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Resumen

Las enfermedades respiratorias representan una de las principales causas de

muerte en el mundo. En 2019, de acuerdo a informes de la Organización Mun-

dial de la Salud, aproximadamente 7.7 millones de personas murieron como

consecuencia de estás enfermedades. Medidas como: la prevención, el diagnósti-

co oportuno y el tratamiento efectivo, son factores clave para reducir tanto la

propagación de enfermedades como su impacto negativo en la sociedad. Entre

las principales herramientas de los especialistas de la salud, para evaluar la con-

dición del sistema respiratorio, se encuentra la auscultación. Este procedimiento

le permite a los médicos escuchar los sonidos internos del cuerpo humano, con

el fin de identificar diversas afecciones. Los sonidos respiratorios, en especial los

sonidos respiratorios adventicios, contienen información vital acerca del esta-

do de salud de los pulmones, v́ıas respiratorias u otros órganos afines al sistema

respiratorio. De manera que, son una pieza más para llegar al correcto diagnósti-

co. Sin embargo, la auscultación es un procedimiento subjetivo que depende en

gran medida de la interpretación del médico. En este documento, se desarrolló

un sistema computacional, utilizando el histograma de gradientes orientados a

la par de algoritmos de aprendizaje de máquina, para clasificar sonidos respi-

ratorios; en especial, sonidos respiratorios adventicios. Para ello, se empleo el

marco de trabajo descrito por la base de datos ICBHI17. En donde, nuestro
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sistema alcanzo como resultado: 55.07% AC, 34.37% BA, 51.52% AS, 75.87%

SP y 27.18% SE; mostrando consistencia con el estado del arte.



Abstract

Respiratory diseases represent one of the leading causes of death in the world.

In 2019, according to World Health Organization reports, approximately 7.7

million people died as a result of these diseases. Measures such as prevention,

timely diagnosis and effective treatment are key factors in reducing both the

spread of diseases and their negative impact on society. Among the main tools

used by health specialists to evaluate the condition of the respiratory system is

auscultation. This procedure allows physicians to listen to the internal sounds

of the human body in order to identify various conditions. Respiratory sounds,

especially adventitious respiratory sounds, contain vital information about the

state of health of the lungs, airways or other organs related to the respiratory

system. Thus, they are one more piece to reach the correct diagnosis. However,

auscultation is a subjective procedure that depends largely on the physician’s

interpretation. In this paper, a computational system was developed, using the

histogram of gradient-oriented histograms coupled with machine learning al-

gorithms, to classify respiratory sounds; in particular, adventitious respiratory

sounds. For this purpose, we used the framework described by the ICBHI17

database. In which, our system achieved as a result: 55.07% AC, 34.37% BA,

51.52% AS, 75.87% SP and 27.18% SE; showing consistency with the state of

the art.
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4.2. Información demográfica de la base de datos . . . . . . . . . . . . 31

4.3. Distribución de los ciclos respiratorios en cada conjunto. . . . . . 31

5.1. Resultados de los algoritmos ML en cada Representación Tiempo-

Frecuencia (RTF). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

5.2. Resultados individuales de los algoritmos ML en la combinación

Zeros-SF. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

5.3. Resultados individuales de los algoritmos ML en la combinación
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C.1. Espacio de parámetros del SVM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
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Caṕıtulo 1

Introducción

Las enfermedades respiratorias representan una de las principales causas de

muerte en el mundo (World Health Organization, 2020). En 2019, de acuerdo

a informes de la Organización Mundial de la Salud (OMS), 3 de las 10 cau-

sas ĺıderes de decesos en la población mundial eran enfermedades que atacaban

al sistema respiratorio; ocupando el tercer puesto, las Enfermedades Pulmona-

res Obstructivas Crónicas (EPOCs), seguido de las infecciones respiratorias de

v́ıas bajas con el cuarto lugar y terminando con el sexto puesto, los cánceres

de tráquea, pulmón y bronquios (World Health Organization, 2020). Se estima

que, en ese año, murieron aproximadamente 7.7 millones de personas a causa de

estás enfermedades. En otras palabras, en 2019, las enfermedades respiratorias

fueron responsables de casi el 14% de las muertes en el mundo (World Health

Organization, 2020). En 2021, según datos del Instituto Nacional de Estad́ısti-

ca y Geograf́ıa (INEGI), 3 de las 10 principales causas de muerte en México

eran enfermedades respiratorias; tomando el primer puesto, el coronavirus (CO-

VID19), seguido de la neumońıa e influenza con el quinto lugar y finalizando con

el décimo puesto, los EPOCs (INEGI, 2022). Estás enfermedades representaron,

1
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2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

en 2021, cerca del 28.5% de los decesos en México; alcanzando, en conjunto, un

aproximado de 320,000 muertes (INEGI, 2022). Esto sin lugar a dudas convierte

a las enfermedades respiratorias en un asunto de gran relevancia tanto a nivel

global como a nivel nacional.

Medidas como: la prevención, el diagnóstico oportuno y el tratamiento efec-

tivo; son factores fundamentales para reducir tanto la propagación de enfer-

medades como su impacto negativo en la sociedad (Perna y Tagarelli, 2019).

Entre las principales herramientas de los especialistas en la salud, para evaluar

la condición del sistema respiratorio, se encuentra la auscultación (Bohadana,

Izbicki, y Kraman, 2014; Sarkar, Madabhavi, Niranjan, y Dogra, 2015). Este es

un procedimiento médico centrado en escuchar los sonidos internos del cuerpo

humano, habitualmente a través de un instrumento como el estetoscopio acústi-

co, con el fin de identificar diversas afecciones que pueden aparecer en distintos

órganos, tales como: el corazón o los pulmones (Pramono, Bowyer, y Rodriguez-

Villegas, 2017; Palaniappan, Sundaraj, Ahamed, Arjunan, y Sundaraj, 2013).

Los sonidos generados por el sistema respiratorio, comúnmente conocidos como

sonidos respiratorios, contiene información vital acerca del estado de salud de

los pulmones, v́ıas respiratorias u otros órganos afines al sistema respiratorio; en

especial, los sonidos respiratorios de carácter anormal (o sonidos respiratorios

adventicios) (Sarkar y cols., 2015; Pramono y cols., 2017; Palaniappan, Sun-

daraj, Ahamed, Arjunan, y Sundaraj, 2013; Reichert, Gass, Brandt, y Andrès,

2008). Los sonidos respiratorios adventicios son sonidos adicionales superpuestos

a los sonidos respiratorios normales (Pramono y cols., 2017). Y su presencia in-

dica algún tipo de padecimiento o enfermedad en el sistema respiratorio (Sarkar

y cols., 2015). Entre los sonidos respiratorios adventicios más comunes, se en-

cuentran: los sonidos crepitantes (o crackles, en inglés) y los sonidos sibilantes

(o wheezes, en inglés). La presencia de sonidos crepitantes usualmente indica
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un proceso patológico en el tejido pulmonar o en la v́ıas respiratorias; mientras

que, la presencia de sonidos sibilantes habitualmente está asociada a la obstruc-

ción de las v́ıas respiratorias (Sarkar y cols., 2015; Reichert y cols., 2008). Los

sonidos respiratorios sirven como un apoyo para llegar al correcto diagnóstico

(Sarkar y cols., 2015; Reichert y cols., 2008). No obstante, estos sonidos no son

atribuibles a una única enfermedad o padecimiento; en cambio, pueden aparecer

en múltiples condiciones, y en ocasiones, hasta a la vez (Sarkar y cols., 2015).

Existen otros procedimientos, a parte de la auscultación, tales como: la espi-

rometŕıa, los rayos X o el análisis de gases en sangre; que cuentan con un mayor

grado de certeza en la evaluación del estado de salud del sistema respiratorio

(Palaniappan, Sundaraj, Ahamed, Arjunan, y Sundaraj, 2013; Kandaswamy,

Kumar, Ramanathan, Jayaraman, y Malmurugan, 2004; Rocha y cols., 2019).

Sin embargo, parte de estos métodos, como la espirometŕıa; requieren tanto de

la motivación como de la cooperación de los pacientes para obtener resultados

óptimos (Hayes y Kraman, 2009). Además, suelen necesitar de un entorno cĺıni-

co, como un hospital, para llevar a cabo las pruebas pertinentes; esto a causa de

los equipos e instrumentos requeridos. En contraste, la auscultación resalta por

su bajo costo, seguridad, fácil desempeño y su carácter no invasivo (Bohadana

y cols., 2014; Sarkar y cols., 2015). Aún aśı, es necesario resaltar, que es un pro-

cedimiento subjetivo que recae en gran medida en la experiencia, habilidad y

capacidad auditiva del médico que lo desempeña (Palaniappan, Sundaraj, Aha-

med, Arjunan, y Sundaraj, 2013; Reichert y cols., 2008; Kandaswamy y cols.,

2004). En otras palabras, depende de la interpretación particular que tenga el

médico sobre lo que esta escuchando. Esto aumenta la probabilidad de confundir

o clasificar erróneamente los distintos sonidos respiratorios, y por ende, retrasar

o dificultar el diagnostico oportuno (Palaniappan, Sundaraj, Ahamed, Arjunan,

y Sundaraj, 2013). El análisis computarizado de sonidos respiratorios nace con la

53
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intención de sobrellevar estas limitaciones, al trasladar el problema a un contexto

mas objetivo como lo es la computación (Sovijärvi, Vanderschoot, y Earis, 2000;

Kandaswamy y cols., 2004). Para ello, se incorporaron dos componentes clave:

(i) la grabación de los sonidos respiratorios, mediante dispositivos electrónicos

como micrófonos o estetoscopios digitales; y (ii) la implementación de sistemas

computacionales para el análisis de las señales de audio (Palaniappan, Sunda-

raj, Ahamed, Arjunan, y Sundaraj, 2013; Gurung, Scrafford, Tielsch, Levine,

y Checkley, 2011; Marques, Oliveira, y Jácome, 2014). Esto derivo en un fo-

co de atención por parte de la comunidad cient́ıfica, en el análisis de sonidos

respiratorios, que culmino en múltiples propuestas relacionadas al preproce-

samiento, extracción de caracteŕısticas y clasificación de las señales de audio

(Pramono y cols., 2017; Palaniappan, Sundaraj, Ahamed, Arjunan, y Sundaraj,

2013; Gurung y cols., 2011; J. E. Earis y Cheetham, 2000). Y dio pie a diversas

aplicaciones, siendo una de las mas importantes: la clasificación automatizada

de los sonidos respiratorios (Pramono y cols., 2017).

En este documento, se propone el desarrollo de un sistema computacional

enfocado en la clasificación de sonidos respiratorios; en espećıfico, sonidos res-

piratorios de carácter anormal, tales como: los sonidos crepitantes y los sonidos

sibilantes. Con el fin, de apoyar en el diagnostico oportuno de enfermedades

respiratorias. Para ello, se plantea el uso del descriptor de caracteŕısticas: Histo-

grama de Gradientes Orientados (HOG, por sus siglas en ingles) (Dalal y Triggs,

2005), originalmente concebido dentro de la visión computacional, como nuestro

extractor de caracteŕısticas. Puesto que, hasta donde conocemos, este descrip-

tor no ha sido empleado dentro del análisis de sonidos respiratorios. Además,

ha obtenido resultados favorables en la clasificación de otro tipo de señales de

audio (escenas acústicas) (Rakotomamonjy y Gasso, 2014; Bisot, Essid, y Ri-

chard, 2015; Abidin, Togneri, y Sohel, 2018); consiguiendo, en casos particulares,

16
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competir con el estado del arte de ciertas bases de datos (Rakotomamonjy y Gas-

so, 2014). Asimismo, se propone utilizar algoritmos de aprendizaje de maquina

tradicionales, tales como: Máquina de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas

en ingles), K-Vecinos mas Cercanos (KNN, por sus siglas en ingles) y Bosques

Aleatorios (RF, por sus siglas en ingles); para clasificar los sonidos respiratorios.

Finalizando, con una comparación entre los resultados obtenidos y los trabajos

realizados en la base de datos ICBHI17 (Rocha y cols., 2019).

1.1. Pregunta de investigación

En función al marco de trabajo provisto por la base de datos ICBHI17.

¿Qué tan efectivo es el histograma de gradientes orientados, como extractor de

caracteŕısticas, en la clasificación de sonidos respiratorios?

1.2. Objetivo general

Desarrollar un sistema computacional, utilizando el histograma de gradientes

orientados como extractor de caracteŕısticas a la par de algoritmos de apren-

dizaje de máquina tradicionales, capaz de clasificar sonidos respiratorios; en

espećıfico, sonidos respiratorios de carácter anormal como: los sonidos crepitan-

tes y los sonidos sibilantes; con el fin, de apoyar en el diagnóstico oportuno de

enfermedades respiratorias.

