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RESUMEN
En este estudio, se presenta una metodología para evaluar lentes fáquicos intraoculares, cuando el flujo del humor 
La auscultación de señales basada en un estetoscopio estándar y/o electrónico no solo incluye sonidos internos del 
cuerpo, también incluye frecuentemente ruido externo de interferencia con componentes en el mismo rango. Esta 
forma de examinar es incluso afectada por los umbrales auditivos variantes de los profesionales de la salud y el 
grado de experiencia en reconocimiento de indicadores peculiares. Además, los resultados son a menudo caracteri-
zados en términos cualitativos descriptivos sujetos a interpretaciones individuales. Para direccionar esta preocupa-
ción, los estudios presentados en este artículo contienen un procesamiento concurrente de las componentes domi-
nantes de sonidos del corazón (HS) y del pulmón (HS), y una etapa de acondicionamiento que incluye la reducción 
de HS presente en señales LS. Específicamente, la transformada de Hilbert fue una técnica de caracterización para 
HS. En el caso de señales enfocadas a LS, las técnicas de detección de actividad de voz y el cálculo de umbrales de 
algunos componentes de los vectores acústicos de Coeficientes Cepstrales en Frecuencia Mel (MFCC), fueron útiles 
en la caracterización de eventos acústicos asociados. Las fases de inspiración y expiración fueron diferenciadas por 
medio de la sexta componente de MFCC. Con el fin de evaluar la eficiencia de esta aproximación, proponemos los 
Modelos Ocultos de Markov con Modelos Mesclados Gaussianos (HMM-GMM). Los resultados utilizando esta forma 
de detección son superiores cuando se desarrolla la clasificación con modelos HMM-GMM, la cual refleja las venta-
jas de la forma de detección cuantificable y clasificación sobre la aproximación clínica tradicional.

PALABRAS CLAVE: Transformada de Hilbert (HT); Detección de Actividad de Voz (VAD); Modelos Mezclados Gaussianos(GMM); 
Modelos Ocultos de Markov (HMM).
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ABSTRACT
A standard and/or electronic stethoscope based auscultatory signals include not only the internal sounds of the 
body but also interfering external noise often with similar frequency components. This form of examination is also 
affected by varying thresholds of clinical practitioner’s hearing and degree of experience in recognition of peculiar 
auscultatory indicators. Further, the results are often characterized in qualitative descriptive terms subject to in-
dividual’s interpretation. To address these concerns, presented studies include concurrent processing of dominant 
heart (HS) and lung (LS) sounds components and a conditioning stage involving HS presence reduction within LS 
focused signals. Specifically as determined, the Hilbert transform was a technique of choice in HS characterization. 
In the case of LS focused signals, the speech activity detection techniques (VAD) and the thresholds calculation of 
some components of acoustic vectors of Cepstral Coefficients in Mel Frequency (MFCC), were useful in characteri-
zation of associated acoustic events. The phases of inspiration and expiration were differentiated by means of the 
sixth component of MFCC. In order to evaluate the efficiency of this approach, we propose Hidden Markov Models 
with Mixed Gaussian Models (HMM-GMM). The results utilizing this form of detection are superior when perfor-
ming classification with HMM-GMM models, which reflect the advantages of presented form of quantifiable detec-
tion and classification over traditional clinical approach.

KEYWORDS: Hilbert Transform (HT); Voice Activity Detection (VAD); Mixed Gaussian Models (GMM);Hidden Markov Models (HMM).
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INTRODUCCIÓN
La salud es una tarea que concierne a varios campos 

del conocimiento, el avance de la misma fue incipiente 
sin el progreso de otras áreas como la ingeniería. 
Además, la tecnología facilitó y mejoró los procesos en 
la medicina. Tal es el caso de la auscultación cardiaca 
y respiratoria, que con el avance de la tecnología se ha 
logrado mejorar los estetoscopios y de esta manera 
tener una mejor percepción de los sonidos cardiacos y 
pulmonares. Pero aun así, cuando se colectan datos 
del pulmón, estos contienen elementos ajenos a la res-
piración normal y en condiciones normales existen 
agentes externos (ruido ambiente) e internos (sonidos 
cardiacos), que pueden dificultar la auscultación, por 
ello se buscan alternativas para reducir la información 
que no es de interés. Una alternativa de reducción es el 
filtrado (pasa banda, pasa baja, pasa altas) el cual per-
mite eliminar frecuencias no necesarias y que afectan 
la detección de los segmentos de inhalación y exhala-
ción [1]. Una situación similar se presenta cuando el 
objetivo es el análisis, procesamiento o reconoci-
miento de sonidos del corazón. Desafortunadamente, 
esta alternativa no resulta tan eficaz si hay traslape en 
el dominio de la frecuencia.

