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RESUMEN

Este articulo estd relacionado con el analisis y la propuesta de una arquitectura HMM-GMM para clasificacion
de sefiales HS y LS, haciendo un énfasis en el tamafio del modelo. Actualmente, las enfermedades respiratorias y
cardiovasculares son un problema a nivel mundial y con una alta mortandad, esto podria ser disminuido mediante
un diagnéstico temprano y objetivo; las herramientas digitales y el empleo de reconocimiento de patrones ampliarian
las perspectivas de aplicacién. Particularmente, aqui se demuestra que los modelos HMM-GMM son eficientes para
consultorios de atencién primaria, asi mismo los extractores de caracteristicas tales como MFCC y Cuantiles mejoran
la tarea de clasificaciéon. Si bien la visualizacién con siluetas, dendrogramas y algoritmos tales como BIC no son
concluyentes cuando se aplican GMM’s, no obstante si fue el punto de partida para dimensionar el tamano del
modelo, disminuyendo la cantidad de experimentos con distintos tamafios del mismo. Adicionalmente, se constata
que la estructura de sefiales normales HS y LS cambian cuando hay patologias y permite la clasificacién aplicando
MFCC o Cuantiles. Ademas, se observa que con una gran cantidad de datos se podrian obtener modelos mas robustos
y adaptados, pero esto no es una limitante para el cilculo de los modelos.
Palabras clave: cuantil, Coeficientes Cepstrales en Frecuencia Mel (MFCC), Modelos Ocultos de
Markov (HMM), Modelos Mezclados Gaussianos (GMM).
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"ABSTRACT

This paper demonstrates the analysis and proposed HMM-GMM models architecture to classify heart and lung
sounds (HS and LS) signals emphasizing the model size optimization. Respiratory and cardiovascular diseases
continue to represent one of the major worldwide healthcare problems associated with a high mortality rate,
which can be reduced by an early and effective diagnosis; in this context, the use of digital tools utilizing signal
pattern recognition allows efficient screening for abnormalities and their quantitative assessment. In particular,
the HMM-GMM models demonstrated their efficiency in normal and traditionally noisy environments in light of
very low intensities of these auscultation signals used as diagnostic indicators. Furthermore, applied MFCC and
Quantiles feature extractors improve overall classification. While characterization with silhouettes, dendrograms and
algorithms such as BIC was inconclusive when GMM was applied, however they were useful as a starting point in the
determination of a size of the model as it allowed a reduction in the number of iterations considering different model
size. In addition one can note that application of MFCC or Quantiles allowed differentiating the characteristics of
normal HS and LS from those associated with pathological conditions. Furthermore, it was observed that a large
amount of data leads to more robust and adapted models, but does not limit the calculation demand. Overall, this
approach may enhance efficiency and precision of the diagnostic screening for abnormal auscultation indicators.

Keywords: quantil, Mel Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC), Hidden Markov Models (HMM),

N

Gaussian Mixture Models (GMM).

INTRODUCCION

Los sonidos del pulmén (LS, por sus siglas
en inglés) y los sonidos del corazén (HS, por
sus siglas en inglés) son parte de las senales
generadas por el cuerpo humano, las cuales
son utilizadas para propédsito de diagnéstico
médico. En la actualidad existen distintos
niveles de atenciéon médica [1], pero incluso
los niveles bésicos deben contar con cierta
funcionalidad, lo que involucra al menos
equipo basico como un estetoscopio, e incluso
por normatividad una computadora para el
expediente electrénico [2]. Por lo tanto, las
nuevas normatividades favorecen el uso de
sistemas que permiten auscultar de manera
digital los sonidos del corazén y del pulmoén.
Desafortunadamente, los distintos sonidos del
corazén y del pulmén se traslapan en un
rango de frecuencia importante [3-9], ademas
de que el ruido ambiental durante las sesiones
de auscultacién dificulta atin mas la tarea del
diagnostico.

Del parrafo anterior se remarcan
algunos elementos importantes, el uso
de computadora y estetoscopio, que son
convenientes cuando se aplica reconocimiento
de patrones como apoyo en la auscultacién
médica de primer contacto, para la deteccion
de enfermedades respiratorias [1-6].  La
auscultacion del pecho con estetoscopio,
constituye una herramienta portable de
bajo costo ampliamente utilizada para
deteccion de enfermedades respiratorias.
Desafortunadamente, como ya se menciond,
el estetoscopio presenta varios retos, como el
ruido ambiental y el traslape de los sonidos
del corazén (HS) con los sonidos del pulmén
(LS). Esto ha atraido la atencién de la
comunidad cientifica para enfocar esfuerzos
en esta direccion.  Existen técnicas con
esquema jerarquico de Modelos Mesclados
Gaussianos (GMM) y Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM), logrando resultados del 90%
en sensitividad y especificidad [7].
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Algunas aproximaciones son dirigidas a
patologias que son problematicas regionales,
como el enfoque de extraer caracteristicas
acusticas de la tos y crepitaciones para
reforzar vectores de coeficientes cepstrales en
frecuencia Mel (MFCC) y la aplicacion de
ondiculas [8]. Otros trabajos se dirigen al
analisis y monitoreo de las ondas sonoras
del corazén [9]. Estos evidencian que hay
caracteristicas que cambian durante stress
cardiaco, y que el cambio es mas significativo
para personas con problemas cardiacos [9].
Otros autores mencionan que si bien el
uso de estetoscopio es una herramienta de
bajo costo, la agitacion sobre todo en nifios
contamina los registros de los sonidos [10].
Por lo tanto, ellos proponen un esquema
automatizado multi-banda para supresion de
ruido, y mejorar la calidad de las senales de
auscultaciéon contra fuerte contaminacién de

fondo [10].

El estetoscopio puede también ser de
utilidad en la deteccion de enfermedades
del corazén, i.e., los sonidos de las
valvulas aortica (A2) y pulmonar (P2)
pueden diagnosticarse con la duracion de la
energia de frecuencias instantdneas (EIF), en
particular el segundo sonido del corazén (S2)
[11].

Ademas, proponen medir los pardametros
relevantes identificando el inicio y fin de A2 y
P2, pero incluyendo el diagnéstico de los EIFs
de A2 y P2 examinados. Por lo tanto, este
método conduce explicitamente a distinguir
los S2s Normales/Anormales y los tipos de
separacion [11]. Otra alternativa para separar
la senial S2 de HS, es una descomposicién no
estacionaria que permite lidiar con traslapes
y energia modelando subcomponentes de
S2 [12]. Los autores proponen el método
de descomposicion de vibracion de Hilbert
(HVD) [12]. Ademas, proponen localizar A2
y P2 usando un suavizado con la distribucion
de Wigner-Ville seguida por el método de
reasignacion. Finalmente, las separaciones
son calculadas tomando las diferencias entre
el promedio de los indices de tiempo de A2 y

P2 [12).

Otros trabajos en segmentacion de sonidos
del corazén (HSS) para localizar el primer
(S1) y segundo sonido del corazén (S2),
aplican descomposicion en modo ensamble
empirico (EEMD) combinando curtosis y
a la técnica le llaman HSS-EEMD/K [13].
Cuando se efectiian registros sobre el pecho,
la interface torax-micréfono genera una
distorsiéon en la medicién, con el proposito
de restaurar el sonido del pulmoén se propone
una ecualizacién de sonidos crepitantes, para
lo cual se aplican tonos entre 100 y 1200
Hz en la boca, midiéndolos en la boca y en
el pecho, y generando curvas de atenuacion
promedio y un ecualizador de tiempo discreto
en sonidos crepitantes [14]. Algunas técnicas
no invasivas, se orientan en ayudar a regular
la respiracién mediante realidad virtual (VR),
se apoyan en vectores MFCC con técnicas
de segmentacion. Ademads, usan deteccion
de actividad de voz (VAD) y establecen
umbrales lineales a la senal acustica de
la respiraciéon, capturandola y usando un
microfono para representar las diferencias
entre inhalar y exhalar en el dominio de la
frecuencia [15]. Otro enfoque para disminuir
la interferencia de los sonidos del corazén
en los sonidos del pulmén, es la localizacion
de los componentes primarios de sonidos del
corazon. Aqui, el analisis de espectro singular
(SSA), es una técnica de andlisis de series de
tiempo que puede ser utilizada [16].

Un estudio sobre pérdida de paquetes
en internet y su efecto en reconocimiento
de voz y de locutor, desarrollada con
una base de seniales con 7080 registros
de tres frases distintas leidas por 295
locutores, muestra el comportamiento basado
en modelos actsticos con cimulos como
Modelos Mesclados Gaussianos (GMM) vy
modelos actsticos con Modelos Ocultos de
Markov (HMM); estos ultimos han mostrado
fortaleza en la deteccion secuencias de
eventos, i.e., palabras [17, 18]. Los
resultados indican que los modelos actsticos
con ciumulos son mas sensibles a distorsion
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constante como codificacién, pero menos a
la pérdidas de segmentos de informacién;
mientras que los modelos actsticos con HMM
son mas sensibles a perdida de informacién,
pero menos a la distorsién constante [17-
19]. Esto es de utilidad, si se piensa en
zonas remotas o donde seria conveniente un
escenario de internet, y que la informacion
requiera codificarse o comprimirse para
respaldarla o transmitirla.  Ademaés, los
modelos HMM ya han demostrado su
fortaleza en reconocimiento del habla, donde
el significado depende de la secuencia de los
fonemas [18], por lo cual se propone validar
estas metodologias en sonidos del pulmén y
del corazon, donde la secuencia de eventos es
significativa.

METODOLOGIA Y BASE DE
DATOS

Los extractores de caracteristicas destacan
las diferencias entre clases mediante valores,
de tal manera que mejoran el proceso de
clasificacién. Una buena clasificacion requiere
de modelos robustos por lo cual es importante
la mejor configuracion y tamafio. En
esta seccion se revisan algunas metodologias
visuales como dendrogramas y siluetas como
un primer criterio del tamano. Ademas,
el Criterio de Informacién Bayesiana (BIC),
es también aplicado como un intento para
dimensionar los modelos. Posteriormente, se
describen los modelos GMM y HMM con base
para la clasificacion.

VECTORES MFCC

En MFCC, los sonidos son parametrizados,
haciendo un preénfasis con filtros FIR,
seguido por una ventana Hamming aplicada
a cada trama de andlisis [20-23].  En
este trabajo, se experimentd con ventanas
Hamming de 30 ms y 15 ms de corrimiento
en las senales HS, a las cuales se aplica
la Transformada Répida de Fourier (FFT);
posteriormente, se obtiene el modulo y se
multiplica por un banco de filtros donde sus

rangos de frecuencia y frecuencias centrales
estan distribuidos en la escala de Mel. A esto
le sigue una etapa de logaritmo de la energia
obtenida de cada filtro y posteriormente la
transformada inversa de Fourier. Dado que
la energia sera real y par, la transformada
de Fourier inversa es un producto interno
donde subsisten tinicamente las partes pares,
resultando igual a calcular la Transformada
Discreta Cosenoidal (DCT). El resultado final
es un vector de caracteristicas llamado MFCC
[15, 18, 24]

VECTORES CUANTILICOS

Otro tipo de vectores acusticos son los
Cuantiles, estos se basan en la funcién de
distribucién acumulativa (CDF). El Cuantil
¢p de una variable aleatoria estd definido
como el nimero ¢ mas pequenio tal que la
funcién de distribuciéon acumulativa es mayor
o igual a una probabilidad p, donde p se
encuentra entre 0 < p < 1. Esto se
puede definir con la funciéon de densidad de
probabilidad continua f(x) a través de la
ecuacion (1):

b= [ ros 1)

En caracterizacién acustica, la idea es
encontrar un nimero dado de coeficientes
Cuantilicos ¢,, por lo que se parte
de la transformada inversa de la CDF.
Especificamente, en senales acusticas como
LS y HS es necesario realizar los calculos en
el limite de la estacionariedad; este limite estéa
determinado por el tiempo en que los eventos
conservan sus caracteristicas estadisticas.
Considerando una tasa de 15 respiraciones
por minuto (normalmente el rango estéd entre
12-20 respiraciones por minuto para sujetos
adultos saludables, y mucho mayor para nifios
pequenos). La estacionariedad de LS estd
relacionada con la duracién de la fase de
inspiracién (~1.5 s.) y la fase de espiraciéon
(~2.5 s.) para la mayorfa de las senales LS
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utilizadas. 400 ms por vector Cuartilico con
corrimientos de 300 ms, nos arroja alrededor
de 5 o mds vectores por fase [25, 26]. En HS
la duraciéon promedio de S1 es de 0.1 s a 0.12
s, y S2 de 0.8 a 0.14 s [27]. Esto posibilita
vectores MFCC de 30 ms con corrimientos de
20 ms.

En el célculo de los cuartiles, el primer
paso es la lectura de la senal, partiendo
de archivos *.wav; posteriormente, se aplica
la. FFT. Cumpliendo con un principio
basico para una funcién de densidad de
probabilidad, la distribucién espectral se
normaliza en la Ecuacién (2).

c0 —j2n ft
()= [TOCTTE )
J arca(F(F)
La Ecuacién (2) garantiza que la suma
de la distribucion de valores frecuenciales
obtenidos a partir de la FFT serd igual a
1, por lo cual N implica la normalizacion.
Un ejemplo particular de Cuantiles son
los Cuartiles, calculados aqui mediante la
Ecuacién (3), cuyos valores frecuenciales
fo2s, .-, fors corresponden a cada uno de
los respectivos coeficientes Cuartilicos. El
calculo del ultimo Cuantil no es importante
ya que siempre es igual a 1, lo que resulta en
un vector de 3 dimensiones.

fo.25
Aos = [

—0o0

Fy(f)df,. .., (3)

fo.7s

| Endr )

—00

A0.75 =

Algoritmicamente, A, se calcula mediante
una suma iterativa para obtener el
area y detectar los valores frecuenciales
correspondientes a A = 0.25,..., 4 = 0.75.
Si bien éste fue el caso de Cuartiles, el mismo
principio puede aplicarse a Octiles u otro
tipo de Cuantil. Para una descripcién mas
extensa, se puede revisar el trabajo [26].

ANALISIS DE LA CANTIDAD DE

CUMULOS PARA EL
DESARROLLO DEL MODELO

Existen diferentes técnicas para determinar
la cantidad de ctimulos existes en una clase.
Especificamente, visualizar la cantidad de
conglomerados o cimulos en una clase es
importante para dimensionar la configuracion
de un modelo. En esta seccién se revisan
algunas técnicas para visualizar la cantidad
de cumulos por clase. Las técnicas aqui
discutidas son el andlisis con dendrogramas,
siluetas y BIC.

Un dendrograma es basicamente un
diagrama de arbol invertido que se basa en
la distancia de cada uno de los datos con
respecto a todos los demas, y busca asociar
aquellos que se encuentran méas cerca entre si
(considerando una métrica de distancia, e.g.
Euclidiana). Partiendo de esto, los datos se
van asociando uno a uno hasta haber asociado
la totalidad de los datos en cimulos como se
muestra en la Figura 1 [28].

Las siluetas permiten representar el
numero de cimulos existentes en una serie de
tiempo. El indice de silueta es el indicador
del niimero ideal de ctimulos en una clase.
En nuestro estudio (Figura 2), se calcularon
todos los vectores acusticos para todas las
senales de una clase y se aplicaron las siluetas.
Conforme se aproxima al valor a 1 en el
eje X, indica que el nimero de cimulos en
el eje y es mas representativo de la clase.
Por el contrario, los datos del lado izquierdo
presentan incertidumbre de pertenecer a la
clase [29, 30].

Otra alternativa para determinar la
cantidad de cimulos en una clase, es
aplicando el Criterio de Informaciéon
Bayesiano (BIC), como se muestra en la
Figura 3 . El modelo que tenga el valor
mas alto de BIC se considera el “mejor”
modelo [31]. BIC es 1util para estimar qué
tan bien se ajustan el tipo de covarianza
y numero de cumulos a los datos, para
nuestro caso en un GMM, pero ademas
los vectores medias y ponderaciones [31].
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Figura 1. Dendrograma para la clase LS Normal

Este criterio se aproxima con:

p(X|M,) ~ BIC, =2log p(X|0,M,)
—myglog(n)  (5)

Donde X son las observaciones por clase, M,
es el modelo, mg es el nimero de pardmetros
independientes, 0, los pardmetros estimados
y n el nimero de vectores MFCC o cuartiles.
En la Figura 3, cada curva corresponde a un
GMM con distinto tipo de covarianza para la
clase LS Normal.

Si bien las Figura 1, 2 y 3 corresponden
todos los vectores actsticos obtenidos para
senales LS Normales, el procedimiento se
puede efectuar para cada clase de LS, o HS.

MODELOS MEZCLADOS
GAUSSIANOS (GMM)

Un modelo GMM es una tripleta A compuesta
por las medias, covarianzas y ponderaciones.
El modelado GMM se sirve del algoritmo
EM para calcular las tripletas A; =
{m;, [i,%;}. Este célculo se efectiia sobre
vectores actsticos extraidos de las distintas
grabaciones (LS o HS). La media fi representa
el promedio de todos los vectores, mientras
que la matriz de covarianza ¥; modela la
variabilidad de las caracteristicas en una clase

Cumulo

08 06 04 02 0 02 04 06 08 !
Valor de la Silueta

Figura 2. Silueta obtenida con las observaciones de
la clase LS Normal.
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Figura 3. Curvas de BIC que muestran distinto
nimero de ciimulos por tipo de covarianza para clase
LS Normal.

actstica [21].

P(EA) = > mibi(7) (6)

En la ecuacién 5, ¥ es un vector aleatorio
D-dimensional (vectores actusticos MFCC,
Cuartilicos u Octilicos), b;,Vi = 1,..., M
son las densidades componentes y m,;, Vi =
1,...,M son las ponderaciones de cada
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densidad en el modelo. Cada densidad
componente es una funcion Gaussiana D-
dimensional [18, 32-34]. Ademas, las
ponderaciones de las mezclas deben satisfacer
la restriccion YMm; = 1. Cada
densidad Gaussiana contiene los parametros
representados en la ecuacién 6 [18, 32-34].

1 1
(QW)D/zyziP/zeXp _5(

bi(Z) = T — fi;)
S =) (7)

MODELOS OCULTOS DE MARKOV
(HMM)

Un HMM es un autéomata finito basado en
estados que no son directamente observados.
En nuestra metodologia, cada estado en un
HMM esta constituido por un GMM, el cual
modela las observaciones correspondientes
a ese estado. Formalmente, un HMM es
definido con los siguientes componentes [35]:

e S = {51,5,,...,Sy}el conjunto finito
de los posibles estados (ocultos);

e La matriz de transiciones A = {a;;,1 <
i,j < N}, correspondiendo a la
probabilidad de transitar de un estado
S;aunestado S; a; ; = Plgis1 = Sjlgr =
Si),1 < 4,5 < N, con la restriccion
a;j > O,Z;V:l a;; = 1, donde ¢; denota
la probabilidad de un estado ocupado en
un tiempo t.

e La funcién de emisiéon de cada estado
J, B = {b(0O|S;)} (en nuestro caso un
GMM), denota la probabilidad de emitir
una observacién O cuando el sistema
estd en el estado S;.

e 7 = {m}, las probabilidades de estar
inicialmente en un estado i, m; = Plg; =
S],1<i<NConm>0ySN, m=1

En el caso de los experimentos de este
estudio, las observaciones pueden ser vectores
acusticos MFCC, Cuartiles u Octiles.

1/3
T=|1/3

1/3 a, =% a3 =1
1 2
“11'—"}7 42=3 a.,=1
- s
f b0 b,(0) by(0) M

Figura 4. Modelo HMM con la tripleta A =

(A, B, ).

Al igual que en el caso de los modelos
GMM, es convencional expresar los modelos
HMM como tripletas A = (A,B,7). Un
ejemplo de modelo HMM para senales
acusticas se muestra en la Figura 4 [36].

El entrenamiento o aprendizaje de
los pardmetros HMM, dado un conjunto
o secuencia de observaciones {O;}, es
tipicamente efectuado aplicando el algoritmo
Baum-Welch [35], el cual determina los
parametros maximizando la wverosimilitud
o probabilidad P(O;|A). En la etapa de
evaluacion, se requiere calcular P(O|)),
dado el modelo A y una secuencia O de
observaciones; aqui se aplico el algoritmo de
forward-backward [35].

La arquitectura HMM fue de tipo
izquierda-derecha (Bakis), como lo muestra
la Figura 4. Aqui, el vector m denota las
probabilidades iniciales (a priori) de estar
en alguno de los estados ¢; los valores a;
son las probabilidades de transicién entre
estados, mientras que b;(O) es la probabilidad
de que la observaciéon O (vector acustico)
haya sido emitido en el estado ¢; (para
este caso un GMM). Se puede destacar que
las probabilidades de transicion y de estado
inicial, fueron inicializadas aleatoriamente.

BASE DE DATOS

El conjunto de senales HS utilizadas para los
experimentos provienen de bases de datos que
estan disponibles para propositos académicos
o cientificos [37, 38]. De ellas, se utiliz6 un
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conjunto de grabaciones HS, el cual consta de
21 seniales HS, con una frecuencia de muestreo
de 11025 Hz, una duracién de entre 9 y
12 segundos, formato tipo *wav monoaural.
Las senales originales fueron capturadas a
una tasa de 44 kHz y 22 kHz, pero se sub-
muestrearon a 11 kHz. De éstas senales se
tomaron 7 HS Normales, 7 de Estenosis y
7 de Defecto Septal-Ventricular (VSD). Las
senales utilizadas fueron particionadas para
la etapa de entrenamiento y de evaluacién
aplicando Validacién Cruzada (VC).

Con respecto a los experimentos de
senales LS se utilizaron dos bases de datos:
RALE y BDITM. RALE consiste en un
conjunto de grabaciones *wav de sonidos
LS adventicios y Normales, la cual fue
desarrollada por la universidad de Winnipeg,
Canadé. Dichas senales fueron filtradas con
un pasa-altas a 7.5 Hz para suprimir cualquier
offset DC mediante un filtro Butterworth de
primer orden. Ademas, se aplica un filtro
Butterworth pasa-bajas de octavo orden a
2.5 kHz para evitar traslape. Las senales
en la base de datos estan muestreadas a
11025 Hz. De RALE, sélo se utilizaron
senales adventicias Crepitantes y Sibilantes
(en inglés: Crackles y Wheeze).

La otra base de datos utilizada fue
BDITM. Sus senales fueron obtenidas a partir
de auscultaciones realizadas a 7 estudiantes
del Instituto Tecnologico de Mexicali, todas
con un estetoscopio digital. El rango de
edad de los individuos fue de 21 a 26
anos. Se realizaron de una a cuatro sesiones
por sujeto, totalizando 13 sesiones. Cada
sesion comprendié una auscultacion traqueal,
8 puntos de auscultacion en el pecho, y 8
puntos de auscultacién en la espalda (es decir,
17 puntos en total), lo cual coincide con
el protocolo de RALE [26]. El tamano de
muestra fue de 16 bits, en formato *wav
monoaural. Adicionalmente, se les removio
la componente en DC.

En LS también se utilizo validacion
cruzada para la evaluacién. Esto consistio
en dejar una senal para evaluacion y el resto

para el célculo de los modelos. Pero la senal
de evaluacién cambi6 de manera iterativa, de
modo que se efectuaron tantas evaluaciones
como senales existentes en todas las clases.
El corpus utilizado en LS consistié de 7 LS
Normales de BDITM, asi como 7 crepitantes
y 7 sibilantes de RALE.

Por observaciones experimentales, se
concluye que la duraciéon en fases de las
senales del repositorio de datos RALE y de
BDITM est4 en el orden de 1.5 segundos para
la inspiracién y 2.5 para la espiracion. Para
HS, la fase S1 esta alrededor de 0.1 a 0.12
Segundos; la fase S2 se encuentra entre 0.8
a 0.14 Segundos [27]. Considerando estos
tiempos, los vectores Cuartilicos de 400 ms
y corrimiento de 300 ms estan en el rango de
estacionariedad de las fases de la respiracion.
Por su parte, los vectores MFCC de 30 ms y
corrimientos de 20 ms estan en el rango de
estacionariedad de S1 y S2.

RESULTADOS

La Tabla 1 muestra los experimentos con
el mejor valor de BIC con senales LS
Normal, Crepitancias y sibilancias, donde el
numero de densidades corresponde a 10, 3
y 4 respectivamente. Para senales HS, los
resultados se muestran en la Tabla 2, para
el mejor valor de BIC. Para ambas tablas
se aplicaron vectores Cuartilicos con tramas
de 400 ms, corrimientos de 300 ms y una
covarianza tipo completa.

En la evaluacion de la eficiencia de HMM
con seniales LS y HS (mostrados en la Tabla 3
y Tabla 4), los vectores Octilicos y Cuartilicos

Tabla 1: Numero de cimulos y respectivo tipo de
covarianza que arrojan los mejores valores de BIC
por clase LS, aplicando cuartiles

Senal Tipo de  Numero de
Covarianza  Cumulos
Normal Completa 10
Crepitancia  Completa 3
Sibilancia ~ Completa 4
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Tabla 2: Numero de camulos y respectivo tipo de
covarianza que arrojan los mejores valores de BIC
por clase HS, aplicando cuartiles

Senal Tipo de  Numero de
Covarianza  Cumulos
Normal  Completa 6
Estenosis  Completa 8
VSD Completa 3

fueron calculados sobre tramas de 400 ms
y corrimientos de 300 ms (i.e., 100 ms de
traslape). En lo que se respecta a vectores
MFCC, éstos se calcularon sobre tramas de 30
ms con corrimientos de 15 ms y 12 coeficientes
Cepstrales. En los experimentos no se efectué
reducciéon de dimension.

Los valores de eficiencia mostrados a
partir de la Tabla 3 estan representados
en términos de Probabilidad de Correcta
Clasificaciéon (PCC). Debido al limitado
numero de senales adventicias, se aplico VC
en las evaluaciones (tipo leave one-out) [34].
Esto consistié en 21 evaluaciones; es decir,
7 evaluaciones por cada clase. En cada
evaluacion se utiliza una senal de una de las
tres clases para evaluar los tres modelos. A
su vez, el modelo de clase se entrena con las
senales restantes de su respectiva clase. Se
efectuara una evaluacion por cada una de las
sefiales existentes en el corpus, (i.e. 21). Este
proceso es el mismo para la evaluacion de HS
y LS.

En cada evaluacion se considera un
acierto si el clasificador identifica la senal
correctamente con su clase, de otra manera,
se toma como un error de clasificacion.
En total, se efectiian 21 evaluaciones con
modelos HMM para senales LS, asi como 21
evaluaciones para senales HS, siguiendo el
mismo proceso para ambas.

La Tabla 4 muestra los mejores resultados
en términos de eficiencia de PCC de los
experimentos realizados con senales HS. En
este caso, también se evalud al clasificador
HMM como en la Tabla 3, i.e. con VC. Sin
embargo, las clases utilizadas en HS son:

Tabla 3: Mejores resultados con modelos HMM con
3 Gaussianas por estado, 3 estados y 3 iteraciones
para todas las senales LS.

Tipo de  Tipo de Eficiencia
covarianza  Vector
Completa  Cuartil  95.23 %
Diagonal ~ Cuartil 100 %
Esférica Octil 95.238

Tabla 4: Mejores resultados con modelos HMM con
3 Gaussianas por estado, 3 estados y 3 iteraciones
para todas las senales HS.

Tipo de  Tipo de Eficiencia
covarianza  Vector
Completa  Octil  47.619 %
Diagonal ~MFCC  76.190 %
Esférica ~ MFCC  100.00 %

Normales, estenosis y VSD. De la misma
manera, se utilizaron 7 senales de cada clase,
obteniendo una base de datos de 21 senales.
Al final, se efectuaron 21 evaluaciones
distintas, en donde los modelos HMM (tipo
izquierda-derecha) fueron calculados con 3
estados (Ns = 3) y 3 Gaussianas (k = 3)
por estado, para cada tipo de covarianza.

Para efectos de observar una tendencia
en términos de eficiencia de -clasificacion
variando el nimero de Gaussianas por estado
y el numero de estados, se efectuaron
numerosos experimentos, pero aqui soélo se
muestran configuraciones de 2 a 4 Gaussianas
por estado y de dos a cuatro estados
por modelo HMM. La Tabla 5 muestra
estos experimentos para seniales LS aplicando
covarianza diagonal con las 21 senales de las
3 clases, resaltando el mejor resultado con 3
Gaussianas por estado y 3 estados. La Tabla
6 muestra un experimento similar, pero para
senales HS, obteniendo también uno de los
mejores resultados con la configuracion de 3
Gaussianas por estado y 3 estados para el
modelo HMM.
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Tabla 5: Eficiencia en términos de PCC con
distintos ntmeros de Gaussianas por estados y
cantidad de estados, aplicando vectores Cuartilicos
(400, 300) para senales LS.

ks Ns
2 3 4

2 85.7143 80.9524 90.4762
3 95.2381  100% 100%
4 952381 90.4762 95.2381

Tabla 6: Eficiencia en términos de PCC con
distintos ntmeros de Gaussianas por estados y
cantidad de estados, aplicando vectores MFCC (30,
15) para seriales HS.

ks Ns
2 3 4

2 95.2381 100 100
3 95.2381 100 100
4 100 95.2381 100

A partir de los resultados de la Tabla 5 y
la Tabla 6, se decidié adoptar la configuracién
3-Gaussianas/estado y 3 estados por HMM
para sucesivos experimentos.

Se puede observar en la Tabla 5, que se
logré una eficiencia de hasta 100%, utilizando
Cuartiles con una covarianza diagonal para
senales LS. Por otro lado, en la Tabla 6
se logra hasta un 100% utilizando vectores
MFCC con varias configuraciones.

La covarianza es importante para modelar
la forma, volumen y orientacion de los
cumulos de las clases. La covarianza
completa es tedricamente mas versatil, pero
al ser completa, implica mas parametros que
calcular y se requieren més datos en la etapa
de entrenamiento. Sin embargo, cuando no
se cuenta con estas condiciones, es mas dificil
lograr la convergencia de los modelos.

Las imégenes de la Figura 5 a 7 intentan
visualizar la cantidad de ctimulos existentes
por clase, aunque solo se muestran los
experimentos para la clase LS Normal.

Posteriormente, se efectiian experimentos
con distintas configuraciones de numero de
Gaussianas por estado y cantidad de estados
en un modelo HMM, observando resultados
alentadores con HMM de 3 Gaussianas por
estado y 3 estados.

De manera complementaria, se pretendio
visualizar la cantidad de ciimulos presentes en
cada clase, por lo que se realizaron gréaficas 3-
dimensionales utilizando vectores Cuartilicos.
De la Figura 5 a la Figura 10 se muestran los
cumulos de las clases LS Normal, sibilante
y crepitante (respectivamente), donde cada
clase esta construida por todas las senales
de ésta. Cada clase cuenta con dos
representaciones: la primera es el ler y
2do cuartil con probabilidad en el eje z;
mientras que la segunda es el 2do y 3er
cuartil. De la Figura 11 a la Figura 16
se muestran los ctimulos de las clases HS
Normal, regurgitacién y estenosis. Al igual
que con LS, las graficas se presentan con dos
vistas de la misma sefial.

Senal LS Normal

4
x 10

Probabilidad

1000 Y .
50 600 &0

0 400

2do Cuarti n

1er Cuartil

Figura 5. Visualizacion de cimulos en la clase LS
Normal con ler y 2do cuartil.
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Senal LS Normal
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Figura 6. Visualizaciéon de

cumulos en la clase LS Normal con
2do y 3er cuartil.

Seial LS Crepitante

eSS

Probabilidad

2do Cuartil 20 0 1er Cuarti

Figura 9. Visualizaciéon de
cumulos en la clase LS Crepitante

con ler y 2do cuartil.

Seiial HS Normal

Probabilidad

4000

3er Cuartil 0

2do Cuartil

Figura 12. Visualizaciéon de
ctumulos en la clase HS Normal

con 2do y 3er cuartil.

Senal LS Sibilante

>

Probabilidad

2do Cuartil 1er Cuartil

Figura 7. Visualizacién de
ciumulos en la clase LS Sibilante
con ler y 2do cuartil.

Seial LS Crepitante

Probabilidad

3er Cuartil ! "

2do Cuartil

Figura 10. Visualizaciéon de
cumulos en la clase LS Crepitante

con 2do y 3er cuartil.

Seiial HS Regurgitaciones

Probabilidad

2do Cuarti 0 0 1er Cuartil
Figura 13. Visualizacién
de cumulos en la clase HS

Regurgitaciones con ler y 2do
cuartil.

Seital LS Sibilante

=
oy
ik

Probabilidad

80

h
3er Cuartil 2do Cuartil

Figura 8. Visualizaciéon de
cumulos en la clase LS Sibilante

con 2do y 3er cuartil.

Seital HS Normal

Probabilidad

2do Cuartil

er Cuartil

Figura 11. Visualizacién de
ciamulos en la clase HS Normal

con ler y 2do cuartil.

Seial HS Regurgitaciones

Probabilidad

50

3er Cuartil 2do Cuartil
Figura 14. Visualizacién
de cumulos en la clase HS

Regurgitaciones con 2do y 3er
cuartil.
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Seial HS: Estenosis Mitral

Probabilidad

&0

20

2do Cuartil 1er Cuartil

Figura 15. Visualizacion de cimulos en la clase HS
Estenosis Mitral con ler y 2do cuartil.

Seiial HS: Estenosis Mitral

210

Probabilidad

1500

o "
3000

200 0
1000

3er Cuartil 2do Cuartil

Figura 16. Visualizacion de cimulos en la clase HS
Estenosis Mitral con 2do y 3er cuartil.

Concerniente a sefiales LS Normales se
observa una mayor cantidad de ctiimulos con
el ler y 2do cuartil. Esto hace pensar
que el mayor contenido de frecuencias y
energia se encuentra en una region frecuencial
correspondiente a los primeros dos cuartiles.

Tabla 7: Resumen de ciimulos observados por clase
en LS y par de coeficientes Cuartilicos.

Senal Coeficientes ~ Cumulos
Resultantes
Normal 1,2 7
Normal 2,3 6
Sibilante 1,2 5)
Sibilante 2,3 8
Crepitante 1,2 2
Crepitante 2,3 5

Tabla 8: Resumen de ciimulos observados por clase
en HS y par de coeficientes Cuartiles.

Senal Coeficientes ~ Cumulos
Resultantes

Normal 1,2 6
Normal 2,3 7
Regurgitaciones 1,2 4
Regurgitaciones 2,3 5
Estenosis 1,2 3
Estenosis 2,3 5

En senales LS sibilantes, se visualizan
mas cumulos definidos aplicando el 2do y
3er cuartil, lo que implica que hay mas
contribucién en frecuencias mas altas que en
la senial Normal. Un comentario similar se
puede extender al caso de las crepitaciones,
pero aqui hay plegamiento de Gaussianas con
la apariciéon de contribuciones intermedias.
La Tabla 7 resume la cantidad de ctimulos
observados por cada clase y en términos de
los pares de 1ro-2do y 2do-3er cuartil.

En senales HS aplicando cuartiles, la
clase LS Normal exhibe més ctimulos con la
combinacion del 2do y 3er cuartil, lo que
implica mas variaciones en la parte superior
de su espectro. En la clase regurgitacion
presenta mas aglomeraciones con el 2do y
3er cuartil.  Ademaés, las aglomeraciones
estan bien definidas aunque es una la que
destaca. La Estenosis presenta mas cumulos
bien definidos en el 2er y 3er cuartil. El
resumen de estas observaciones se muestra en

la Tabla 8.
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Las figuras de cimulos para senales LS y
HS con vectores MFCC no se presentan en
este trabajo, pero los resultados se muestran
en la Tabla 9 y Tabla 10.

En senales LS con MFCC, la cantidad
de cumulos observados no cambid entre la
visualizaciéon de los pares ler-2do coeficientes
y 2do-3ero. Esto esta relacionado con bandas
de frecuencia del orden de 50 hasta 350 Hz,
donde no existe mucha variabilidad entre
LS Normales y adventicias. Con respecto
a la Tabla 10, se trabajé con senales HS
Normales y adventicias aplicando MFCC: se
hizo un analisis utilizando del ler hasta el
5to coeficiente MFCC (barriendo desde 50
hasta 500 Hz), que es la mayor parte del
espectro donde se encuentran las senales HS
(incluyendo los casos patolégicos). Debido
a la naturaleza de los vectores MFCC, se
pueden observar menos cumulos por par

Tabla 9: Resumen de ciimulos observados por clase
en LS y par de coeficientes MFCC.

Senal Coeficientes ~ Cumulos
Resultantes
Normal 1,2 2
Normal 2.3 2
Crepitante 1,2 4
Crepitante 2,3 3
Sibilancia 1,2 5
Sibilancia 2,3 5)

Tabla 10: Resumen de cimulos observados por
clase en HS y par de coeficientes MFCC.

Senal Coeficientes ~ Ctamulos
Resultantes

Normal 1,2 5
Normal 2.3 4
Normal 4.5 3
Regurgitacion 1,2 2
Regurgitacion 2,3 2
Regurgitacion 4.5 2
Estenosis 1,2 9
Estenosis 2,3 7
Estenosis 4.5 6

Tabla 11: Tabla de contingencia aplicando HMM
de 3 estados y 3 Gaussianas por estado, para sefiales
Normales HS-LS (p) vs HS-LS con patologia (n),
con cuartiles.

Hipétesis Entrada Sensibilidad Especificidad

p n
P 28 0 1 1
N 0 28

de coeficientes, ya que MFCC esta compuesto
por maés coeficientes que los cuartiles [15, 26].

En el caso de senales HS, requerimos
menos coeficientes MFCC que para senales LS
debido al rango de frecuencias que forma su
espectro.

Otra manera de representar la eficiencia
de clasificacién, en la practica clinica [39], es
en términos de tablas de contingencia. La
Tabla 11 es una tabla de contingencia donde
la senal de entrada es denotada por p y n,
mientras la hipotesis del sistema esta dada
por Py N.

En estas evaluaciones, se trabajé con
14 senales LS Normales, asi como 14 HS
Normales. En cuanto a patologias, se
cont6 con 7 sibilantes, 7 crepitantes, 7
regurgitaciones y 7 estenosis. FEn la tabla
puede observarse un excelente compromiso
del sistema para detectar correctamente a
los verdaderos positivos (Normales) de los
verdaderos negativos (Patologias).

Aparentemente, la configuraciéon de 3
densidades por evento (o estado) y 3 estados
por modelo HMM-GMM, resulté suficiente
para modelar la mayoria de las clases.

DISCUSION

El analisis con BIC, siluetas y dendrogramas
fue el punto de partida para construir un
criterio antes de proponer una arquitectura
final de reconocimiento HMM-GMM. En este
trabajo se utilizé mas la covarianza diagonal.
En teoria, la covarianza completa es mas
versatil; sin embargo se requeriria contar con
un nimero mayor de senales por clase, lo cual
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permitira determinar el comportamiento de
las distintas covarianzas.

A fin de formar un criterio preliminar
para dimensionar el modelo, se hicieron
pruebas visuales (siluetas, dendrograma vy
BIC). Desafortunadamente, no se conté con
una gran cantidad de senales, lo que implica
que con mas datos la configuraciéon de
la arquitectura probablemente tenga que
reconfigurarse. Sin embargo, los resultados si
dejan ver el potencial de los modelos HMM-
GMM.

El grafico de la Figura 3 muestra en el
eje x la cantidad de cimulos existentes en la
clase y el valor de BIC en el eje y. BIC evalua
la probabilidad a-posteriori de la pertenencia
de los datos con un modelo, pero a su vez
penaliza la complejidad del modelo, como
se observa en la Ecuaciéon (4). Esto se
evidencia con un punto de inflexién, el cual
no se obtuvo en las curvas de BIC (Figura
3). Probablemente, para nuestros fines se
requeriria una cantidad mayor de datos para
obtener un punto de inflexiéon en las curvas

BIC.

De la Figura 5 a Figura 16, se muestra
la cantidad de ctimulos por clase en términos
de pares de coeficientes. Si bien las
cantidades no corresponden a las de los
modelos experimentados, si esta en el rango,
lo que evita considerar arquitecturas HMM-
GMM muy alejadas de las calculadas.

Los sonidos LS son parecidos a los fonemas
/s/ o /f/, mientras que los HS estdn maés
relacionados con fonemas con frecuencias
mas definidas. En la literatura los sonidos
HS se referencian como ’lub-dub’. MFCC
fue concebido a partir del paradigma del
funcionamiento del oido humano, el cual esta
relacionado con bandas a las cuales es sensible
la audicion humana [15, 40, 41]. Por tal
motivo, los vectores MFCC podrian ser mas
aptos para el reconocimiento de HS.

Los modelos HMM-GMM son muy
eficientes en senales acusticas, habiendo
tenido un amplio éxito en senales del habla o
reconocimiento de voz [17, 19, 41]. Ademas,

las senales utilizadas por clase son de buena
calidad, salvo las de BDITM que fueron
colectadas en condiciones normales de un
consultorio de atenciéon médica primaria.
De hecho, considerando la poca variedad de
clases, facilita la tarea de los modelos HMM-
GMM en clasificaciéon, y dados los resultados
de la Tabla 11, se observa que tienen gran
potencial para este tipo de patrones.

CONCLUSION

Se efectué un anélisis de cimulos y tamano
de modelo con siluetas, dendrogramas y BIC.
Si bien no fue concluyente, resulté de utilidad
para proponer una arquitectura HMM-GMM
para clasificar senales LS y HS. En dicha
arquitectura se aplicaron vectores Octilicos,
Cuartilicos y MFCC, logrando hasta el 100
% de eficiencia de clasificacién en LS y
HS. El tipo de covarianza utilizada impacto
el calculo de un modelo GMM o6ptimo,
que a su vez representd los estados en el
modelo HMM. En términos de eficiencia, los
mejores casos arrojaron 3 densidades por
modelo GMM, en modelos de 3 estados,
como una arquitectura genérica para cada
una de las clases. Invariablemente, HS
y LS presentan diferentes constituciones
en términos de cumulos entre sus clases
Normales y Anormales.

Los modelos HMM-GMM mostraron su
potencial para clasificacién tanto para LS
como HS; sin embargo, para validar una
arquitectura genérica seria recomendable
contar con un corpus extenso de registros
normales y anormales para reconfigurar una
arquitectura definitiva.

En un futuro seria interesante extender
la clasificacién a enfermedades definidas y
a sectores especificos de la poblacion local,
ya que algunos sectores estdn méas expuestos
a contaminacion y al clima que otros.
Adicionalmente, seria conveniente incluir otro
tipo de factores, tales como medidas de flujo
de la respiracién, con el fin de valorar su
impacto en el diagndstico de enfermedades
especificas.
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