1.3. Objetivos espećıficos

Examinar la literatura referente al análisis computarizado de sonidos res-

piratorios

Elegir una base de datos relacionada al tema

38
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Elegir técnicas para el preprocesamiento de las señales de audio

Determinar los métodos de análisis tiempo-frecuencia para convertir a

imagen las señales de audio

Seleccionar los parámetros más adecuados para HOG

Definir los algoritmos de aprendizaje de máquina tradicionales

Evaluar el desempeño del sistema propuesto



Caṕıtulo 2

Trabajos relacionados

En los últimos 50 años, el análisis computarizado de sonidos respiratorios ha

dado grandes avances en la reducción de las limitaciones de la auscultación tra-

dicional, sin perder las cualidades que presenta este procedimiento, tales como:

fácil desempeño, menor costo y carácter no invasivo; en comparación a otros

procedimientos como: los rayos X o la tomograf́ıa computarizada (Pramono y

cols., 2017; Sovijärvi y cols., 2000; Palaniappan, Sundaraj, Ahamed, Arjunan, y

Sundaraj, 2013). Esto a atráıdo la atención de la comunidad cient́ıfica al análisis

de sonidos respiratorios, lo cual ha desembocado en múltiples propuestas rela-

cionadas al preprocesamiento, extracción de caracteŕısticas y clasificación de los

sonidos respiratorios (Palaniappan, Sundaraj, Ahamed, Arjunan, y Sundaraj,

2013; Gurung y cols., 2011; J. E. Earis y Cheetham, 2000). Particularmente,

en el ámbito de la extracción de caracteŕısticas, se han implementado una am-

plia gama de técnicas o métodos, que parten desde caracteŕısticas habituales de

las señales de audio, en los dominios: tiempo, frecuencia o tiempo-frecuencia;

hasta la aplicación de aprendizaje de máquina profundo para la ejecución de

está tarea (Pramono y cols., 2017; Palaniappan, Sundaraj, y Ahamed, 2013;

7
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Kim y cols., 2022). En este apartado, nos enfocaremos en los trabajos asociados

a la base de datos ICBHI17 (Rocha y cols., 2019); en espećıfico, aquellos que

sigan las normas impuestas en la misma. Chambres y cols. (Chambres, Hanna,

y Desainte-Catherine, 2018) proponen utilizar un conjunto de caracteŕısticas,

en las cuáles se incluyen: caracteŕısticas con información espectral (p. ej. ban-

das de enerǵıa), caracteŕısticas de ritmo, caracteŕısticas tonales, caracteŕısticas

SFX, valores estad́ısticos de las caracteŕısticas mencionadas (desviación, varian-

za, promedio, etc.) y Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs); aunque

termina utilizando únicamente las caracteŕısticas con información espectral y

los MFCCs con un Árbol de Decisión (DT, por sus siglas en inglés). Asimismo,

Jakovljević y Lončar-Turukalo (Jakovljević y Lončar-Turukalo, 2018) implemen-

tan los MFCCs a la par de su primera derivada junto con un Modelo Oculto

de Márkov (HMM, por sus siglas en inglés) combinado con un Modelo Gaus-

siano Mixto (GMM, por sus siglas en inglés). Serbes y cols. (Serbes, Ulukaya, y

Kahya, 2018) plantean descomponer las señales de audio con una transformada

Wavelet y aplicar a cada parte de la señal descompuesta un Short Time Fou-

rier Transform (STFT) ası como también obtener caracteŕısticas espectrales y

valores estad́ısticos de los coeficientes de la transformada Wavelet; y clasificar

los sonidos respiratorios mediante un SVM. De igual manera, Ntalampiras y

Potamitis (Ntalampiras y Potamitis, 2019) dividen las señales de audio con una

transformada Wavelet y obtienen el Área Envolvente de Auto-correlación (AEA)

de las distintas partes para formar un vector de caracteŕısticas final; este vector

es utilizado con un Gráfico Aćıclico Dirigido (DAG, por sus siglas en inglés) en

combinación con un HMM. Pham y cols. (Pham, Phan, Palaniappan, Mertins, y

McLoughlin, 2021) proponen el uso de una Red Neuronal Convolucional (CNN,

por sus siglas en inglés) que incorpora la técnica Mixture of Experts (MoE) en

distintas representaciones TF: espectrograma Log-Mel, MFCCs, Gammatone y

38
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Constant-Q Transform (CQT). Al igual que Ngo y cols. (Ngo y cols., 2021) que

utilizan una CNN a la par de un Autoencoder en un espectrograma Gamma-

tone. Petmezas y cols. (Petmezas y cols., 2022) proponen combinar una CNN

con una Red Neuronal de Memoria a Corto Plazo Largo (LSTM, por sus siglas

en inglés) y aplicar la función de perdida Focal Loss; sobre una representación

STFT. Por su parte, Chang y cols. (Chang, Ren, Nguyen, Nejdl, y Schuller,

2022) hacen uso de una CNN ası como un modelo ResNet (Residual Network) e

incluye en las estructuras una capa Attention y un bloque Dilation; entrenando

los modelos sobre un espectrograma Mel. Moummad y Farrugia (Moummad y

Farrugia, 2023) emplean una CNN a la par de la técnica de aprendizaje constra-

tivo en un espectrograma Mel. Mientras que, Neto y cols. (Neto, Arrais, Vinuto,

y Lucena, 2022) proponen el uso de un transformador de visión convolucional

en las representaciones: espectrograma Mel, MFCCs y CQT. Ma y cols. (Ma y

cols., 2019) implementan un modelo ResNet bilineal, tomando en una entrada la

representación STFT y en la otra una matriz generada por un análisis Wavelet.

Asimismo, Yang y cols. (Yang, Liu, Song, Parada-Cabaleiro, y Schuller, 2020)

utilizan un modelo ResNet de 18 capas (ResNet-18) e incorpora a la estructura

diferentes bloques de tipo Attention; entrenando el modelo en una represen-

tación STFT. Ma y cols. (Ma, Xu, y Li, 2020) proponen un modelo ResNet

añadiendo un bloque Non-Local, en una representación STFT. Asimismo, Gai-

rola y cols. (Gairola, Tom, Kwatra, y Jain, 2021) hace uso de un modelo ResNet

de 34 capas (ResNet-34) en un espectrograma Mel. Nguyen y Pernkopf (Nguyen

y Pernkopf, 2022) utilizan un modelo ResNet de 50 capas (ResNet-50) ası como

un modelo ResNet de 101 capas (ResNet-101) en un espectrograma Log-Mel.

Por su parte, Tong y cols. (Tong, Liu, Xie, Hong, y Li, 2022) implementan un

modelo ResNet incorporando a la estructura un bloque Squeeze-Excitation en un

espectrograma Mel. Pham y cols. (Pham, Ngo, Hoang, Schindler, y McLoughlin,
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2022) realizan una comparación de distintos modelos: ResNet, VGG, MobileNet,

Inception, Xception y DenseNet; en un espectrograma Wavelet y un espectro

grama Log-Mel. Asimismo, Pham y cols. (Pham, Phan, Schindler, y cols., 2021)

emplean de base un modelo Inception en un espectrograma Wavelet. Mientras

que, Vinh y cols. (Vinh, Chau, Nam, y Long, 2022) proponen un modelo VGG

de 12 capas (VGG-12) incorporando un modulo de atención convolucional en

una representación Gammatone. Como se puede observar, hasta los limites de

nuestra revisión, el descriptor de caracteŕısticas HOG no fue explorado dentro

de la clasificación de sonidos respiratorios. No obstante, existen otros trabajos

asociados a la clasificación de escenas acústicas, que muestran resultados favora-

bles por parte del HOG en la clasificación de señales de audio. Rakotomamonjy

y Gasso (Rakotomamonjy y Gasso, 2014) proponen el uso del histograma de

gradientes orientados en representaciones TF, con el fin de demostrar que este

extractor de caracteŕısticas provee información relacionada a las representacio-

nes, como la dirección de la potencia espectral de la variación, que otros métodos

(p. ej. MFCCs) no poseen. Para ello, implementa el HOG en cuatro bases de

datos distintas con una representación CQT a la par de una SVM; en adición,

agregan una etapa extra al algoritmo original, que incluye un proceso de pooling

para reducir la dimensionalidad del vector de caracteŕısticas. Obteniendo con

esto, resultados comparables con el estado del arte de las distintas bases de da-

tos. Por su parte, Bisot y cols. (Bisot y cols., 2015) emplean el HOG en conjunto

con la caracteŕıstica SPD (Subband Power Distribution), en una representación

TF de la percepción del volumen aśı como también un CQT, para entrenar una

SVM; alcanzando en solitario, una exactitud 92% y, en conjunto con SPD, una

exactitud 93.4%. Finalmente, Abidin y Sohel (Abidin y cols., 2018) aplican el

HOG en una representación VQT (Variable-Q Transform) con una SVM; ob-

teniendo, una exactitud de 81%. Aunque cabe recalcar, que en este ultimo no
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emplean el HOG como el tema central de sus experimentos.





Caṕıtulo 3

Antecedentes teóricos

El sistema respiratorio es un grupo de órganos, que actúan de manera coor-

dinada, para llevar a cabo el proceso de la respiración (Ionescu, 2013). Este

mecanismo se encarga de intercambiar el dióxido de carbono (CO2), genera-

do como desperdicio por las células, por el oxigeno (O2) que se encuentra en

el ambiente; a través de dos etapas: (i) la inspiración, al inhalar el O2 a los

pulmones y (ii) espiración, al exhalar el CO2 al ambiente (Ionescu, 2013; AL-

Khalidi, Saatchi, Burke, Elphick, y Tan, 2011). La secuencia de estas dos fases

(inspiración/espiración) es conocida como ciclo respiratorio. En la inspiración,

el oxigeno ingresa al cuerpo por la nariz o la boca, pasa por la garganta (la-

ringe y traquea) hasta llegar a dos grandes conductos (bronquios) conectados

a los pulmones; los cuáles, ramifican en pequeños caminos, denominados: bron-

quiolos, que desembocan en diminutos sacos de aire, conocidos como: alvéolos;

donde, el O2 se difunde en los capilares pulmonares a cambio de dióxido de car-

bono; produciendo aire con CO2, que se expulsa, en la espiración, recorriendo

el camino inverso hasta salir por la boca o la nariz (Ionescu, 2013; Robinson y

Furlow, 2007; Tu, Inthavong, y Ahmadi, 2013). El sistema respiratorio se pue-

13
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de dividir en regiones de acuerdo a su función o anatomı́a (Tu y cols., 2013).

Anatómicamente, existen dos grandes agrupaciones: (i) las v́ıas respiratorios su-

periores, formadas por órganos que se encuentran fuera del tórax: nariz, faringe

y laringe; y (ii) las v́ıas respiratorias inferiores, constituidas por órganos que se

localizan dentro del tórax: traquea, pulmones, bronquios, bronquiolos y alvéolos

(Ionescu, 2013; Patwa y Shah, 2015; Tu y cols., 2013). Mientras que, funcio-

nalmente, existen dos zonas: (i) conductiva (nariz a bronquiolos), con órganos

que forman el camino para llevar el oxigeno a los pulmones; y (ii) respiratoria

(alvéolos), en donde se lleva a cabo el intercambio de gases (Tu y cols., 2013;

Patwa y Shah, 2015). El sistema respiratorio cuenta, también, con otros propósi-

tos, tales como: filtrar, humidificar y calentar el aire inhalado (nariz); producir

sonido (laringe) o regular el pH del cuerpo (pulmones) (Tu y cols., 2013; Strohl,

Butler, y Malhotra, 2012).

3.1. Auscultación

La auscultación es un procedimiento médico centrado en escuchar los soni-

dos internos del cuerpo humano, usualmente mediante un instrumento como el

estetoscopio acústico, con el fin de identificar distintas afecciones que se pueden

presentar en órganos como: el corazón o los pulmones (Pramono y cols., 2017;

Palaniappan, Sundaraj, Ahamed, Arjunan, y Sundaraj, 2013). Documentos tan

antiguos como el Papiro Ebers (1500 A.C) o las Vedas Hindúes (1500 A.C –

1200 A.C) hacen referencia ha esté procedimiento (Bishop, 1980; Markel, 2006;

Andrès, Gass, Charloux, Brandt, y Hentzler, 2018). Aunque, es Hipócrates (460

A.C – 360 A.C) quién consolida el concepto, al posar su óıdo en el pecho de los

pacientes para escuchar los sonidos respiratorios; acuñando el término auscul-

tación inmediata (Sarkar y cols., 2015; Markel, 2006). Sin embargo, no es hasta

la invención del estetoscopio acústico, por parte de René Théophile Hyacinthe
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Laennec en 1816, que este procedimiento se populariza alrededor del mundo;

gracias a la sustitución del contacto directo por un instrumento (Sarkar y cols.,

2015; Andrès y cols., 2018). Volviendo a la auscultación en un procedimien-

to más cómodo para los pacientes, particularmente para aquellos en el que la

auscultación inmediata podŕıa considerarse inadecuada o embarazosa (Sarkar y

cols., 2015; Bishop, 1980; Weinberg, 1993). En los años venideros, Laennec publi-

caŕıa una de las obras clásicas dentro de la literatura médica De l’ Auscultation

Médiate, etc’, donde plasmaŕıa sus hallazgos con el estetoscopio; describiendo

una gran variedad de enfermedades del pecho y, en menor medida, padecimien-

tos del corazón; a la par de los sonidos asociados a cada una de ellas (Bishop,

1980).

En la actualidad, a más de 200 años de su invención, el estetoscopio se ha

convertido en un śımbolo de la profesión médica aśı como la auscultación se

ha consagrado como parte de los conocimientos básicos del especialista en la

salud (Markel, 2006; Jr, 2008). No obstante, con el avance de la tecnoloǵıa, el

valor cĺınico de este procedimiento se ha puesto en tela de juicio; puesto que,

herramientas como: los rayos X o la tomograf́ıa computarizada, ofrecen una ma-

yor certeza en la detección de padecimientos (p. ej. enfermedades respiratorias)

(Jr, 2008). Este cuestionamiento se avala de la subjetividad del procedimiento,

que recaen en gran medida en la experiencia, habilidad y capacidad auditiva del

médico que desempeña el proceso (Palaniappan, Sundaraj, Ahamed, Arjunan, y

Sundaraj, 2013; Reichert y cols., 2008; Kandaswamy y cols., 2004). En otras pa-

labras, depende de cómo el médico interpreta lo escuchado; lo cuál, aumenta la

probabilidad de confundir o clasificar erróneamente los sonidos respiratorios, y

por ende, retrasar o dificultar el diagnóstico (Palaniappan, Sundaraj, Ahamed,

Arjunan, y Sundaraj, 2013). Adicionalmente, el estetoscopio acústico plantea

otros problemas como: la susceptibilidad al ruido, los efectos de resonancia tu-

53



16 CAPÍTULO 3. ANTECEDENTES TEÓRICOS

bular o la atenuación de los sonidos en frecuencias altas; inherentes al diseño

(Sovijärvi y cols., 2000; Gurung y cols., 2011). A pesar de lo dicho, la ausculta-

ción no da indicios de desaparecer, puesto que ofrece ciertas cualidades como: un

bajo costo, fácil desempeño, carácter no invasivo, seguridad y poca necesidad de

cooperación; que los procedimientos mencionados no poseen (Bohadana y cols.,

2014; Sarkar y cols., 2015). Por ello, al contrario de lo sugerido, el siguiente paso

para la auscultación es adaptarse a los tiempo, con la inclusión de tecnoloǵıa al

procedimiento (Jr, 2008; Kim y cols., 2022).

3.2. Sonidos respiratorios

Los sonidos respiratorios son sonidos producidos en el sistema respiratorio,

al momento de respirar (Sarkar y cols., 2015; Sovijarvi y cols., 2000). Estos so-

nidos se caracterizan de tres atributos: frecuencia, amplitud y calidad o timbre;

que nos permiten discernir entre dos sonidos similares (Sarkar y cols., 2015).

La frecuencia, medida en hertz (Hz), es el número de ondas de sonido por se-

gundo; a la par, el tono (o pitch, en inglés) es la interpretación subjetiva de

la frecuencia. Por su parte, la amplitud define la distancia entre la posición

media de la onda y su pico, relacionándose con la enerǵıa que contiene; asimis-

mo, la intensidad sonora (o loudness, en inglés) es la percepción subjetiva de la

amplitud, y se mide en decibelios (dB). Mientras tanto, la calidad o timbre es

la propiedad del sonido que nos permite distinguir entre dos sonidos con tono

e intensidad sonora idénticos (Sarkar y cols., 2015). Los sonidos respiratorios

contienen información relevante acerca del estado de salud de las v́ıas respira-

torias, pulmones u otros órganos afines al sistema respiratorio; particularmente,

los sonidos de carácter anormal (o sonidos respiratorios adventicios) (Sarkar y

cols., 2015; Pramono y cols., 2017; Palaniappan, Sundaraj, Ahamed, Arjunan,

y Sundaraj, 2013; Reichert y cols., 2008). En este apartado, se discutirán los
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distintos sonidos respiratorios.

3.2.1. Sonidos respiratorios normales

Los sonidos respiratorios normales son sonidos generados por un sistema res-

piratorio sano, con el paso de una corriente de aire a través del árbol traqueo-

bronquial (Sarkar y cols., 2015; Pasterkamp, Kraman, y Wodicka, 1997). Estos

sonidos son producidos por corrientes turbulentas o corrientes de vórtice (Sarkar

y cols., 2015; Pasterkamp y cols., 1997; J. Earis, 1992). Las corrientes de aire

turbulento generan sonido conforme las moléculas de aire colisionan unas con

otras, y con las paredes de las v́ıas respiratorias, como consecuencia de su na-

turaleza desordenada; mientras que, las corrientes de vórtice se forman cuando

el flujo de aire que sale de un orificio circular se dirige a un canal más ancho

(Sarkar y cols., 2015). Otras corrientes de aire, como las corrientes laminares,

son incapaces de crear sonido, ya que transitan en paralelo a las v́ıas respirato-

rias (Sarkar y cols., 2015; Forgacs, 1978). Los sonidos respiratorios normales se

pueden clasificar como: vesicular (pulmonar), traqueal o bronquial; de acuerdo

a lugar de adquisición (Sarkar y cols., 2015; Bohadana y cols., 2014).

Sonidos vesiculares normales

Los sonidos vesiculares (pulmonares) normales son sonidos suaves, susurran-

tes, no musicales, de tonalidad baja, escuchados sobre la superficie del pecho;

que se observan solo en la inspiración y en la espiración temprana; esto últi-

mo, por la naturaleza pasiva de la etapa que genera menos corrientes de aire

turbulentas (Bohadana y cols., 2014; Sarkar y cols., 2015). Esté tipo de sonidos

respiratorios normales se caracterizan por contar con un rango de frecuencias

de 100 Hz a 1000 Hz, con una perdida de enerǵıa entre 100 Hz y 200 Hz; a

consecuencia del efecto, tipo filtro pasa-baja, creado por las paredes torácicas

16
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(Bohadana y cols., 2014; Pramono y cols., 2017). Los sonidos vesiculares norma-

les se originan en diferentes puntos, en función a la etapa del ciclo respiratorio;

durante la inspiración estos sonidos provienen de las v́ıas respiratorias lobulares

y segmentarias, mientras que, en la espiración proceden de fuentes más centrales

(Bohadana y cols., 2014; Sarkar y cols., 2015).

Sonidos traqueales normales

Los sonidos traqueales normales son sonidos ásperos, fuertes, de tonalidad

alta, escuchados en la escotadura supraesternal o en el lateral del cuello; que se

presentan en ambas fases del ciclo respiratorio, con duraciones similares entre śı

(Bohadana y cols., 2014; Sarkar y cols., 2015). Estos sonidos respiratorios nor-

males se caracterizan por tener un amplio rango de frecuencias, que vaŕıan de

100 Hz a 5000 Hz; con una perdida de enerǵıa en los 800 Hz y poca enerǵıa des-

pués de los 1500 Hz (Bohadana y cols., 2014). Los sonidos traqueales normales

son generados por el paso de una corriente de aire turbulenta en la faringe, glo-

tis y región subglótica (Bohadana y cols., 2014). La auscultación de la traquea

no es un procedimiento común, sin embargo, estos sonidos poseen información

valiosa puesto que reciben los sonidos de los pulmones sin el efecto del filtro

(Sarkar y cols., 2015; Pramono y cols., 2017).

Sonidos bronquiales normales

Los sonidos bronquiales normales son sonidos huecos, fuertes, de alta tona-

lidad, similares a los sonidos traqueales, escuchados sobre las v́ıas respiratorias

largas del pecho, en espećıfico, en el segundo y tercer espacio intercostal; que

se observan en ambas etapas del ciclo respiratorio, donde la espiración es más

intensa aśı como prolongada, en el aspecto audible, en comparación con la ins-

piración (Bohadana y cols., 2014; Sarkar y cols., 2015; Pramono y cols., 2017).

Estos sonidos respiratorios normales se caracterizan por contener más enerǵıa
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en bandas de frecuencias altas, que los sonidos vesiculares normales (Pramono

y cols., 2017). Los sonidos bronquiales normales son un sonido intermedio entre

los sonidos traqueales normales y los sonidos vesiculares normales (Bohadana y

cols., 2014).

3.2.2. Sonidos respiratorios adventicios

Los sonidos respiratorios adventicios son sonidos superpuesto a los sonidos

respiratorios normales (Pramono y cols., 2017). Y su presencia, usualmente, in-

dica la existencia o desarrollo de algún padecimiento en el sistema respiratorio

(Sarkar y cols., 2015). Esta clase de sonidos se pueden clasificar en: continuos

(sibilancia, roncus & estridor) o discontinuos (crepitante, de grazna & roce pleu-

ral); de acuerdo a la duración de los sonidos (Sarkar y cols., 2015; Pramono y

cols., 2017). Dentro de cada categoŕıa, la sibilancia aśı como el crepitante son

los sonidos respiratorios adventicios más comunes.

Sonidos sibilantes (wheezes)

Los sonidos sibilantes son sonidos respiratorios adventicios continuos, de

carácter musical, que se presentan en una o ambas etapas del ciclo respiratorio,

ya sea en la inspiración o en la espiración (Bohadana y cols., 2014; Forgacs,

1978). Estos sonidos continuos se caracterizan por durar t́ıpicamente más de

100 ms aśı como por contar con un rango de frecuencias de 100 a 1000 Hz; a

la par de armónicos que ocasionalmente superan está marca (Bohadana y cols.,

2014; Sarkar y cols., 2015). El carácter musical de está clase de sonidos, es de-

terminado por su espectro; almacenando casi toda su enerǵıa en las frecuencias

armónicas relacionadas; mientras que, el tono de la nota es definido por la fre-

cuencia fundamental (Forgacs, 1978). Los armónicos son frecuencias superiores,

formadas por múltiplos completos, de la frecuencia fundamental (la frecuencia

16
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menor); d́ıgase 100 Hz o 150 Hz de la frecuencia base: 50 Hz (Sarkar y cols.,

2015). Los sonidos sibilantes se pueden clasificar en dos categoŕıas: monofónicos

o polifónicos; de acuerdo a las notas musicales percibidas (Forgacs, 1978). La

primera categoŕıa consiste de una única nota que comienza y termina en mo-

mentos diferentes (Sarkar y cols., 2015). La presencia de los sonidos monofónicos

se asocia con enfermedades como: asma, EPOCs, obstrucción bronquial por tu-

mor, broncostenosis por inflamación, acumulación de moco, un cuerpo extraño

en las v́ıas respiratorias y, en algunos casos, con enfermedades vinculadas a la

fibrosis intersticial difusa; donde se pueden observar en conjunto con los sonidos

crepitantes (Sarkar y cols., 2015; Forgacs, 1978). Mientras tanto, los sonidos

polifónicos están formados por múltiples notas musicales que comienzan y ter-

minan al mismo tiempo; de manera similar a un acorde disonante (Sarkar y cols.,

2015; Forgacs, 1978). La presencia de está clase de sonidos también se relaciona

con la obstrucción de las v́ıas respiratorias; sin embargo, su valor cĺınico se en-

cuentra en un punto ambiguo, ya que los sonidos polifónicos pueden producirse,

a voluntad, por pacientes sanos con una espiración forzada (Sarkar y cols., 2015;

Forgacs, 1978).

Múltiples teoŕıas se han presentado para esclarecer cómo se producen los

sonidos sibilantes. En un inicio, se créıa que estos sonidos eran el resultado de

un mecanismo similar al de un tubo de órgano; donde el gas contenido en el

interior de un bronquio estrechado generaba una nota musical al comenzar a os-

cilar (Forgacs, 1978). No obstante, las aseveraciones de está explicación, como:

que el tono de la nota depend́ıa de la longitud de las v́ıas respiratorias contiguas

o que una simple reducción en el calibre del tracto respiratorio bastaba para

generar los sonidos musicales; se contrapońıa a distintas observaciones, como:

que ciertos sonidos sibilantes de baja frecuencia requeŕıan de una longitud de 4

a 8 pies, mientras que, la v́ıa axial más larga del árbol bronquial med́ıa menos
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de un pie de longitud; que ningún sonido musical pod́ıa producirse sin el con-

tacto de las paredes opuestas del bronquio comprimido; o que el tono de estos

sonidos continuos no cambiaba, en contraste con los instrumentos de viento, al

sustituir el oxigeno por otro gas (helio) (Forgacs, 1978; Meslier, Charbonneau,

y Racineux, 1995). Más adelante, Paul Forgacs (Forgacs, 1978) propondŕıa que

los sonidos sibilantes eran creados por un bronquio estrechado hasta el punto

de cierre, cuyas paredes estaŕıan en constante cambio entre los estados: cerrado

o apenas abierto; donde el tono de la nota estaŕıa en función a la masa y las

propiedades elásticas de las paredes (Sarkar y cols., 2015; Meslier y cols., 1995).

Aunque, seŕıan Grotberg y Gavriely (Grotberg y Gavriely, 1989), quienes esta-

bleceŕıan que los sonidos sibilantes iban acompañados de una corriente de aire

restringida, pero que la limitación del flujo no iba necesariamente acompañada

de estos sonidos; planteando que su producción se deb́ıa a la oscilación conjunta

entre el fluido y las paredes de las v́ıas respiratorias, que daba comienzo cuando

la velocidad del aire alcanzaba un valor cŕıtico (velocidad de aleteo); en donde el

tono de la nota era definido por el grosor de las paredes aśı como por su rigidez

a la flexión y la tensión longitudinal (Sarkar y cols., 2015; Meslier y cols., 1995).

Sonidos estridores (stridors)

Los sonidos estridores (stridors, en inglés) son sonidos respiratorios adven-

ticios continuos, agudos fuertes, de carácter musical, parecidos a los sonidos

sibilantes; que se observan, frecuentemente, durante la inspiración y, en menor

medida, en la espiración, en cuyo caso son bifásicos (Bohadana y cols., 2014;

Sovijärvi y cols., 2000; Pramono y cols., 2017). Estos sonidos continuos se ca-

racterizan por una duración mayor a 250 ms en conjunto con una frecuencia

fundamental de 500 Hz; además, de múltiples armónicos (Bohadana y cols.,

2014; Pramono y cols., 2017). Los sonidos estridores son causados por una co-

rriente de aire turbulenta que pasa por una sección estrecha de las v́ıas respirato-
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rias superiores, por ello, son más evidentes sobre la traquea (Bohadana y cols.,

2014; Pramono y cols., 2017). Estos sonidos adventicios están relacionados a

padecimientos como: epiglotitis aguda, anafilaxia, disfunción de las cuerdas vo-

cales, inhalación de cuerpos extraños, tumores laŕıngeos, tiroiditis, edema de

las v́ıas respiratorias tras la extracción de un dispositivo y carcinoma traqueal

(Bohadana y cols., 2014).

Sonidos de grazna (squawks)

Los sonidos de grazna (squawks, en inglés), también conocidos como sibi-

lantes cortos, son sonidos respiratorios adventicios continuos, de carácter tanto

musical como no musical; que se presentan durante la inspiración tard́ıa, habi-

tualmente, precedidos por sonidos crepitantes (Bohadana y cols., 2014; Sarkar

y cols., 2015). Estos sonidos adventicios se caracterizan por tener una duración

menor a 200 ms a la par de una frecuencia fundamental que vaŕıa entre 200 Hz a

300 Hz (Bohadana y cols., 2014). Se teoriza que los sonidos de grazna son produ-

cidos por la oscilación de las v́ıas respiratorias periféricas, en zonas pulmonares

desinfladas (Bohadana y cols., 2014; Sarkar y cols., 2015). Estos sonidos con-

tinuos están asociados a enfermedades como: neumonitis por hipersensibilidad,

neumońıa y bronquiectasias (Bohadana y cols., 2014).

Sonidos roncosos (rhonchus)

Los sonidos roncosos (rhonchus, en inglés) son sonidos sibilantes de baja

tonalidad similares a los ronquidos; que se presentan tanto en la inspiración

como en la espiración, o en ambas etapas del ciclo respiratorio (Bohadana y

cols., 2014). Estos sonidos adventicios se caracterizan por una duración mı́nima

de 80 ms a la par de una frecuencia máxima de 200 Hz (Bohadana y cols., 2014;

Pramono y cols., 2017). Los sonidos roncosos son causados por el espesamiento

de la mucosidad en las v́ıas respiratorias (Pramono y cols., 2017). Estos sonidos
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continuos están asociados a enfermedades como: EPOCs y bronquitis (Bohadana

y cols., 2014).

Sonidos crepitantes (crackles)

Los sonidos crepitantes (o crackles) son sonidos respiratorios adventicios dis-

continuos, de carácter explosivo, que se observan, en gran medida, durante la

inspiración y, ocasionalmente, en la espiración (Bohadana y cols., 2014; Sarkar y

cols., 2015). Estos sonidos discontinuos se caracterizan por una duración menor

a 20 ms a la par de un amplio espectro de frecuencias, que oscilan entre 100 Hz a

2000 Hz (J. Earis, 1992). Los crackles se dividen en dos grupos: crepitantes finos

(o fine crackles, en inglés) y crepitantes gruesos (o coarse crackles, en inglés);

según la duración y frecuencia del sonido (Piirila y Sovijarvi, 1995). El primer

grupo cuenta con una duración cercana a los 5 ms junto con una frecuencia

aproximada de 650 Hz (Bohadana y cols., 2014; Pramono y cols., 2017). Los

crepitantes finos tienden a presentarse en la inspiración media o tard́ıa, no son

audibles en la boca e inician, habitualmente, en la parte basal de los pulmones;

asimismo, no se ven afectados por la tos, solo la gravedad puede modificar su es-

tado; desapareciendo con los cambios de posición del cuerpo (Bohadana y cols.,

2014; Sarkar y cols., 2015; Pasterkamp y cols., 1997). Este grupo de sonidos

adventicios se relaciona con enfermedades como: fibrosis pulmonar idopática,

asbestosis, neumonitis intersticial inespećıfica y la fibrosis intersticial asociada

a trastornos del tejido conjuntivo; asemejándose al sonido que se crea al separar

lentamente un velcro (Bohadana y cols., 2014; Sarkar y cols., 2015; Pramono y

cols., 2017). Mientras tanto, los crepitantes gruesos poseen una duración apro-

ximada de 15 ms a la par de una frecuencia cercana a los 350 Hz (Bohadana

y cols., 2014; Sarkar y cols., 2015; Pramono y cols., 2017). Este grupo de soni-

dos discontinuos pueden aparecer en la etapa temprana de la inspiración, o a

lo largo de la espiración; no son procedentes de ninguna área particular de los
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pulmones, suelen transmitirse a la boca y, en contraste con el otro grupo, se

ven alterados, con la posibilidad de desaparecer, por la tos (Bohadana y cols.,

2014; Sarkar y cols., 2015). Los crepitantes gruesos se asocian con enfermedades

como: EPOCs, bronquiectasias, asma, neumońıa e insuficiencia card́ıaca con-

gestiva; descrito como un “pop” (Bohadana y cols., 2014; Sarkar y cols., 2015;

Pramono y cols., 2017).

A lo largo de los años, numerosas propuestas han surgido para explicar qué

mecanismo crea los sonidos crepitantes. Inicialmente, se teńıa la noción de que

el paso del aire a través de secreciones acumuladas en las v́ıas respiratorias

generaba estos sonidos (Sarkar y cols., 2015; J. Earis, 1992; Forgacs, 1978; Piirila

y Sovijarvi, 1995). Sin embargo, aunque en ciertos casos es verdad, la persistencia

de este sonido discontinuo después de toser aśı como su repetida aparición en

la inspiración, contradice está idea como una solución general (Sarkar y cols.,

2015; J. Earis, 1992; Forgacs, 1978; Piirila y Sovijarvi, 1995). Tiempo después,

Forgacs (Forgacs, 1978) plantea que los sonidos crepitantes se producen por una

igualación de presión, de carácter explosivo, que se manifiesta al eliminar una

barrera que separa dos compartimientos que reúnen gas a distintas presiones;

causando este fenómeno, la apertura repentina de v́ıas respiratorias pequeñas

durante la inspiración, que colapsaron en la espiración (Sarkar y cols., 2015;

J. Earis, 1992; Piirila y Sovijarvi, 1995). Posteriormente, Fredberg y Holford

(Fredberg y Holford, 1983), concuerdan con Forgacs en la causa pero no en

el fenómeno; señalando que este tipo de sonido se debe al cambio de tensión

elástica (vibración) en las paredes de las v́ıas respiratorias; que precede al cambio

repentino de estado, cerrado a abierto (crepitante de inspiración) o abierto a

cerrado (crepitante de espiración), de pequeñas v́ıas respiratorias (Sarkar y cols.,

2015; Piirila y Sovijarvi, 1995). Teoŕıas más recientes, proponen que los sonidos

crepitantes de inspiración son producidos por la ruptura de puentes ĺıquidos,
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que se generan por la inestabilidad mecánica de las v́ıas respiratorias pequeñas;

mientras que, los sonidos crepitantes de espiración surgen por la formación de

los mismos (Almeida, Buldyrev, y Alencar, 2013).

Sonidos de roce pleural (pleural rub)

Los sonidos de roce pleural (pleural rub, en inglés) son sonidos respiratorios

adventicios discontinuos, chirriantes, de carácter explosivo no musical; que se

observan en ambas fases del ciclo respiratorio, donde la secuencia de espiración

imita a la secuencia de inspiración (Bohadana y cols., 2014). Estos sonidos

discontinuos se caracterizan por contar con una duración aproximada de 15

ms junto con una frecuencia menor a 350 Hz (Bohadana y cols., 2014). Los

sonidos de roce pleural son causados por la fricción de las membranas pleurales

al respirar (Pramono y cols., 2017). Estos sonidos adventicios están relacionados

con enfermedades como: pleuritis y mesotelioma (Bohadana y cols., 2014).

3.3. Análisis computarizado de sonidos respira-

torios

El análisis computarizado de sonidos respiratorios surge con la intención

de sobrellevar las limitaciones del método tradicional (auscultación acústica) al

trasladar el problema a un contexto más objetivo, tal como lo es la compu-

tación (Sovijärvi y cols., 2000; Kandaswamy y cols., 2004). Para ello, establece

una aproximación sistemática, al incorporar dos elementos clave al proceso:

(i) la grabación de los sonidos respiratorios, a través de dispositivos electróni-

cos (micrófonos o estetoscopios digitales); y (ii) la implementación de sistemas

computacionales dedicados al análisis de las señales de audio (Palaniappan,

Sundaraj, Ahamed, Arjunan, y Sundaraj, 2013; Gurung y cols., 2011; Marques
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y cols., 2014). Esté nuevo acercamiento, captó la atención de la comunidad

cient́ıfica, al inhibir las problemáticas de la auscultación acústica y mantener

sus cualidades, como: el bajo costo y su carácter no invasivo; desembocando,

en múltiples propuestas relacionadas al preprocesamiento, extracción de carac-

teŕısticas y clasificación de las señales de audio (Pramono y cols., 2017; Gurung

y cols., 2011; ARA, 2000; Palaniappan, Sundaraj, Ahamed, Arjunan, y Sun-

daraj, 2013). Aśı como también, dando pie a una nueva gama de aplicaciones,

dentro del análisis de sonidos respiratorios, como: almacenar, replicar y com-

partir sonidos respiratorios; graficar y comparar señales de audio en distintos

peŕıodos de tiempo, detectar o clasificar automáticamente sonidos o enfermeda-

des respiratorias; e incluso, posibilitar el monitoreo en tiempo real de pacientes

a distancia (Kim y cols., 2022; Pramono y cols., 2017; Sovijärvi y cols., 2000).

Recientemente, la inteligencia artificial (aprendizaje de máquina) ha tomado la

batuta en el análisis computarizado de sonidos respiratorios; particularmente,

el aprendizaje profundo (p. ej. redes neuronales convolucionales), permitiendo

la aplicación de nuevos enfoques, como el análisis de los sonidos en formato de

imagen (representaciones tiempo-frecuencia); o un análisis más preciso de los

sonidos respiratorios (Kim y cols., 2022).



Caṕıtulo 4

Sistema propuesto

El sistema, véase Figura 4.1, consta de tres etapas: (i) preprocesamiento, (ii)

extracción de caracteŕısticas y (iii) clasificación; de acuerdo a lo observado en

el estado del arte. La etapa de preprocesamiento adecua las señales de audio

según las necesidades de las fases posteriores. En este caso, igualando tanto la

duración (o longitud) como la frecuencia de muestreo de las señales de audio,

reduciendo los ruidos inherentes (p. ej. latidos del corazón) a las grabaciones y

transformando los audios a un formato bidimensional (imagen). La etapa de ex-

tracción de caracteŕısticas se enfoca en generar nuevas caracteŕısticas (o datos)

a partir de los datos originales; de manera que, la información resultante sea

más significativa. Dentro del sistema, esto se cumple por medio del histograma

de gradientes orientados. Finalmente, la etapa de clasificación, implica el entre-

namiento de algoritmos de aprendizaje de máquina; con el fin de discernir entre

las diferentes clases de las señales de audio (o sonidos respiratorios). Adicional-

mente, se crea un conjunto de entrenamiento aumentado, para contrarrestar el

desbalance de los datos. En este caṕıtulo, se describe a detalle cada etapa del

sistema propuesto aśı como también la base de datos utilizada.

27
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Figura 4.1: Etapas del sistema propuesto: (a) preprocesamiento, (b) extracción
de caracteŕısticas & (c) clasificación.

4.1. Descripción de la base de datos (ICBHI17)

Parte esencial para el entrenamiento de algoritmos de aprendizaje de máqui-

na son los datos. En este contexto, audios que contengan sonidos respiratorios.

La creación de una base de datos no estaba dentro de nuestros planes; por lo

cual, optamos por buscar, en la literatura, una opción adecuada. Aśı bien, solo

tres bases de datos resaltaron: R.A.L.E (Owens, 2002), ICBHI17 (Rocha y cols.,

2019) y SPRSound (Zhang y cols., 2022); gracias a su contenido o uso. R.A.L.E

era una base de datos dirigida a la enseñanza, por ello inclúıa pocas grabacio-

nes. Además, estaba disponible únicamente bajo una licencia comercial. Esto,

junto con la poca información tanto demográfica como técnica, nos hizo descar-
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tar directamente está opción. Por su parte, ICBHI17, conteńıa 920 grabaciones

de uso libre, a la par de un grupo de participantes demográficamente diverso.

Mientras que, SPRSound poséıa un poco más de 2000 grabaciones, también sin

ninguna restricción de uso. Aunque, se enfocaba únicamente en participantes

pediátricos, exclusivamente, de origen Chino. Esta particularidad, nos inclinó a

elegir a ICBHI17 como nuestra base de datos.

Dato Detalles

No. de grabaciones 920
Herramienta (No. de grabaciones) Meditron (127); Littmann 3200 (60);

Classic II (87); AKG (646)
Frecuencia de muestreo (No. de gra-
baciones)

4 kHz (90); 10 kHz (6); 44.1 kHz
(824)

Bits por muestra 16
Duración promedio de las grabacio-
nes

21.5 s

Duración promedio de los ciclos res-
piratorios

2.7 s

Punto de adquisición (No. de graba-
ciones)

A-D (168); A-I (162); P-D (132); P-I
(139); L-D (112); L-I (77); Tráquea
(130)

Tabla 4.1: Información técnica de la base de datos

La base de datos ICBHI17 fue desarrollada para apoyar al desaf́ıo cient́ıfico,

sobre el análisis de sonidos respiratorios, llevado a cabo en la conferencia ICBHI

(International Conference on Biomedical and Health Informatics) del año 2017.

Está base de datos se recopiló con ayuda de dos equipos de investigación in-

dependientes, en diferentes páıses (Portugal y Grecia) durante varios años. Las

grabaciones se adquirieron de participantes de todas las edades; tomando co-

mo puntos de adquisición, la tráquea y seis ubicaciones torácicas: anterior (A),

posterior (P) y lateral (L); izquierdo (I) y derecho (D). Asimismo, los audios se

grabaron por medio de cuatro herramientas: dos estetoscopios digitales (Welch

Allyn Meditron Master Elite Plus Stethoscope Model 5079 & 3M Littmann

3200), un dispositivo formado por siete estetoscopios acústicos (3M Littmann

5

7

47

64
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Classic II SE) con micrófonos en el tubo principal y un dispositivo que con-

sist́ıa de siete micrófonos electret con acoplamiento de aire (C 417 PP, AKG

Acoustics); en entornos tanto cĺınicos como no cĺınico (hogares). La Tabla 4.1

muestra en detalle la información técnica de la base de datos. Los participan-

tes eran pacientes diagnosticados con: neumońıa, EPOCs, asma, bronquiolitis,

bronquiectasias, fibrosis qúısticas, infecciones de las v́ıas bajas (LIRT, por sus

siglas en inglés) e infecciones de las v́ıas superiores (UIRT, por sus siglas en

inglés). La Tabla 4.2 muestra la información demográfica de la base de datos.

En total, ICBHI17 consta de 920 grabaciones de 126 participantes, que reúnen

6898 ciclos respiratorios; de los cuáles, 3640 no contienen sonidos respiratorios

adventicios, 1864 tienen sonidos crepitantes (crackles), 886 sonidos sibilantes

(wheezes) y 506 ambos tipos de sonidos adventicios (wheeze+crackle: both).

Cada grabación, posee anotaciones que describen los siguientes campos: inicio

del ciclo respiratorio (en segundos), fin del ciclo respiratorios, presencia/ausencia

(0/1) de sonidos crepitantes y presencia/ausencia de sonidos sibilantes.

También, ICBHI17 propone un marco de trabajo para el análisis compa-

rativo (o benchmarking, en inglés) de propuestas relacionadas al análisis de

sonidos respiratorios. Para ello, establece una tarea en común: clasificar los ci-

clos respiratorios de acuerdo a las etiquetas provistas por las anotaciones. En

otras palabras, clasificar los sonidos respiratorios en: Normal, Crackle, Wheeze

y Both. Asimismo, proporciona una división de la base de datos en los conjuntos

de entrenamiento (60%) y prueba (40%). La Tabla 4.3 presenta la distribución

de los ciclos respiratorios en cada conjunto. Además, define una serie de métri-

cas para evaluar el desempeño de las propuestas, siendo estás métricas: Average

Score (AS) (4.1), Harmonic Score (HS) (4.2), Specificity (SP) (4.3) y Sensitivity

(SE) (4.4). En nuestro caso, decidimos omitir la métrica HS por su uso casi nulo

en el estado del arte. Y agregar dos métricas más: (i) Accuracy (AC) (4.5) que
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Dato Detalles

No. de participantes 126: 77 adultos, 49 menores de edad
Sexo 79 hombres, 46 mujeres (No disponi-

ble: 1)
Sexo: Menores de edades 26 hombres, 23 mujeres
Sexo: Adultos 53 hombres, 23 mujeres (No disponi-

ble: 1)
Edad (promedio ± desviación
estándar)

43.0 ± 32.2 años (No disponible: 1)

Edad: Menores de edad 4.8 ± 4.6 años
Edad: Adultos 67.6 ± 11.6 años (No disponible: 1)

Índice de masa corporal en los adul-
tos

27.2 ± 5.4 kg/m2 (No disponible: 2)

Peso de los menores de edad 21.4 ± 17.2 kg (No disponible: 5)
Altura de los menores de edad 104.7 ± 30.8 cm (No disponible: 7)
Diagnóstico (No. de participantes) EPOCs (64); Saludable (26); URTI

(14); Bronquiectasias (7); Neumońıa
(6); Bronquiolitis (6); LRTI (2); As-
ma (1)

Tabla 4.2: Información demográfica de la base de datos

Entrenamiento Prueba Total

Normal 2063 1579 3640
Sibilantes (Wheeze) 501 385 886
Crepitantes (Crackle) 1215 649 1864
Ambos (Both) 363 143 506

Tabla 4.3: Distribución de los ciclos respiratorios en cada conjunto.

nos permite observar que también se están clasificando los datos individualmen-

te y (ii) Balanced Accuracy (BA) (4.6) que toma en cuenta el desbalance de las

clases al evaluar la correcta clasificación de los datos.

AS = (SP + SE)/2 (4.1)

HS = (2 ∗ SP ∗ SE)/(SP + SE) (4.2)
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SP =
NormalCorrecto

NormalTotal
(4.3)

SE =
(CrackleCorrecto +WheezeCorrecto +BothCorrecto)

(CrackleTotal +WheezeTotal +BothTotal)
(4.4)

AC =
(TP + TN)

(TP + FP + FN + TN)
(4.5)

BA =

∑n
i=1 (

TPi

(TPi+FNi)
)

n
(4.6)

donde, TP representa los verdaderos positivos, TN los verdaderos negativos,

FP los falsos positivos, FN los falsos negativos y n el número de clases.

4.2. Preprocesamiento

En esta etapa, las señales de audio fueron adecuadas para las fases poste-

riores. Primero, se estableció una sola frecuencia de muestreo para todas las

grabaciones. Esto debido a que los audios fueron grabados con distintos disposi-

tivos, y por ende, en diferentes frecuencias de muestreo; véase Tabla 4.1. Por ello,

re-muestreamos las grabaciones a 4 kHz: la frecuencia mı́nima común; reducien-

do la complejidad computacional sin afectar a las señales de interés (menores a

2000 Hz) (Sarkar y cols., 2015). A continuación, segmentamos las grabaciones,

de acuerdo a las anotaciones provéıdas, en los respectivos ciclos respiratorios.

Los segmentos difeŕıan en duración: oscilando entre los 0.2 y los 16 segundos,

con un promedio de 2.7 segundos. Para contrarrestar este hecho, optamos por

implementar técnicas de rellenado (o padding, en inglés); cuya finalidad, es igua-

lar la longitud de un vector a un tamaño deseado, reduciendo (si es mayor) o

agregando (si es menor) valores al vector original. Para ello, seleccionamos dos
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candidatos, denominados: Zeros y Réplica; que teńıan la tarea de ajustar los

ciclos respiratorios a 3 segundos. Zeros, como su nombre lo indica, aplicaba el

número cero (0) como valor de rellenado; mientras que, Réplica, duplicaba parte

del segmento. También, se consideró mantener la discrepancia en la duración de

los segmentos; puesto que, el tamaño de la imagen final era independiente a la

duración de los ciclos respiratorios (Rakotomamonjy y Gasso, 2014). La Figura

4.2 muestra el efecto de las técnicas de rellenado en las imágenes generadas.

Figura 4.2: Técnicas de rellenado: (a) Sin aplicar, (b) Zeros & (c) Réplica.

Posteriormente, implementamos un filtro Butterworth de 5to orden, sobre

las señales de audio, en el rango de frecuencias [100 Hz - 1800 Hz]; para re-

ducir los ruidos inherentes a las grabaciones. De esta manera, obteńıamos una

versión relativamente más fiel de las señales de interés (sonidos respiratorios);

al suprimir frecuencias que pod́ıan incluir otro tipo de sonidos, como: latidos

del corazón, la fricción de los dispositivos al grabar o el propio ambiente. Asi-

mismo, se contempló conservar el estado innato de las señales de audio; debido

a que, no sab́ıamos que impacto podŕıa tener el filtro en los resultados fina-

les. Por último, convertimos los segmentos en imágenes, por medio de una serie

de métodos de análisis tiempo-frecuencia: STFT, MFCCs, CWT, CQT, Mel y

Gammatone; que sobresaĺıan en el estado del arte. Las imágenes obtenidas, co-

nocidas como representaciones Tiempo-Frecuencia (TF), eran almacenadas en
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un formato PNG con un tamaño de 128x128 ṕıxeles. La Figura 4.3 ilustra las

imágenes resultantes de cada método.

4.3. Extracción de caracteŕısticas

En esta etapa, las imágenes eran utilizadas como punto de partida para ge-

nerar nuevas caracteŕısticas (o datos); que contuvieron información relevante de

los datos originales. De esta manera, se lograba reducir tanto la información

redundante como el nivel de dificultad que poséıan los datos iniciales (Khalid,

Shehryar, y Nasreen, 2014). Para ello, aplicamos al descriptor de caracteŕısti-

cas: histograma de gradientes orientados, sobre las imágenes; re-escaladas a un

tamaño de 64x128 ṕıxeles. Originalmente, el HOG se propuso dentro del cam-

po de la visión computacional, Dalal y Triggs (Dalal y Triggs, 2005), para la

detección de seres humanos. Sin embargo, no tardo en expandirse a otras áreas

de aplicación. Obteniendo, resultados favorables en la clasificación de escenas

acústicas (Rakotomamonjy y Gasso, 2014; Bisot y cols., 2015; Abidin y cols.,

2018); llegando a competir, en casos particulares, con el estado del arte de ciertas

bases de datos (Rakotomamonjy y Gasso, 2014). Esto, más su inexistente uso,

hasta donde alcanza nuestro conocimiento, en el ámbito del análisis de sonidos

respiratorios; convirtió al histograma de gradientes orientados, en una opción

razonable para la resolución del problema.

El HOG se basa en la evaluación de histogramas locales, normalizados, de la

orientación del gradiente de la imagen; en una cuadricula densa (Dalal, Triggs,

y Schmid, 2006). Y se rige por los siguientes pasos: (i) se calcula el gradiente de

la imagen, obteniendo aśı, la magnitud y el ángulo asociado a cada ṕıxel; (ii)

se divide la imagen en pequeñas regiones espaciales sin traslape, denominados

celdas, n x m ṕıxeles; (iii) se crea un histograma de n puntos, espaciados unifor-

memente entre 0°-180° (gradiente sin signo) o 0°-360° (gradiente con signo, por
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Figura 4.3: Representaciones Tiempo-Frecuencia: (a) CWT, (b) STFT, (c)
MFCCs, (d) Gammatone, (e) Mel & (f) CQT.
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cada celda); (iv) cada magnitud es acumulada en un punto del histograma local

según su ángulo asociado, si el ángulo se encuentra entre dos puntos la magni-

tud es dividida proporcionalmente entre ambos; (v) las celdas son agrupadas en

bloques de n x m; (vi) en cada bloque se emplea un proceso de normalización,

con el fin de proporcionar una fuerte invarianza a la iluminación; y (vii) los

histogramas de cada bloque son concatenados en un vector de caracteŕısticas

final. La Figura 4.4 ilustra el algoritmo del histograma de gradientes orientados.

Figura 4.4: Algoritmo del histograma de gradientes orientados: (a) imagen ori-
ginal, (b) gradiente de la image (magnitud: izquierda y ángulo: derecha), (c)
división de la imagen en celdas, (d) histograma local, (e) bloque de normaliza-
ción & (f) concatenación del vector final.

72
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4.4. Clasificación (Algoritmos de aprendizaje de

máquina)

En esta etapa, algoritmos de Aprendizaje de Máquina (ML, por sus siglas en

inglés) eran entrenados, sobre las caracteŕısticas del histograma de gradientes

orientados, para discernir entre las distintas clases de sonidos respiratorios; que

conteńıan la base de datos. Para ello, recurrimos a algoritmos ML tradicionales;

los cuáles, en comparación con los algoritmos profundos, tienden a desempeñarse

mejor en bases de datos relativamente pequeñas (Zhang y cols., 2022). Aśı bien,

elegimos a tres candidatos: máquina de soporte vectorial, k-vecinos más cercanos

y bosques aleatorios; según su uso o potencial dentro del análisis de sonidos

respiratorios (Zhang y cols., 2022; Pramono y cols., 2017). A continuación, se

describirá brevemente cada uno de ellos:

Bosque aleatorio: es uno de los algoritmos de aprendizaje por conjun-

tos (o ensemble learning, en inglés) más populares (Chen y Ishwaran,

2012). Este busca etiquetar los datos de acuerdo a las predicciones de un

grupo de árboles de decisión. Para ello, los datos de entrenamiento son re-

muestreados en n sub-conjuntos tipo bootstrap (Chen y Ishwaran, 2012);

los cuáles se crean al tomar N datos con repetición del conjunto inicial

(ordenado aleatoriamente) (Hesterberg, 2011). Cada sub-conjunto, genera

un único árbol de decisión; donde cada división de nodo, se forma por las

mejores caracteŕısticas reunidas en un sub-conjunto aleatorio de las carac-

teŕısticas originales. De manera que, cada árbol de decisión produce un

resultado independiente a los demás. Aśı bien, los datos son encasillados

en la clase predicha con más frecuencia.

K-vecinos más cercanos: posee uno de los algoritmos más simples den-

tro del aprendizaje de máquina (Mahesh, 2019). Este intenta clasificar
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nuevos datos en función a su proximidad con los datos de entrenamiento

(Jiang, Cai, Wang, y Jiang, 2007). En otras palabras, asume que entida-

des similares se encuentran cercanas unas de otras. Para esto, considera la

proximidad de k datos, determinados de acuerdo a una métrica de distan-

cia, al punto de interés; adjudicando a este, la clase con más datos dentro

de los k vecinos más cercanos.

Máquina de soporte vectorial: es uno de los algoritmos más imple-

mentados dentro del ML (Mahesh, 2019). Este tiene como fin generar un

hiperplano que divida, de forma lineal, los datos en sus respectivas clases.

El hiperplano puede ser un punto (1D), una ĺınea (2D) o un plano según la

dimensión de los datos (Noble, 2006); y representa un ĺımite de decisión,

donde cada lado está asociado a una clase en particular. Pueden exis-

tir múltiples hiperplanos, sin embargo, la opción predilecta es aquel que

cuenta con la mayor distancia (margen) entre los puntos más cercanos de

cada categoŕıa (vectores de soporte). En el mundo real, los datos no suelen

ser linealmente separables; en cambio, son casi o no linealmente separa-

bles. Para estos casos, el algoritmo permite ”suavizar” las restricciones

del margen, al consentir la clasificación errónea de ciertos datos; aunque,

esto implica un intercambio entre el tamaño del margen y la cantidad

de clasificaciones erróneas aceptables (Noble, 2006; Mammone, Turchi, y

Cristianini, 2009). Asimismo, en casos más complicados, con datos no li-

nealmente separables; es posible implementar una técnica, conocida como:

truco de kernel; la cuál permite proyectar los datos, de acuerdo a una fun-

ción (o kernel), a una dimensión superior, en donde se pueda cumplir con

el objetivo del algoritmo (Noble, 2006).
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4.5. Aumento de datos

Adicionalmente, se creó otra base de datos con el conjunto de entrenamiento

aumentado; para contrarrestar el desbalance, en cantidad, que exist́ıa entre las

distintas clases. De esta manera, disminúıamos el efecto que ejerćıa la clase

superior (Normal), cinco veces más grande que la clase menor (Both), en las

predicciones. Para ello, implementamos la técnica de estiramiento del tiempo

(time stretch, en inglés) que modificaba la velocidad, y por ende, la longitud de

las señales de audio; con una proporción de cambio, uniforme aleatoria, de 0.1

a 0.3 de la longitud original.





Caṕıtulo 5

Resultados

5.1. Reducción de las representaciones TF

Dada la variedad de representaciones tiempo-frecuencia, que aumentaban en

gran medida la cantidad de experimentos, fue necesario reducir el número de

opciones a la mitad; puesto que, no contábamos con el tiempo ni los recursos

suficientes para llevar a cabo todos ellos. Aśı, creamos una base de datos por

cada posibilidad; que reuńıa las imágenes generadas a partir de las señales de

audio sin modificar (no rellenado/no filtro). Para esto, empleamos la biblioteca

de software Librosa (McFee y cols., 2015), que nos permitió crear las representa-

ciones: STFT, MFCCs, CQT y Mel; mientras que, las imágenes de tipo: CWT

y Gammatone; se generaron con ayuda de la libreŕıa de software Ssqueezepy

(Muradeli, 2020) y el código provisto por el repositorio de GitHub ”Gammato-

ne Filterbank Toolkit” (Heeris, 2013), respectivamente. El Apéndice A muestra

los detalles de implementación de cada una de las representaciones tiempo-

frecuencia utilizadas. Cada base de datos fue evaluada empleando los valores de

defecto, tanto del histograma de gradientes orientados como de los algoritmos

41
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ML. Para ello, utilizamos las bibliotecas de software Scikit-Image (Van Der Walt

y cols., 2014) y Scikit-Learn (Kramer, 2016); con las cuáles, implementamos el

histograma de gradientes orientados y los algoritmos ML, respectivamente. La

Tabla 5.1 muestra los resultados individuales de los algoritmos ML en cada

representación tiempo-frecuencia.

RTF Modelo AC (%) BA (%) AS (%) SP (%) SE (%)

CWT
SVM 52.98 32.14 49.43 73.72 25.15
KNN 50.18 28.48 46.34 72.7 19.97
RF 54.21 28.58 49.49 81.82 17.16

STFT
SVM 53.56 29.5 49.37 78.09 20.65
KNN 53.56 29.41 49.27 78.66 19.88
RF 55.22 27.57 49.85 86.7 13

MFCCs
SVM 53.77 28.8 49.46 79.04 19.88
KNN 49.31 29.47 46.21 67.45 24.98
RF 55.99 29.06 51.07 84.8 17.33

Gammatone
SVM 54.57 28.22 49.73 83.2 16.27
KNN 49.76 28.66 45.86 72.82 18.91
RF 54.94 26.67 49.26 88.48 10.05

Mel
SVM 54.68 27.42 49.29 86.26 12.32
KNN 47.39 27.25 43.96 67.45 20.48
RF 53.27 25.49 47.36 87.84 6.88

CQT
SVM 56.97 25.08 49.82 98.8 0.85
KNN 47.06 25.13 42.89 71.5 14.27
RF 53.23 24.11 46.88 90.44 3.31

Tabla 5.1: Resultados de los algoritmos ML en cada Representación Tiempo-
Frecuencia (RTF).

Para determinar las tres mejores opciones consideramos como principal in-

dicador a la métrica BA; puesto que, a nuestro criterio, expresaba de mejor

manera el intercambio que exist́ıa entre la correcta clasificación de los sonidos

respiratorios normales y la correcta clasificación de los sonidos respiratorios ad-

venticios (crackle, wheeze & both); al tomar en cuenta el desbalance de los datos.

Aśı bien, observamos que las representaciones: CWT (SVM), STFT (SVM) y

MFCCs (KNN); obtuvieron los mejores resultados con 32.14%, 29.5% y 29.47%

en la métrica BA, respectivamente. En donde, el algoritmo SVM con el méto-
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do CWT, consiguió el mejor desempeño general con: 52.98% AC, 32.14% BA,

49.43% AS, 73.72% SP y 25.15% SE. Mientras tanto, el resto de representacio-

nes: Gammatone (KNN), Mel (SVM) y CQT (KNN); alcanzaron los siguientes

resultados: 28.66%, 27.42% y 25.13% en la métrica BA, respectivamente.

5.2. Combinación de métodos de preprocesamien-

to

Decididas las tres representaciones tiempo-frecuencia, continuamos con la

evaluación de la etapa de preprocesamiento. Para esto, definimos cinco posibles

combinaciones: (i) Zeros-SF (Sin Filtro), (ii) Réplica-SF, (ii) SR-Butterworth

(Sin Rellenado), (iv) Zeros-Butterworth y (v) Réplica-Butterworth; que inclúıan

tanto a las técnicas de rellenado como al filtro digital. Las primeras dos com-

binaciones se enfocaban en igualar únicamente las longitudes de las señales de

audio sin alterar su contenido. Aśı bien, dentro de la combinación Zeros-SF, los

modelos: SVM (CWT), KNN (MFCCs) y KNN (STFT); consiguieron los me-

jores resultados: 27.94%, 27.69% y 26.83% en la métrica BA, respectivamente.

En donde, la representación CWT con el algoritmo SVM, logró el desempeño

general más alto con: 52.97% AC, 27.94%, 48.13% AS, 81.31% SP y 14.95%

SE. La Tabla 5.2 presenta los resultados individuales de los algoritmos ML en

la combinación Zeros-SF. Mientras tanto, en la combinación Réplica-SF, los

modelos: KNN (MFCCs), SVM (CWT) y KNN (STFT); obtuvieron los resul-

tados más altos con: 29.86%, 28.7% y 28% en la métrica BA, respectivamente.

Donde, el algoritmo KNN con el método CWT, alcanzó el mejor desempeño

general: 46.8% AC, 29.86% BA, 43.7% AS, 64.97% SP y 22.42% SE. La Tabla

5.2 muestra los resultados individuales de los algoritmos ML en la combinación

Réplica-SF.
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RTF Modelo AC (%) BA (%) AS (%) SP (%) SE (%)

CWT
SVM 52.97 27.94 48.13 81.31 14.95
KNN 44.88 26.86 41.27 65.99 16.56
RF 53.12 26.39 47.82 84.1 11.52

MFCCs
SVM 52.46 25.25 46.91 84.99 8.83
KNN 44.95 27.69 41.86 63.07 20.64
RF 53.84 25.42 47.9 88.66 7.13

STFT
SVM 51.66 24.71 46.08 84.35 7.81
KNN 48.4 26.83 44.17 73.14 15.2
RF 52.06 24.35 46.2 86.3 6.03

Tabla 5.2: Resultados individuales de los algoritmos ML en la combinación
Zeros-SF.

RTF Modelo AC (%) BA (%) AS (%) SP (%) SE (%)

STFT
SVM 51.56 25.67 46.44 81.5 11.38
KNN 49.56 28 45.49 73.4 17.58
RF 54.75 25.68 48.62 90.62 6.62

CWT
SVM 53.01 28.7 48.5 79.41 17.58
KNN 46.98 26.08 42.81 71.43 14.18
RF 52.64 26.2 47.38 83.47 11.29

MFCCs
SVM 54.57 28.87 50.03 81.12 18.94
KNN 46.8 29.86 43.7 64.97 22.42
RF 55.69 28.11 50.42 86.57 14.27

Tabla 5.3: Resultados individuales de los algoritmos ML en la combinación
Réplica-SF.

La combinación SR-Butterworth representaba el caso opuesto a las combi-

naciones anteriores. Es decir, conservaba la discrepancia de longitudes y mo-

dificaba el contenido de las señales de audio, al suprimir ciertas frecuencias.

Para ello, utilizamos la biblioteca de software SciPy (Virtanen y cols., 2020),

que nos permitió implementar el filtro pasa-banda Butterworth. Dentro de está

combinación, los modelos: SVM (CWT), SVM (STFT) y SVM (MFCCs); con-

siguieron los mejores resultados: 32.75%, 30.98% y 29.64% en la métrica BA,

respectivamente. En donde, la representación CWT con el algoritmo SVM, al-

canzó el desempeño general más alto con: 54.13% AC, 32.75% BA, 50.42% AS,

75.87% SP y 24.97% SE. La Tabla 5.4 presenta los resultados individuales de
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los algoritmos ML en la combinación SR-Butterworth.

RTF Modelo AC (%) BA (%) AS (%) SP (%) SE (%)

CWT
SVM 54.13 32.75 50.42 75.87 24.97
KNN 50.03 29.37 46.43 71.12 21.75
RF 53.77 28.77 49 81.69 16.31

STFT
SVM 50.43 30.98 47.14 69.72 24.55
KNN 50.72 29.58 46.99 72.57 21.41
RF 55.15 27.23 49.25 89.67 8.83

MFCCs
SVM 45.46 29.64 42.65 60.16 25.74
KNN 38.53 27.66 36.57 50.03 23.1
RF 46.29 28.57 43.08 65.1 21.07

Tabla 5.4: Resultados individuales de los algoritmos ML en la combinación SR-
Butterworth.

Finalmente, las dos últimas combinaciones se centraban en la unión de am-

bos aspectos. Dentro de la combinación Zeros-Butterworth, los modelos: KNN

(MFCCs), KNN (STFT) y KNN (CWT); lograron los resultados más altos

con: 29%, 28.38% y 27.2% en la métrica BA, respectivamente. Donde, el al-

goritmo KNN con el método MFCCs; consiguió el mejor desempeño general:

40.13% AC, 29% BA, 37.75% AS, 54.02% SP y 21.49% SE. La Tabla 5.5

muestra los resultados individuales de los algoritmos ML en la combinación

Zeros-Butterworth. Mientras tanto, en la combinación Réplica-Butterworth, los

modelos: KNN (MFCCs), SVM (CWT) y SVM (STFT); alcanzaron los mejores

resultados: 29.94%, 28.59% y 27.92% en la métrica BA, respectivamente. En

donde, la representación MFCCs con el algoritmo KNN; obtuvo el desempeño

general más alto con: 43.21% AC, 29.94% BA, 40.46% AS, 59.34% SP y 21.58%

SE. La Tabla 5.6 presenta los resultados individuales de los algoritmos ML en la

combinación Réplica-Butterworth. Aśı bien, en base a los resultados, elegimos

a la combinación SR-Butterworth para concretar la etapa de preprocesamiento.
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RTF Modelo AC (%) BA (%) AS (%) SP (%) SE (%)

MFCCs
SVM 43.61 25.93 39.84 65.67 14.01
KNN 40.13 29 37.75 54.02 21.49
RF 45.68 25.8 41.46 70.36 12.57

STFT
SVM 51.92 26.11 46.61 83.02 10.19
KNN 49.96 28.38 45.87 73.9 17.84
RF 53.15 24.35 46.92 89.67 4.16

CWT
SVM 52.43 26.59 47.05 83.91 10.19
KNN 48.04 27.2 43.64 73.78 13.5
RF 52.14 25.65 46.59 84.61 8.58

Tabla 5.5: Resultados individuales de los algoritmos ML en la combinación
Zeros-Butterworth.

RTF Modelo AC (%) BA (%) AS (%) SP (%) SE (%)

MFCCs
SVM 47.46 28.82 43.99 67.76 20.22
KNN 43.21 29.94 40.46 59.34 21.58
RF 47.16 28.65 43.52 68.52 18.52

CWT
SVM 54.35 28.59 49.29 84.16 14.35
KNN 50.36 26.94 45.79 77.13 14.44
RF 52.83 25.98 47.17 85.94 8.41

STFT
SVM 49.34 27.92 45.29 73.08 17.5
KNN 49.05 27.72 45.25 71.31 19.2
RF 55.58 25.23 48.95 94.42 3.48

Tabla 5.6: Resultados individuales de los algoritmos ML en la combinación
Réplica-Butterworth.

5.3. Configuración del HOG

Concluidos los experimentos dedicados al preprocesamiento, proseguimos

con la búsqueda de valores para los parámetros del histograma de gradientes

orientados. Para esto, establecimos emṕıricamente una serie de configuraciones

(CON), que implicaban el incremento o decremento de: los n puntos de cada

histograma local, los n x m ṕıxeles en cada celda o las n x m celdas en cada

bloque. En total, se crearon doce configuraciones; cuatro para cada parámetro.

El Apéndice B, detalla los valores de cada configuración. Las configuraciones

fueron implementadas por medio de la biblioteca de software Scikit-Image (Van

Der Walt y cols., 2014). Aśı bien, el primer grupo de configuraciones (CON 1 -
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CON 4), se centraba en modificar el tamaño de los bloques. Dentro de la configu-

ración CON 1, los modelos: KNN (MFCCs), SVM (STFT) y SVM (CWT); obtu-

vieron los resultados más altos con: 31.75%, 29.01% y 28.63% en la métrica BA,

respectivamente. Donde, la representación MFCCs con el algoritmo KNN; con-

siguió el mejor desempeño general: 42.59% AC, 31.75% BA, 41.02% AS, 51.5%

SP y 30.24% SE. Mientras tanto, en CON 2, los modelos: SVM (CWT), KNN

(MFCCs) y SVM (STFT); lograron los mejores resultados: 31.17%, 30.95% y

30.62% en la métrica BA, respectivamente. En donde, el algoritmo SVM con el

método CWT; tuvo el desempeño general más alto con: 54.1% AC, 31.17% BA,

49.98% AS, 78.21% SP y 21.75% SE. En la configuración CON 3, los modelos:

SVM (CWT), KNN(MFCCs) y SVM (STFT); consiguieron los resultados más

altos con: 33.79%, 31.02% y 30.59% en la métrica BA, respectivamente. Donde,

el algoritmo SVM con la representación CWT; alcanzó el mejor desempeño ge-

neral: 55.4% AC, 33.79% BA, 51.77% AS, 76.69% SP y 26.84% SE. Mientras

que, en CON 4, los modelos: SVM (CWT), SVM (STFT) y KNN (MFCCs);

lograron los mejores resultados: 34.37%, 30.99% y 30.75% en la métrica BA,

respectivamente. Donde, la representación CWT con el algoritmo SVM; logró el

desempeño general más alto con: 55.07% AC, 34.37% BA, 51.52% AS, 75.87%

SP y 27.18% SE. La Tabla 5.7 muestra los resultados de los algoritmos ML en

la serie de configuraciones CON 1 a CON 4.

La siguiente serie de configuraciones (CON 5 a CON 8) se enfocaba en cam-

biar el tamaño de las celdas. Aśı, dentro de la configuración CON 5, los modelos:

SVM (CWT), SVM (STFT) y SVM (MFCCs); consiguieron los resultados más

altos con: 32.07%, 30.99% y 28.79% en la métrica BA, respectivamente. En don-

de, el algoritmo SVM con el método CWT; alcanzó el mejor desempeño general:

55.18% AC, 32.07% BA, 50.99% AS, 79.73% SP y 22.25% SE. Por su parte,

en la configuración CON 6, los modelos: SVM (CWT), KNN (STFT) y KNN
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CON RTF Modelo AC
(%)

BA
(%)

AS
(%)

SP
(%)

SE
(%)

1

MFCCs
SVM 47.2 28.12 43.42 69.34 17.5
KNN 42.59 31.75 41.02 51.8 30.24
RF 47.31 27.78 43.29 70.86 15.71

STFT
SVM 57.47 29.01 51.99 89.55 14.44
KNN 49.34 26.4 45.07 74.35 15.8
RF 57.47 26.69 50.92 95.82 6.03

CWT
SVM 51.17 28.63 47.34 80.49 14.18
KNN 43.75 25.84 40.22 64.47 15.97
RF 54.28 27.92 48.73 86.76 10.7

2

CWT
SVM 54.1 31.17 49.98 78.21 21.75
KNN 49.6 29.15 46.34 68.65 24.04
RF 53.48 27.94 48.41 83.15 13.67

MFCCs
SVM 48.07 29 44.43 69.41 19.45
KNN 39.84 30.95 38.55 47.37 29.73
RF 47.82 28.62 44.07 69.79 18.35

STFT
SVM 50.61 30.62 47.32 69.91 24.27
KNN 45.02 27.57 42.03 62.57 21.49
RF 56.53 27.8 50.58 91.32 9.85

3

CWT
SVM 55.4 33.79 51.77 76.69 26.84
KNN 50.5 31.08 47.13 70.23 24.04
RF 54.64 29.48 49.95 82.07 17.84

MFCCs
SVM 49.34 30.11 45.82 69.98 21.66
KNN 41.18 31.02 39.73 49.65 29.82
RF 47.42 28.9 43.87 68.2 19.54

STFT
SVM 51.05 30.59 47.5 71.81 23.19
KNN 51.7 29.95 47.74 74.92 20.56
RF 54.46 26.41 48.58 88.85 8.32

4

CWT
SVM 55.07 34.37 51.52 75.87 27.18
KNN 50.25 31.28 46.8 70.42 23.19
RF 53.55 29.3 48.92 80.68 17.16

STFT
SVM 51.52 30.99 47.96 72.38 23.53
KNN 52.28 29.72 48.1 76.75 19.45
RF 54.68 26.87 48.8 89.1 8.49

MFCCs
SVM 49.27 30.32 45.78 69.72 21.83
KNN 41.32 30.75 39.54 51.74 27.35
RF 48.04 30.02 44.73 67.38 22.09

Tabla 5.7: Resultados individuales de los algoritmos ML en la serie de configu-
raciones CON 1 a CON 4

(MFCCs); lograron los mejores resultados: 32.74%, 30.25% y 29.9% en la métri-

ca BA, respectivamente. Donde, la representación CWT con el algoritmo SVM;
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obtuvo el desempeño general más alto con: 54.42% AC, 32.74% BA, 50.64%

AS, 76.56% SP y 24.72% SE. En CON 7, los modelos: SVM (CWT), KNN

(MFCCs) y SVM (STFT); alcanzaron los resultaron más altos con: 32.37%,

31.08% y 30.46% en la métrica BA, respectivamente. En donde, el algoritmo

SVM con la representación CWT; tuvo el mejor desempeño general: 54.13% AC,

32.37% BA, 50.45% AS, 75.68% SP y 25.23% SE. Mientras que, en la confi-

guración CON 8, los modelos: SVM (CWT), SVM (STFT) y KNN (MFCCs);

obtuvieron los mejores resultados: 31.01%, 30.74% y 29.57% en la métrica BA,

respectivamente. Donde, el método CWT con el algoritmo SVM; consiguió el

desempeño general más alto con: 53.26% AC, 31.01% BA, 49.31% AS, 76.37%

SP y 22.25% SE. La Tabla 5.8 presenta los resultados individuales de los algo-

ritmos ML en la serie de configuraciones CON 5 a CON 8.

Finalmente, la última serie de configuraciones (CON 9 a CON 12) se cen-

traba en modificar la cantidad de puntos en cada histograma local. En la con-

figuración CON 9, los modelos: SVM (CWT), KNN (STFT) y KNN (MFCCs);

lograron los mejores resultados: 32.58%, 30.76% y 30.33% en la métrica BA,

respectivamente. Donde, el algoritmo SVM con la representación CWT; consi-

guió el desempeño más alto con: 54.89% AC, 32.58% BA, 51.03% AS, 77.51%

SP y 24.55% SE. Mientras que, en la configuración CON 10, los modelos: SVM

(CWT), KNN (MFCCs) y KNN (STFT); alcanzaron los resultados más altos

con: 32.94%, 30.31% y 30.15% en la métrica BA, respectivamente. En donde, la

representación CWT con el algoritmo SVM; tuvo el mejor desempeño general:

54.71% AC, 32.94% BA, 51.01% AS, 76.37% SP y 25.65% SE. Por su parte,

en CON 11, los modelos: SVM (CWT), KNN (MFCCs) y SVM (STFT); ob-

tuvieron los mejores resultados: 32.39%, 31.25% y 30.04% en la métrica BA,

respectivamente. Donde, el método CWT con el algoritmo SVM; logró el desem-

peño más alto con: 54.6% AC, 32.39% BA, 50.69% AS, 77.51% SP y 23.87%
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CON RTF Modelo AC
(%)

BA
(%)

AS
(%)

SP
(%)

SE
(%)

5

CWT
SVM 55.18 32.07 50.99 79.73 22.25
KNN 50.65 29.79 46.75 73.46 20.05
RF 53.8 29.11 49.06 81.57 16.56

STFT
SVM 51.19 30.99 47.8 71.05 24.55
KNN 50.25 28.95 46.48 72.32 20.64
RF 56.78 27.68 50.78 91.89 9.68

MFCCs
SVM 48.87 28.79 44.9 72.13 17.67
KNN 39.29 28.41 37.45 50.09 24.8
RF 47.49 28.4 43.71 69.66 17.75

6

CWT
SVM 54.42 32.74 50.64 76.56 24.72
KNN 50.21 31.47 46.89 69.66 24.12
RF 53.41 29.88 49.01 79.16 18.86

STFT
SVM 49.7 30.21 46.57 68.08 25.06
KNN 50.47 30.25 46.91 71.31 22.51
RF 54.28 26.76 48.63 87.33 9.94

MFCCs
SVM 49.16 27.88 44.62 75.74 13.5
KNN 39.62 29.9 37.94 49.46 26.42
RF 47.6 29.56 44.17 67.7 20.64

7

CWT
SVM 54.13 32.37 50.45 75.68 25.23
KNN 50.32 30.94 46.89 70.42 23.36
RF 53.41 29.58 49.01 79.16 18.86

MFCCs
SVM 48.69 26.54 43.67 78.08 9.26
KNN 41 31.08 39.37 50.53 28.2
RF 47.64 29.98 44.46 66.24 22.68

STFT
SVM 50.21 30.46 46.92 69.47 24.38
KNN 50.58 30.03 47.08 71.05 23.1
RF 54.68 27.82 49.11 87.27 10.96

8

CWT
SVM 53.26 31.01 49.31 76.37 22.25
KNN 48.54 28.21 44.93 69.72 20.13
RF 53.41 30.12 49.14 78.4 19.88

STFT
SVM 50.61 30.74 47.41 69.34 25.48
KNN 50.68 29.42 47.04 72 22.09
RF 54.1 27.04 48.57 86.4 10.7

MFCCs
SVM 48.8 26.63 43.79 78.15 9.43
KNN 38.96 29.57 37.24 49.08 25.4
RF 46.95 29.53 43.72 65.86 21.58

Tabla 5.8: Resultados individuales de los algoritmos ML en la serie de configu-
raciones CON 5 a CON 8

SE. Por último, en la configuración CON 12, los modelos: SVM (CWT), SVM

(STFT) y KNN (MFCCs); consiguieron los resultados más altos con: 32.23%,
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30.18% y 29.29% en la métrica BA, respectivamente. En donde, el algoritmos

SVM con el método CWT; alcanzó el mejor desempeño general: 54.86% AC,

32.23% BA, 50.92% AS, 77.89% SP y 23.95% SE. La Tabla 5.9 muestra los

resultados individuales de los algoritmos ML en la serie de configuraciones CON

9 a CON 12. Aśı bien, considerando los resultados, seleccionamos a CON 4 como

la configuración más apta para el histograma de gradientes orientados.

5.4. Ajuste de hiper-parámetros

Por último, de manera similar al apartado anterior, buscamos los parámetros

más adecuados para los algoritmos ML. Para ello, utilizamos la biblioteca de

software Scikit-Learn (Kramer, 2016), que nos permitió implementar la técnica

de ajuste de hiper-parámetros: Halving GridSearchCV. Está técnica se enfoca

en encontrar, dentro de un espacio finito de parámetros, el mejor candidato; por

medio de una sucesión de rondas, que aumentan el número de recursos en cada

iteración. Cada algoritmo ML fue entrenado bajo un espacio de parámetros,

relativamente pequeño, que inclúıa las variables más relevantes. El Apéndice C

detalla los parámetros explorados por cada algoritmo. Aśı bien, dentro de este

escenario, los modelos: RF (MFCCs), RF (CWT) y SVM (STFT); obtuvieron

los mejores resultados: 38.32%, 36.26% y 35.28% en la métrica BA, respec-

tivamente. Donde, el algoritmo RF con la representación MFCCs, alcanzó el

desempeño general más alto con: 42.16% AC, 38.32% BA, 41.94% AS, 43.45%

SP y 40.44% SE. La Tabla 5.10 muestra los resultados individuales de los algo-

ritmos ML con el ajuste de hiper-parámetros. Adicionalmente, aplicamos esté

mismo procedimiento sobre el conjunto de entrenamiento aumentado. Para ello,

utilizamos la biblioteca de software Librosa (McFee y cols., 2015), que nos permi-

tió aplicar la técnica: estiramiento del tiempo; en las señales de audio originales.

En este caso, los modelos: SVM (CWT), SVM (MFCCs) y SVM (STFT); logra-
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CON RTF Modelo AC
(%)

BA
(%)

AS
(%)

SP
(%)

SE
(%)

9

CWT
SVM 54.89 32.58 51.03 77.51 24.55
KNN 49.78 29.07 46.08 71.43 20.73
RF 53.55 28.72 48.76 81.63 15.88

STFT
SVM 50.14 30.4 46.74 70.04 23.44
KNN 52.57 30.76 48.82 74.54 23.1
RF 55.66 27.01 49.64 90.88 8.41

MFCCs
SVM 49.49 28.5 45.08 75.3 14.86
KNN 40.23 30.33 38.38 51.1 25.65
RF 46.51 28.74 43.32 65.23 21.41

10

CWT
SVM 54.71 32.94 51.01 76.37 25.65
KNN 51.34 30.7 47.83 71.88 23.78
RF 54.93 29.81 50.1 83.21 16.99

MFCCs
SVM 49.45 29.12 45.4 73.14 17.67
KNN 41.1 30.31 39.5 50.53 28.46
RF 48.47 29.86 45.16 67.89 22.42

STFT
SVM 50.39 29.94 46.81 71.37 22.25
KNN 52.17 30.15 48.35 74.54 22.17
RF 55.37 25.94 49.11 92.02 6.2

11

CWT
SVM 54.6 32.39 50.69 77.51 23.87
KNN 49.27 29 45.73 69.98 21.49
RF 54.2 28.03 48.94 85.05 12.82

MFCCs
SVM 48.8 29.35 45.09 70.48 19.71
KNN 40.23 31.25 38.74 49.01 28.46
RF 48.51 29.06 44.72 70.67 18.77

STFT
SVM 50.58 30.04 46.92 72 21.85
KNN 52.57 29.82 48.4 77.01 19.79
RF 55.47 25.58 49.03 93.22 4.84

12

CWT
SVM 54.86 32.23 50.92 77.89 23.95
KNN 48.87 29.69 45.73 67.25 24.21
RF 54.02 27.72 48.76 84.86 12.65

STFT
SVM 51.81 30.18 47.87 74.85 20.9
KNN 52.14 29.52 48.02 76.25 19.79
RF 56.24 25.84 49.67 94.68 4.67

MFCCs
SVM 48.73 29.03 44.87 71.31 18.43
KNN 40.6 29.29 38.66 51.93 25.4
RF 48.04 28.42 44.13 70.93 17.33

Tabla 5.9: Resultados individuales de los algoritmos ML en la serie de configu-
raciones CON 9 a CON 12

ron los resultados más altos con: 36.53%, 32.76% y 31.99% en la métrica BA,

respectivamente. En donde, el algoritmo SVM con el método CWT, consiguió
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el desempeño más alto: 51.78% AC, 36.53% BA, 49.45% AS, 65.42% SP y

33.47% SE. La Tabla 5.11 presenta los resultados individuales de los algorit-

mos ML con el ajuste de hiper-parámetros en la base de datos aumentada. Y el

Apéndice D muestra los valores obtenidos en el ajuste de hiper-parámetros.

RTF Modelo AC (%) BA (%) AS (%) SP (%) SE (%)

MFCCs
SVM 39.26 33.65 38.33 44.71 31.95
KNN 37.45 30.98 36.67 41.99 31.35
RF 42.16 38.32 41.94 43.45 40.44

CWT
SVM 50.25 35.29 48.17 62.44 33.9
KNN 42.71 34.19 41.54 49.53 33.56
RF 45.46 36.26 44.75 49.65 39.85

STFT
SVM 49.46 35.28 47.39 61.56 33.22
KNN 45.79 27.03 42.28 66.37 18.18
RF 45.75 30.75 43.76 57.19 30.33

Tabla 5.10: Resultados individuales de los algoritmos ML con el ajuste de hiper-
parámetros.

RTF Modelo AC (%) BA (%) AS (%) SP (%) SE (%)

CWT
SVM 51.78 36.53 49.45 65.42 33.47
KNN 51.05 30.07 46.85 75.68 18.01
RF 54.06 27.35 48.48 86.76 10.2

MFCCs
SVM 44.19 32.76 42.38 54.84 29.91
KNN 43.51 30.34 41.43 55.67 27.19
RF 49.35 30.14 45.7 70.68 20.73

STFT
SVM 41.87 31.99 40.46 50.16 30.76
KNN 50.73 28.31 46.79 73.78 19.8
RF 55.15 26.14 48.79 92.4 5.18

Tabla 5.11: Resultados individuales de los algoritmos ML con el ajuste de hiper-
parámetros en la base de datos aumentada.





Caṕıtulo 6

Discusión

A partir de los experimentos, observamos que la representación CWT se

adecuó mejor al descriptor de caracteŕısticas HOG; puesto que, frecuentemente,

acompañaba a los modelos con los desempeños más altos. Seguido del método

MFCCs; de uso común en el campo del análisis de sonidos respiratorios. Mien-

tras tanto, STFT aśı como Mel quedaron rezagados en comparación; a pesar de

contar con una gran frecuencia de aparición en el estado del arte, véase Tabla

6.1. En donde, Mel a la par de Gammatone y CQT fueron descartados en la

reducción de representaciones de tiempo-frecuencia. Esté último, implementado

junto con HOG en los trabajos relacionados a la clasificación de escenas acústicas

(Rakotomamonjy y Gasso, 2014; Bisot y cols., 2015). Puede que, CQT al lograr

el peor desempeño, véase Tabla 5.1; indique en gran medida la diferencia de com-

plejidad al evaluar sonidos respiratorios en comparación a las escenas acústicas.

Por otra parte, en la implementación de distintas combinaciones de métodos de

preprocesamiento, percibimos resultados más altos por parte de la técnica de

rellenado Réplica en contraste con el método Zeros, tanto al omitir (véase Tabla

5.2 & Tabla 5.3) como al no omitir el filtro digital (véase Tabla 5.5 & Tabla

55
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5.6). Esto probablemente sea consecuencia de la naturaleza de cada método; en

donde, Zeros no agrega información relacionada a la señal de audio, por el con-

trario, utiliza un valor constante que puede entenderse como un espacio “vaćıo”

en el vector, véase Figura 4.2; mientras que, Réplica si proporciona información

al repetir segmentos de la señal. No obstante, ninguna de las dos técnicas su-

pero al hecho de no alterar la duración (o longitud) de las señales de audio; ya

que, la combinación SR-Butterworth concretó la etapa de preprocesamiento con

los resultados más altos, véase Tabla 5.4. Adicionalmente, no notamos un gran

impacto en los resultados al usar (combinación SR-Butterworth) o no usar el

filtro digital (sin preprocesamiento); puesto que, estás dos alternativas difieren

poco entre śı, véase Tabla 5.1 & Tabla 5.4. Ahora bien, en la configuración del

histograma de gradientes orientados, observamos un comportamiento lineal al

modificar el tamaño de los bloques de normalización; debido a que, conforme

este valor incrementaba también lo haćıa el desempeño de los mejores modelos,

según la métrica BA; véase Tabla 5.7. Sin embargo, esto no suced́ıa con los otros

dos parámetros, en los cuáles no parećıa existir un cambio sustancial. De hecho,

ambos, mı́nimamente, tend́ıan a decrementar conforme se aumentaba el valor,

véase Tabla 5.8 & Tabla 5.9. Aún aśı, es necesario resaltar que la configuración

HOG fue realizada de manera emṕırica con un pequeño grupo de alternati-

vas para cada parámetro; por esto, no podemos confirmar que lo observado se

cumpla en todos los casos. Finalmente, en el ajuste de los hiper-parámetros,

se obtuvieron los resultados más altos de todos los experimentos; tanto con la

base de datos original (véase Tabla 5.10) como con la base de datos aumenta-

da (Tabla 5.11). Resaltando el modelo RF con la representación MFCCs, que

alcanzo unas métricas de 42.16% AC, 38.32% BA, 41.94% AS, 43.45% SP y

40.44% SE. Sin embargo, este modelo consiguió el mejor desempeño (según BA)

a costa de clasificar correctamente los sonidos respiratorios normales (reducción

26

26
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de SP). Por ello, bajo nuestro criterio, determinamos que el modelo SVM con el

método CWT, de la configuración de parámetros CON 4, contaba con la mejor

relación entre la correcta clasificación de sonidos normales (SP) y la correc-

ta clasificación de sonidos adventicios (SE). Teniendo los siguientes resultados:

55.07% AC, 34.37% BA, 51.52% AS, 75.87% SP y 27.18% SE. Además de

poseer la métrica BA más alta antes de aplicar el ajuste de hiper-parámetros

aśı como también el segundo resultado más alto de la métrica AS. Aśı bien, en

comparación con el estado del arte, véase Tabla 6.1; nuestra propuesta muestra

resultados consistentes en comparación a los demás trabajo; en gran medida,

por la complejidad aśı como por el marco de trabajo de la base de datos. No

obstante, logra superar a la mitad de las propuesta en la métrica AS. Aunque,

queda detrás de las propuestas que utilizan algoritmos de aprendizaje profundo

como extractores de caracteŕısticas. En estos casos, si bien no sencillo competir

en cuestión de métricas, por las capacidades de estás técnicas, podemos destacar

beneficios del HOG como: un menor consumo energético al implementarse en

hardware, menor tiempo de entrenamiento y un buen balance entre exactitud

y complejidad (Ayalew, Salau, Abeje, y Enyew, 2022); que no poseen los méto-

dos de aprendizajes profundos como CNN. Aśı, el HOG se posiciona como una

opción viable para el análisis de sonidos respiratorios.
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Método AS (%) SP (%) SE (%)

MFCCs+DT (Chambres y cols., 2018) 49.43 78.05 20.81
MFCCs+HMM-GMM (Jakovljević y Lončar-
Turukalo, 2018)

39.56 - -

STFT-Wavelet+SVM (Serbes y cols., 2018) 49.86 - -
Wavelet-AEA+DAG-HMM (Ntalampiras y
Potamitis, 2019)

50.1 - -

Gammatone+CNN-MoE (Pham, Phan, Pa-
laniappan, y cols., 2021)

47 68 26

Gammatone+CNN-Autoencoder (Ngo y
cols., 2021)

49 69 30

STFT+CNN-LSTM-Focal Loss (Petmezas y
cols., 2022)

64.92 82.46 47.37

Mel+CNN-Attention-Dilatation (Chang y
cols., 2022)

52.89 69.92 35.85

Mel+CNN-Contrastive Learning (Moummad
y Farrugia, 2023)

57.55 72.96 39.15

Mel-MFCCs-CQT+Convolutional Vision
Transformer (Neto y cols., 2022)

57.36 78.31 36.41

STFT-Wavelet+Bi-ResNet (Ma y cols.,
2019)

50.16 69.2 31.12

STFT+ResNet-18-Attention (Yang y cols.,
2020)

49.55 81.25 17.8

STFT+ResNet-Non local layer (Ma y cols.,
2020)

52.26 63.2 41.32

Mel+ResNet-34 (Gairola y cols., 2021) 56.2 72.3 40.1
Mel+ResNet-50 (Nguyen y Pernkopf, 2022) 58.29 79.34 37.24
Mel+ResNet-Squeeze-Excitation (Tong y
cols., 2022)

50 70 30

CWT-Mel+Inception-VGG (Pham y cols.,
2022)

57.3 85.6 30

CWT+Inception (Pham, Phan, Schindler, y
cols., 2021)

52 73 30

Gammatone+VGG-12-Attention (Vinh y
cols., 2022)

52.18 - -

CWT-HOG+SVM (Nuestro sistema) 51.52 75.87 27.18

Tabla 6.1: Comparación con el estado del arte.
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Conclusiones y trabajos

futuros

En este documento, se propuso un sistema computacional para clasificar

sonidos respiratorios; en especial, sonidos respiratorios de carácter anormal (o

adventicios). Para ello, implementamos al descriptor de caracteŕısticas: histo-

grama de gradientes orientados, originalmente concebido para la detección de

seres humanos, como nuestro extractor de caracteŕısticas; puesto que, hasta don-

de alcanza nuestro conocimiento, no se hab́ıa aplicado en el análisis de sonidos

respiratorios, pero si en la clasificación de escenas acústicas; en donde, obtuvo

resultados favorables. Aśı, a través de una serie de experimentos, que se vie-

ron limitados tanto por el tiempo como por los recursos disponibles, evaluamos

distintas representaciones tiempo-frecuencia, métodos de rellenado y configura-

ciones que resaltaran el potencial del HOG. Comparando nuestra propuesta con

otros trabajos guiados por las convenciones descritas por la base de datos de

nuestra elección (ICBHI17). Logrando, la combinación CWT-HOG (CON 4) con

la máquina de soporte vectorial, el mejor desempeño y balance entre la correc-
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ta clasificación de los sonidos respiratorios normales y la correcta clasificación

de los sonidos respiratorios adventicios, con: 55.07% AC, 34.37% BA, 51.52%

AS, 75.87% SP y 27.18% SE. Mostrando al histograma de gradientes orienta-

dos como un extractor viable para la resolución del problema; con resultados

consistentes con el estado del arte, que superaban a la mitad de los trabajos

comparados. Aśı bien, como futuras aproximaciones al problema, se planea au-

mentar el número de experimentos, centrándonos en la representación CWT

y profundizando en las configuraciones de los parámetros del HOG. Además,

de contemplar una estrategia más elaborada contra el desbalance de los datos,

como aumentar las imágenes con técnicas de aprendizaje profundo.
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Apéndice A

Detalles de implementación:

Representaciones TF

Parámetro Valor asignado

n fft 256
window hann
hop length 256
window length 256

Tabla A.1: Detalles de implementación de la representación STFT

Parámetro Valor asignado

Wavelet Morlet

Tabla A.2: Detalles de implementación de la representación CWT
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72APÉNDICE A. DETALLES DE IMPLEMENTACIÓN: REPRESENTACIONES TF

Parámetro Valor asignado

n fft 512
n mfcc 13 x 10 frames (130)
window hann
hop length 512
window length 512

Tabla A.3: Detalles de implementación de la representación MFCCs

Parámetro Valor asignado

n fft 512
n mels 50
window hann
hop length 512
window length 512

Tabla A.4: Detalles de implementación de la representación Mel

Parámetro Valor asignado

n bins 70
window hann
hop length 512

Tabla A.5: Detalles de implementación de la representación CQT

Parámetro Valor asignado

n fft 2048
n filters 64
window hann
hop length 256
window length 1024

Tabla A.6: Detalles de implementación de la representación Gammatone



Apéndice B

Detalles de implementación:

Configuración del HOG

CON N puntos Tamaño de las celdas Tamaño de los bloques

Original 9 8x8 3x3
1 9 8x8 1x1
2 9 8x8 2x2
3 9 8x8 4x4
4 9 8x8 5x5
5 9 9x9 3x3
6 9 10x10 3x3
7 9 11x11 3x3
8 9 12x12 3x3
9 10 8x8 3x3
10 12 8x8 3x3
11 15 8x8 3x3
12 18 8x8 3x3

Tabla B.1: Detalles de implementación de cada configuración del HOG
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Apéndice C

Detalles de implementación:

Espacio de parámetros

Parámetro Valores

Kernel linear, rbf
C 0.01, 0.1, 1, 10, 100
Gamma 0.1, 1, 10, scale, auto

Tabla C.1: Espacio de parámetros del SVM

Parámetro Valores

n neighbors 1-10
metric manhattan, minkowski
algorithm ball tree, kd tree
leaf size 10-60 (cada 10)

Tabla C.2: Espacio de parámetros del KNN
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76APÉNDICE C. DETALLES DE IMPLEMENTACIÓN: ESPACIO DE PARÁMETROS

Parámetro Valores

n estimators 50, 100, 200, 500, 1000
criterion gini, entropy
max features sqrt, log2
max depth 3, 5, 8, 10, None

Tabla C.3: Espacio de parámetros del RF
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Apéndice D

Detalles de implementación:

Hiper-parámetros obtenidos

77



78APÉNDICE D. DETALLES DE IMPLEMENTACIÓN: HIPER-PARÁMETROS OBTENIDOS

Representación Modelo Valores asignados

STFT
SVM rbf (kernel), 100 (c), 0.1

(gamma)
KNN kd tree (algorithm), 50

(leaf size), manhattan
(metric), 2 (n neigh-
bors)

RF 1000 (n estimators), en-
tropy (criterion), sqrt
(max features), none
(max depth)

CWT
SVM rbf (kernel), 10 (c), 0.1

(gamma)
KNN ball tree (algorithm), 50

(leaf size), manhattan
(metric), 5 (n neigh-
bors)

RF 1000 (n estimators),
gini (criterion), sqrt
(max features), 10
(max depth)

MFCCs
SVM rbf (kernel), 10 (c), 0.1

(gamma)
KNN kd tree (algorithm), 40

(leaf size), minkowski
(metric), 4 (n neigh-
bors)

RF 1000 (n estimators), en-
tropy (criterion), sqrt
(max features), none
(max depth)

Tabla D.1: Hiper-parámetros obtenidos en la base de datos sin aumento
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Representación Modelo Valores asignados

STFT
SVM linear (kernel), 100 (c),

scale (gamma)
KNN kd tree (algorithm), 20

(leaf size), minkowski
(metric), 3 (n neigh-
bors)

RF 200 (n estimators), en-
tropy (criterion), sqrt
(max features), none
(max depth)

CWT
SVM rbf (kernel), 10 (c), sca-

le (gamma)
KNN ball tree (algorithm), 40

(leaf size), manhattan
(metric), 2 (n neigh-
bors)

RF 100 (n estimators), gini
(criterion), log2 (max
features), 10 (max
depth)

MFCCs
SVM rbf (kernel), 10 (c), 0.1

(gamma)
KNN kd tree (algorithm), 60

(leaf size), minkowski
(metric), 4 (n neigh-
bors)

RF 500 (n estimators), gi-
ni (criterion), sqrt (max
features), none (max
depth)

Tabla D.2: Hiper-parámetros obtenidos en la base de datos con aumento
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