A través de la historia se han implementado técnicas 
para la obtención de sonidos pulmonares, desde la 
auscultación simple con estetoscopio tradicional o 
acústico, hasta métodos más especializados como lo 
son chalecos de auscultación, pero estos últimos sue-
len ser costosos y menos accesibles para consultorios 
comunes o de bajos recursos. Por lo anterior, se ha 
optado por métodos que estén al alcance de cualquier 
consultorio médico de uso general, es decir, que no 
cuenten con instalaciones altamente equipadas con 
aislamiento contra ruidos externos, para ello se han 
propuesto métodos como grabaciones de sonidos pul-
monares utilizando micrófonos con condensador, es 
decir, convirtiendo los estetoscopios tradicionales en 
estetoscopios digitales [1]. Para lograr avances en el 
contexto de la segmentación y clasificación de las 

señales del pulmón y del corazón, ha sido fundamen-
tal el uso del análisis computacional.

En el contexto de los sonidos del pulmón hay pro-
puestas como el método supervisado del algoritmo de 
‘clusterización fuzzy C-means’ (FCM), este fue desarro-
llado para identificar episodios de respiración, como 
sonidos con ronquido y sonidos sin ronquido, así como 
sonidos respiratorios, sonidos de tragado, y otros tipos 
de ruidos [1]. Pero estos requieren instalaciones dedica-
das y supervisar al paciente durante el sueño.

En la actualidad existen distintos niveles de atención 
médica [2], algunos básicos y otros más especializados, 
los niveles de atención medica básicos cuentan con 
cierta funcionalidad, implicando al menos equipo 
como un estetoscopio; además por normatividad, se 
debe contar con una computadora para el expediente 
electrónico del paciente [3, 4], lo cual es asequible. 
Desafortunadamente, el estetoscopio presenta varios 
retos, como el ruido ambiental y el traslape de los soni-
dos del corazón (HS) con los sonidos del pulmón (LS). 

Hoy en día, existen diferentes propuestas para identi-
ficación de los ciclos pulmonares los cuales dan una 
apreciación de sus eventos principales, ayudando a 
determinar si un paciente se encuentra en condiciones 
saludables o en si en estos eventos existe una anomalía 
que podría ser interpretada como enfermedad respira-
toria. La forma clásica de identificación de sonidos 
pulmonares es la auscultación con estetoscopio sim-
ple, pero este método cuenta con la desventaja de que 
el oído humano tiene un rango limitado y hay frecuen-
cias fuera de la percepción humana, lo que le dificulta 
al médico diagnosticar con certeza la existencia de 
alguna enfermedad [5]. Además, con el paso del tiempo 
el oído humano va perdiendo eficiencia en la percep-
ción de los sonidos, por lo cual es necesario un sistema 
que no dependa del oído humano que pueda segmen-
tar y clasificar sonidos cardiacos y sonidos pulmona-
res por métodos automatizados y computarizados.
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Algunas aproximaciones son dirigidas a enfermeda-
des endémicas, en donde se utilizan las características 
acústicas de la tos y crepitaciones para reforzar vecto-
res de Coeficientes Cepstrales en Frecuencia Mel (por 
sus siglas en inglés, MFCC) y se aplican las ondículas 
(Wavelets) [6]. Otros trabajos se destinan al análisis y 
monitoreo de las ondas sonoras del corazón [7]. Estos 
evidencian algunas características que se modifican 
durante el stress cardiaco, y que el cambio es más sig-
nificativo para personas con problemas cardiacos [7]. 
Otros autores mencionan que si bien el uso de estetos-
copio es una herramienta de bajo costo, los movimien-
tos de los pacientes sobre todo en niños contamina los 
registros de los sonidos [8]. Por lo cual, se propone un 
esquema automatizado multi-banda para supresión de 
ruido, y mejorar la calidad de las señales de ausculta-
ción contra fuerte contaminación de fondo [8].

Un procesamiento previo y básico en el análisis de los 
sonidos pulmonares es algún método de cancelación 
de ruido cardíaco, localizando primeramente los com-
ponentes de sonido del corazón. El Análisis de Espectro 
Singular (por sus siglas en inglés, SSA) es una técnica 
de análisis de series de tiempo. A pesar de la superpo-
sición frecuencial de los componentes del corazón con 
los sonidos del pulmón, se pueden diferenciar dos 
tendencias en los espectros con valores propios, estos 
conducen a un sub-espacio que contiene más informa-
ción sobre el sonido subyacente del corazón. En un 
experimento se mezclaron artificialmente señales res-
piratorias reales para evaluar la eficiencia del método 
[9]. Seleccionando la longitud adecuada para una ven-
tana SSA que resulta en una descomposición de buena 
calidad y bajo costo computacional del algoritmo. En 
lo general los algoritmos de detección de sonido del 
corazón existentes tienen menor desempeño en las 
señales anormales [9].

En [10], se propone un algoritmo basado en un método 
de doble umbral para una detección robusta de los 
sonidos cardiacos S1 y S2. La señal original del sonido 

del corazón (HSS) es filtrada aplicando una ventana de 
Hamming. La envolvente de sonido cardiaco se extrae 
mediante la Transformada de Hilbert-Huang (HHT) y 
es segmentado el sonido cardiaco por el método de 
doble umbral [10].

En [11], se presenta un método de baja complejidad 
para la detección del primer y segundo sonidos del 
corazón (S1 y S2) y los períodos de sístole y de diástole 
sin necesidad de utilizar una referencia electrocardio-
gráfica. El algoritmo utiliza el modo de descomposi-
ción empírica (EMD, de sus siglas en inglés) que pro-
duce envolventes de intensidad de los principales 
sonidos del corazón en el dominio del tiempo [11].

En otro estudio [12], se sugiere un método de localiza-
ción para S1 y S2, basado en un algoritmo que implica el 
filtrado en frecuencia, detección de energía, y la dura-
ción de intervalo. La exactitud de la localización se eva-
luó comparando el algoritmo con el método de localiza-
ción basado en transformar de Hilbert tradicional [12].

En [13], se propone un método automático para seg-
mentación y análisis de detección de pico en patrones 
de sonidos cardíaco (HS), con especial atención a las 
características de las envolventes de HS y teniendo en 
cuenta las propiedades de la Transformada de Hilbert 
(HT). La segmentación y localización del pico se lleva 
a cabo mediante la envolvente (ET) de la señal HS que 
se obtiene con un énfasis en S1 y S2. Luego, basándose 
en las características de ET y las propiedades de la HT 
de las funciones convexa y cóncava, se aplica la trans-
formada de Hilbert modificada en tiempo corto 
(STMHT) para segmentar y localizar automáticamente 
los puntos pico para HS mediante los cruce por cero de 
la STMHT [13].

Algunos autores proponen métodos basados en análi-
sis multi-escala de frecuencias instantáneas (IF) y 
envolventes instantáneas (IE) que son calculadas des-
pués de aplicar un conjunto de modos de descomposi-
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ción empírica (EEMD) [5]. Aquí, las señales respiratorias 
son descompuestas en una serie de componentes, lla-
madas funciones de modo intrínseco (IMFs), para los 
cuales la IF puede ser definida en cada punto. Los cla-
sificadores están basados en el hecho de que la disper-
sión de las IFs de las señales respiratorias disminuye 
marcadamente cuando los ruidos continuos adventi-
cios (CAS) aparecen en los ciclos de respiración. Dado 
que los segmentos de CAS tienen menor dispersión de 
frecuencias instantáneas que los segmentos que con-
tienen respiración normal, los segmentos que son con-
siderados como CAS pueden ser detectados con una 
ventana deslizante, la cual se desliza sobre la totalidad 
de las secuencias IFs [5]. Sin embargo, sigue siendo no 
evidente obtener la componente correcta.

Existen técnicas para obtener los componentes princi-
pales del ciclo respiratorio como lo son inhalación, 
exhalación, de una forma automática. Algunos trabajos 
proponen el uso de realidad virtual (VR) para monito-
rear y distinguir entre fases de inspiración y expiración 
de acuerdo a las características de las señales. A través 
del uso de coeficientes cepstrales en frecuencia Mel 
(MFCC) se obtienen las características más importan-
tes de los eventos, así como la detección de actividad de 
voz (VAD), la cual es una herramienta que facilitaría 
detectar segmentos de actividad y de silencio [14]. 

Otra alternativa en detección de eventos de ciclos res-
piratorios es por medio del uso de análisis de compo-
nentes principales (PCA), los cuales permiten obtener 
las características principales y necesarias para la 
detección de segmentos de actividad que se encuen-
tran dentro del ciclo de respiración. Algunos autores 
proponen la extracción de características principales 
por medio de la transformada rápida de Fourier (FFT), 
para llevar a cabo la clasificación [15].

Como hemos mencionado en los párrafos anteriores, 
el análisis de los sonidos de pulmón (LS) se complica 
con la interferencia de sonidos cardíacos (HS) y vice-

versa, estos tienden a enmascarar características 
importantes de LS o HS según la señal a analizar. Por 
otra parte, un HS patológico interfiere de manera más 
significativa en LS que un HS normal. Por esto aquí se 
proponen algunos pasos de procesamiento previo a la 
reducción de HS, remarcando la importancia de la 
localización de los componentes de HS. Además, se 
plantea abordar dos problemas al mismo tiempo, el de 
HS y el de LS. Por un lado, en HS se utiliza la transfor-
mada de Hilbert para la detección de puntos extremos 
(máximos y mínimos), por otro lado, en LS la aplica-
ción de técnicas de detección de actividad de voz 
(VAD) y el cálculo de umbrales de alguna s componen-
tes de vectores acústicos MFCC, son útiles en la detec-
ción y localización de eventos. Incluso, los ciclos de 
inspiración y espiración podrían también ser diferen-
ciados por medio de la sexta componente de MFCC, la 
cual contiene información importante para llevar a 
cabo su detección. Con el propósito de evaluar la efi-
ciencia de la detección automática, se implementaron 
modelos HMM-GMM.

La sección 2 explica los principios que subyacen en 
las técnicas y métodos aplicados en nuestra propuesta. 
La sección 3 muestra los resultados de los experimen-
tos realizados, así como la eficiencia obtenida con la 
metodología propuesta. La sección 4 expone las con-
clusiones obtenidas en base a los experimentos de la 
metodología propuesta.

METODOLOGÍA
La detección automática de los eventos S1 y S2 del 

corazón se apoya fuertemente en la transformada de 
Hilbert; la detección de la respiración normal inhala-
ción y exhalación, aquí se apoya en herramientas tra-
dicionales del procesamiento digital de voz, como lo es 
la detección de actividad de voz (VAD). Además, es 
importante determinar si la detección fue eficaz, por lo 
cual se proponen modelos HMM-GMM para evaluar la 
eficiencia de la detección manual y automática. Las 
características acústicas de estos modelos fueron obte-

P. Mayorga-Ortiz et al. Detección Automática y Clasificación de Eventos en Sonidos Cardiopulmonares de Sujetos Saludables 69



REVISTA MEXICANA DE INGENIERÍA BIOMÉDICA | Vol. 39 | No. 1 | ENERO - ABRIL 20186

nidas aplicando vectores MFCC y cuartiles. La detec-
ción automática se llevó a cabo con una serie de pasos 
que pueden resumirse en las Figura 1 y Figura 2, cuyas 
etapas serán explicadas posteriormente.

FIGURA 1. Diagrama de bloques propuesto
para la detección de eventos cardiacos.

FIGURA 2. Diagrama de bloques propuesto
para la detección de eventos respiratorios.

Vectores MFCC
En MFCC, los sonidos son parametrizados, haciendo 

un preénfasis con filtros FIR, seguido por una ventana 
Hamming aplicada a cada trama de análisis [16-18]. En 
este trabajo, se experimentó con ventanas Hamming 
de 30 ms y 15 ms de corrimiento en las señales HS-LS, 
a las cuales se aplica la Transformada Rápida de 
Fourier (FFT); posteriormente, se obtiene el módulo y 
se multiplica por un banco de filtros donde sus rangos 
de frecuencia y frecuencias centrales están distribui-
dos en la escala de Mel. A esto le sigue una etapa de 
logaritmo de la energía obtenida de cada filtro y conse-
cutivamente la transformada inversa de Fourier. Dado 
que la energía será real y par, la transformada inversa 

de Fourier es un producto interno donde subsisten 
únicamente las partes par, por lo tanto, resulta equiva-
lente a calcular la Transformada Discreta Cosenoidal 
(DCT). El resultado final es un vector de características 
llamado MFCC [14, 19, 20].

Vectores Cuantílicos
El Cuantíl qp de una variable aleatoria está definido 

como el número q más pequeño, tal que la función de 
distribución acumulativa es mayor o igual a una pro-
babilidad p, donde p se encuentra entre 0 < p < 1. Esto 
se puede definir con una función de densidad de pro-
babilidad continúa f(x) a través de la Ecuación (1):

(1)

La estacionariedad de LS está relacionada con la dura-
ción de la fase de inspiración (≈1.5 s.) y la fase de espi-
ración (≈2.5 s.) para la mayoría de las señales LS utili-
zadas [21]. En HS la duración promedio de S1 es de 0.1 s 
a 0.12 s, y S2 de 0.8 a 0.14 s [22]. Esto posibilita vectores 
de 30 ms con corrimientos de 10 ms. Es decir, el 
tamaño de los vectores tiene que estar dentro del 
rango de estacionariedad.

Para el cálculo de los cuartiles, el primer paso es la 
lectura de la señal, partiendo de archivos de audio *.
wav; posteriormente, se aplica la FFT. Cumpliendo con 
un principio básico para una función de densidad de 
probabilidad, la distribución espectral se normaliza 
como se muestra en la Ecuación (2).

(2)

Un ejemplo particular de Cuantiles son los Cuartiles, 
calculados aquí mediante la Ecuación (3), cuyos valo-
res frecuenciales f0.25,. . ., f0.75 corresponden al valor 
frecuencial donde se acumula 0.25,…, 0.75 del área 
espectral por trama, que es lo que denotamos como 
coeficientes Cuartílicos. El cálculo del último Cuantil 
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no es importante ya que siempre es igual a 1. Lo que 
resulta en un vector de 3 dimensiones o 3 componen-
tes por vector resultante de una trama [23].

(3)

Transformada de Hilbert
La transformada de Hilbert de una señal produce un 

adelanto de su fase de π/2 radianes. Cuando una señal 
es causal en un dominio, ya sea tiempo o frecuencia, la 
parte real y la imaginaria en el otro dominio estarán 
vinculadas por la transformada de Hilbert [24]. Se 
define la transformada de Hilbert como la convolución 
con la función -1/πt:

(4)

Convolución en tiempo por -1/πt, es equivalente a 
multiplicar en frecuencia por i*sign(w), es decir no se 
modifica el espectro en amplitud, solo se efectúa un 
corrimiento π/2 para frecuencias positivas y de -π/2 
para frecuencias negativas. Podemos escribir a la fun-
ción exponencial compleja de la siguiente forma:

(5)

Generalizando esta idea y creando una función com-
pleja a partir de una función real, cuya parte imagina-
ria tenga un retardo en fase de 90° respecto de su parte 
real, es decir:

(6)

La función g(t) es conocida como función analítica 
asociada a f(t). Dada una función en tiempo cuya 
parte imaginaria sea igual a menos la transformada 
de Hilbert de su parte real, su transformada de 
Fourier será causal. Análogamente, si una función 
temporal es causal, la parte real e imaginaria de su 
transformada de Fourier estarán vinculadas por la 

transformada de Hilbert. Se define a la envolvente 
E(t) de una función f(t) como el módulo de su función 
analítica:

(7)

Detección de Actividad en la Señal
El objetivo con algoritmos VAD es detectar tramas de 

actividad como en nuestro caso la inspiración y espira-
ción. La técnica VAD es usada aquí con propósitos de 
segmentación, distinguiendo entre zonas de silencio y 
zonas activas de respiración, pero sin especificar cuá-
les son de inspiración y cuáles de espiración, para esto 
último se aplicara la sexta componente de los vectores 
MFCC. Una suposición en el algoritmo de VAD es que el 
espectro de la señal activa cambia más rápido que el 
ruido de fondo el cual tiene cambios que se producen 
lentamente. Además, que la magnitud de los segmen-
tos activos es generalmente más alta que la magnitud 
del ruido de fondo [25, 26]. El algoritmo VAD fue adap-
tado para obtener datos que incluyen las duraciones y 
puntos de inicio y fin. El algoritmo VAD se implementa 
primero para filtrar componentes de baja frecuencia 
no deseados, y luego se calcula la potencia con diferen-
tes tamaños de ventana de la transformada rápida de 
Fourier (FFT) de la señal de entrada. Suponiendo que 
X(K) es la FFT de la señal de entrada x(n) [14]. El cálculo 
de energía En, de la señal es como sigue:

(8)

La segmentación con VAD se basó en el algoritmo de 
[25]. Si suponemos que la respiración esta degradada por 
ruido aditivo no correlacionado, se pueden plantear 
dos hipótesis:

› H0: ausencia de respiración: Y=N.
› H1: respiración presente: Y=S+N.

Donde, N denota el ruido y S denota respiración sin 
ruido en el dominio espectral respectivamente.
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Las funciones de densidad de probabilidad par H0 y H1 
son las siguientes:

(9)

(10)

Donde σ2
N σ2

s son las varianzas del ruido y la señal de 
respiración limpia, las cuales se calculan a priori con 
las señales. Asignando PN(Y)/P(Y)<ε, partiendo de que 
P(Y)>PN(Y), calculando heurísticamente ε y supo-
niendo que el cociente de las varianzas k= σ2

s/σ2
N, alge-

braicamente se puede llegar a:

(11)

Si se define

Luego Yε puede aplicarse como umbral. La bandera de 
nivel en VAD puede ser definida como:

(12)

(13)

FIGURA 3. Segmentación de la señal acústica
de la respiración usando VAD [26].

Análisis de Componentes
Principales (PCA)

PCA es una técnica estadística útil aplicada en muchos 
campos para identificar patrones en datos con una 
gran dimensión y expresar los datos de tal manera que 
resalte sus similitudes y diferencias [27]. Otra ventaja es 
que PCA reduce el número de dimensiones con menor 
pérdida de información. Los tres pasos importantes 
para el cálculo de PCA son:

Paso 1: Cálculo de la media de la nube de puntos U. En 
este paso, se calcula la media de cada dimensión (por 
ejemplo, los vectores acústicos):

(14)

Paso 2: Cálculo de matriz de covarianza denotada 
como CovU mediante el producto externo de la matriz 
U consigo misma:

(15)

Paso 3: En este paso, se calculan los eigenvectores y 
eigenvalores de la matriz de covarianza CovU. Primero 
se calcula A, la matriz diagonal de los eigenvalores de 
CovU. Enseguida, se busca la matriz E de eigenvectores 
que diagonalizan la matriz CovU.

Los eigenvectores E de la matriz de covarianza CovU 
son los componentes principales de la nube de puntos U.

Análisis de Componentes
Independientes (ICA)

ICA es un algoritmo para separar fuentes mezcladas 
linealmente; para este algoritmo es importante algu-
nos pasos de pre-procesamiento antes de aplicarse 
como filtrado, centrado, y blanqueado [28, 29]. Centrar 
implica restar la media de todos los datos a cada uno de 
los datos. Blanquear es un paso que remueve cualquier 

(16)
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correlación de los datos, es decir cuando se aplican 
extractores de características, de-correlaciona sus 
componentes. Lo anterior significa que la matriz de 
covarianza tendrá unos en su diagonal principal y 
ceros fuera de ella. ICA produce una rotación en los 
datos obtenidos minimizando la gaussianidad de los 
mismos. Cuando medimos X=AS, X es la matriz con los 
datos obtenidos por sensores o mediciones, A es la 
matriz mescladora y S es la matriz de las fuentes. Por lo 
tanto, ICA obtiene S=WX, donde S es la matriz con las 
fuentes, W la matriz des-mezcladora y X los datos ori-
ginalmente medidos. En nuestro caso tenemos dos 
fuentes, LS y HS, pero en la lectura con dos canales, 
inicialmente cada lectura de canal tiene mezclados los 
datos LS y HS, por lo cual aplicar ICA implicaría sepa-
rar LS en un canal y HS en otro canal. 

Modelos Mezclados Gaussianos (GMM)
Un modelo GMM es una tripleta Λ compuesta por las 

medias, covarianzas y ponderaciones. El modelado 
GMM se sirve del algoritmo de Expectation-
Maximization (algoritmo EM) para calcular las triple-
tas Λi= {mi, µ, Σi}. Este cálculo se efectúa sobre vectores 
acústicos extraídos de las distintas grabaciones (LS u 
HS). La media µ representa el promedio de todos los 
vectores, mientras que la matriz de covarianza Σi 

modela la variabilidad de las características en una 
clase acústica [21], o la interdependencia de una compo-
nente de otra.

(17)

En la ecuación 17, x es un vector aleatorio 
D-dimensional (vectores acústicos MFCC, o Cuartiles). 
bi, ∀i=1,… , M son las densidades de probabilidad de la 
mezcla y mi, ∀i=1,… , M son las ponderaciones de cada 
densidad en el modelo. Cada densidad componente es 
una función Gaussiana D-dimensional [18, 19]. Además, 
las ponderaciones de las mezclas deben satisfacer la 
restricción ΣM

i mi = 1. Cada densidad Gaussiana con-
tiene los parámetros representados en la Ecuación 18.

(18)

Un HMM es un autómata finito basado en un conjunto 
de estados S= {S1, S2,…, SN} que no son directamente 
observables (ocultos). En nuestros experimentos, cada 
estado de un HMM está compuesto por un GMM, el 
cual modela las observaciones correspondientes a ese 
estado. Un HMM está definido por los siguientes com-
ponentes (Figura 4) [30]:

› Los elementos de la matriz de transiciones A= {a1,j, 
1 ≤ i, j ≤ N} , corresponden a la probabilidad de 
transitar de un estado Si a un estado Sj, es decir, 
a1,j= P(qt+1= Sj|qt = Si), 1 ≤ i, j ≤ N.

› La función de emisión de cada estado j, B= {b(O|Sj)} 
(un GMM), denota la probabilidad de que una 
observación sea generada en el estado Sj. En el 
caso de los experimentos de este estudio, las 
observaciones correspondieron a vectores acústi-
cos MFCC o Cuartiles.

› π= {πi}, las probabilidades de estar inicialmente 
en un estado i, πi= P[q1= Si], 1≤ i ≤ N con πi ≥ 0 y 
ΣN

i= 1 πi= 1.

FIGURA 4. Modelo HMM de 3 estados
representados por modelos GMM.

Para el entrenamiento de los parámetros HMM, se 
requiere una secuencia de observaciones {Oi}, apli-
cando el algoritmo Baum-Welch [31], el cual determina 
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los parámetros maximizando la verosimilitud o proba-
bilidad P(Oi|Λ). En la etapa de evaluación, se requiere 
calcular P(O|Λ), dado el modelo Λ y una secuencia O de 
observaciones; aquí se aplicó algoritmo de forward-bac-
kward [31]. La arquitectura HMM fue de tipo izquier-
da-derecha (Bakis). Se puede destacar que las probabi-
lidades de transición y de estado inicial, fueron inicia-
lizadas aleatoriamente.

Base de Datos
Con respecto a los experimentos de señales LS se usó 

la base de datos RALE. RALE consiste de un conjunto 
de grabaciones *wav de sonidos LS [32], la cual fue desa-
rrollada por la universidad de Winnipeg, Canadá. 
Dichas señales fueron filtradas con un pasa-altas a 7.5 
Hz para suprimir cualquier offset DC mediante un fil-
tro Butterworth de primer orden. Además, se aplica un 
filtro Butterworth pasa-bajas de octavo orden a 2.5 
kHz para evitar traslape. Las señales en la base de 
datos están muestreadas a 11025 Hz. Además se efec-
tuaron grabaciones de señales LS en estudiantes uni-
versitarios con las mismas características que RALE 
para aumentar el corpus. Las señales normales LS 
fueron segmentadas manualmente y automáticamente 
para obtener registros correspondientes solo a la inspi-
ración o a la espiración de cada una de las señales, 
obteniendo un total de 15 señales de inspiración y 15 
señales de espiración.

El conjunto de señales HS utilizadas para los experi-
mentos provienen de bases de datos que están dispo-
nibles para propósitos académicos o científicos [32, 33]. 
De aquí se utilizaron 15 señales normales, las cuales 
fueron segmentadas manual y automáticamente para 
obtener 15 sonidos S1 y 15 S2. La frecuencia de mues-
treo para los registros es de 11025 Hz, con un formato 
tipo *wav monoaural. Las señales originales fueron 
capturadas a una tasa de 44 kHz y 22 kHz, pero se 
sub-muestrearon a 11 kHz. Las señales utilizadas fue-
ron particionadas para la etapa de entrenamiento y de 
evaluación aplicando Validación Cruzada (VC) [18, 34].

Por mediciones experimentales, se obtuvo que la 
duración en fases de las señales del repositorio de datos 
RALE está en el orden de 1.5 segundos para la inspira-
ción y 2.5 para la espiración. Para HS, la fase S1 tiene 
una duración de alrededor de 0.1 a 0.12 segundos; la 
fase S2 se encuentra entre 0.8 a 0.14 segundos [22].

RESULTADOS Y DISCUSIÓN
Primeramente, se explicará el proceso de detección 

automática de S1 y S2, luego en otro apartado se expli-
cará la detección automática de la inhalación y la exha-
lación con la ayuda de VAD, y posteriormente se mos-
trarán los resultados de clasificación utilizando los 
modelos HMM-GMM.

Detección de S1 y S2
En las señales HS, primero se normalizó la señal en el 

rango de ±1, luego se aplicó un filtro pasa bajas 
Butterworth con una frecuencia de corte de 150 Hz, y 
con un orden de 10. Después del filtrado, se calcula la 
envolvente de Hilbert de la señal, el resultado se mues-
tra en la Figura 5, donde la envolvente de Hilbert se 
compara con la señal original (es decir, la señal norma-
lizada). Posteriormente, se suaviza la envolvente de 
Hilbert mediante un filtro Butterworth de orden 5, con 
una frecuencia de corte de entre 7-25 Hz. Aquí, se efec-
tuaron varios experimentos para determinar la mejor 
frecuencia de corte, resultando en 8 Hz, como se apre-
cia en la Figura 6. A continuación, se segmentaron las 
partes de la señal que corresponden al corazón como 
se observa en la Figura 7.

FIGURA 5. Envolvente de Hilbert.
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FIGURA 6. Envolvente suavizada de Hilbert. FIGURA 8. Identificación de S1 y S2.

FIGURA 7. Identificación de los segmentos
correspondientes al corazón.

El siguiente paso es determinar la duración de S1, S2, 
Sístole y Diástole. Se inicia con el cálculo de umbrales 
para determinar la amplitud y establecer cuáles picos 
corresponden a S1 y cuáles a S2. Esto se logra aplicando 
máximos y mínimos, considerando un mínimo como 
inicio y otro mínimo como el final de un pico de la 
señal. Para distinguir cual segmento corresponde a 
sístole, y cual a diástole, primero se identifica con que 
sonido inicia la grabación, i.e., S1 o S2. Esto es debido a 
que separamos la señal que contiene sístole y diástole 
en señales pares e impares, ya que si la señal comienza 
con S1 las señales impares corresponden a sístole, 
mientras que la señal par a diástole; así mismo, si la 
señal comienza con S2, la señal par representa sístole y 
la señal impar a diástole. El propósito de separar las 
señales en sístole y diástole es para tener una aproxi-
mación de cuantas pulsaciones por minuto tiene la 
persona de la cual se grabó la señal del corazón. Y a 
partir de estas señales, se calculan las anchuras (tiempo 
de duración) de S1 y S2, obteniendo la siguiente figura.

Detección de Inspiración y Espiración
En lo que concierne a la detección de inspiración y 

espiración, primero se lee una señal capturada con el 
estetoscopio de dos canales, ambas señales de cada 
canal son centradas y blanqueadas, como se aprecia en 
la Figura 9. Inicialmente, las señales no están bien 
definidas si son LS o HS, debido a que los estetoscopios 
con los que fueron grabadas no estaban bien identifi-
cados pero aplicando ICA y correlación cruzada, las 
señales son etiquetadas a la clase que más se acerquen 
(LS o HS).

FIGURA 9. Señales HS y LS centradas y blanqueadas.

Se aplica un filtro Chebyshev Tipo 1 pasa altas con 
una frecuencia de corte de 150 Hz, lo que atenúa las 
componentes del corazón S1 y S2 que aun puedan per-
sistir en la señal LS. A continuación se aplica el análisis 
de componentes independientes (ICA) para separar lo 
más posible las dos señales que se encuentran mezcla-
das en ambos canales, y al resultado de este proceso se 
le aplica correlación cruzada con cada una de las seña-
les de entrada para determinar su correspondiente 

P. Mayorga-Ortiz et al. Detección Automática y Clasificación de Eventos en Sonidos Cardiopulmonares de Sujetos Saludables 75



REVISTA MEXICANA DE INGENIERÍA BIOMÉDICA | Vol. 39 | No. 1 | ENERO - ABRIL 201812

clase, debido a que después de utilizar ICA se entre 
mezclan las señales y los otros de las variables con las 
que están asociadas. En este paso se selecciona la 
señal HS para ser correlacionada con las señales resul-
tantes de la aplicación de ICA, ya que HS es más evi-
dente. Aquellas señales con una correlación más alta 
implican que son de la misma clase, es decir pertene-
cen a la misma clase HS. En la Figura 10 se puede apre-
ciar el resultado de aplicar ICA a nuestras señales, 
como se puede apreciar en la imagen, para el caso de 
LS resulta realmente conveniente, debido a que la 
forma que adopta después de este proceso, es como la 
que se encuentra en la literatura para LS, algo muy 
diferente de la señal original de entrada mostrada en la 
Figura 9. Para el caso HS, podemos observar que ICA 
cambio la forma normalmente mostrada en la litera-
tura por otra muy diferente más similar al ruido, pero 
de momento esto no es preocupante ya que estamos 
solo interesados en obtener la señal LS.

FIGURA 10. Señales LS y HS después de aplicar ICA.

En seguida, se le aplica VAD a la señal LS con 5 distin-
tos umbrales para detectar todo lo que corresponda a la 
actividad de respiración, es decir, inspiración y espira-
ción. