλασµατικής διάστασης µε τον συντελεστή µεταβλητότητας στον 
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άξονα z σύµφωνα µε την «Fisher’s discriminant function», και την τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher. Τα διαγράµµατα και οι τιµές που προκύπτουν παρατίθενται 

παρακάτω: 

 

 
Σχήµα 4.72. Προβολές των σηµείων κατά την αναπνοή στην ηρεµία και κατά το πρώτο στάδιο της 

άσκησης που απεικονίζουν τη συσχέτιση µεταξύ κλασµατικής διάστασης και συντελεστή 

µεταβλητότητας. H τιµή του µέτρου πληροφορίας του Fisher είναι: 41.6675. 
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Σχήµα 4.73. Προβολές των σηµείων κατά το πρώτο και δεύτερο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ κλασµατικής διάστασης και συντελεστή µεταβλητότητας. H τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι 98.3429. 

 
Σχήµα 4.74. Προβολές των σηµείων κατά το δεύτερο και τρίτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ κλασµατικής διάστασης και συντελεστή µεταβλητότητας. H τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι: 112.1108. 

 
Σχήµα 4.75. Προβολές των σηµείων κατά το τρίτο και τέταρτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν 

τη συσχέτιση µεταξύ κλασµατικής διάστασης και συντελεστή µεταβλητότητας. H τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι: 446.2678. 
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Σχήµα 4.76. Προβολές των σηµείων κατά το τέταρτο και πέµπτο στάδιο της άσκησης που 

απεικονίζουν τη συσχέτιση µεταξύ κλασµατικής διάστασης και συντελεστή µεταβλητότητας. H τιµή 

του µέτρου πληροφορίας του Fisher είναι: 74.9807. 

 

 
Σχήµα 4.77. Προβολές των σηµείων κατά το πέµπτο και έκτο στάδιο της άσκησης που απεικονίζουν τη 

συσχέτιση µεταξύ κλασµατικής διάστασης και συντελεστή µεταβλητότητας. H τιµή του µέτρου 

πληροφορίας του Fisher είναι: 19.4576. 
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4.3. Συµπεράσµατα. 
 

 Από τις µετρήσεις και τα διαγράµµατα για τις τιµές της κλασµατικής 

διάστασης, της approximate entropy, του συντελεστή µεταβλητότητας και της 

συχνότητας εξάγονται κάποια συµπεράσµατα: 

1. Παρατηρούµε ότι µε την αύξηση της έντασης της άσκησης στην οποία 

υποβάλλονται οι εξεταζόµενοι, αυξάνεται η πολυπλοκότητα του σήµατος του 

όγκου του θώρακα προς τον χρόνο, µέτρο που εκφράζεται από την τιµή της 

κλασµατικής διάστασης (Σχήµα 4.8). 

 

2. Με την αύξηση της δυσκολίας της άσκησης  µειώνεται η κανονικότητα του  

σήµατος η οποία εκφράζεται από την τιµή της approximate entropy ή της 

sample entropy (Σχήµατα 4.16-4.17). 

 

3. Όσο αυξάνεται η δυσκολία της άσκησης, αυξάνεται και η µεταβλητότητα (η 

σχετική διασπορά) του σήµατος όγκου θώρακα-χρόνου. Η µεταβλητότητα 

εκφράζεται από τις τιµές του συντελεστή µεταβλητότητας (coefficient of 

variation) στο Σχήµα 4.26. 

 

4. Τέλος, η αύξηση της δυσκολίας της άσκησης έχει άµεση συνάφεια µε την 

αύξηση της τιµής της συχνότητας  στην οποία παρουσιάζεται η µέγιστη ισχύς 

στο wavelet φάσµα ισχύος (Σχήµα 4.34). 

 

Παρά το γεγονός ότι το δείγµα των εξεταζόµενων στο συγκεκριµένο πείραµα 

ήταν µικρό, τα αποτελέσµατα αυτά αποτελούν µία βάση για την µελέτη των µη-

γραµµικών ιδιοτήτων των αναπνευστικών σηµάτων του όγκου του θώρακα ως προς 

τον χρόνο άσκησης. 

 Επίσης οι µέθοδοι που χρησιµοποιούνται στην συγκεκριµένη εργασία, 

εφαρµοσµένες για µεγαλύτερο αριθµό εξεταζόµενων (συµπεριλαµβανοµένων και 

ασθενών), µπορούν να χρησιµοποιηθούν περαιτέρω για κατηγοριοποίηση 

(classification) αναπνευστικών σηµάτων όγκου θώρακα σε συνάρτηση µε τον χρόνο. 

 Από την επεξεργασία των διαγραµµάτων των παραµέτρων υπολογισµού σε 

συσχέτιση µεταξύ τους και την εξαγωγή τιµών για την διακριτική ικανότητα των 
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οµαδοποιηµένων ανά στάδιο συσχετίσεων, µπορούµε να εξάγουµε κάποια 

συµπεράσµατα για την διακριτότητα των οµάδων αυτών.   

Ακόµη από αυτές τις µετρήσεις µας παρέχεται µία ποσοτική εκτίµηση των 

ιδιοτήτων του πνεύµονα. Τα χαρακτηριστικά που εξάγουµε από τα σήµατα 

µεταβολής του όγκου του θώρακα θα µπορούσαν να χρησιµεύσουν, αν όχι σε 

διάγνωση, σε χαρακτηρισµό και διαχωρισµό αναπνευστικών σηµάτων υγιών από 

ασθενείς ή σηµάτων διαφορετικών παθολογιών. 
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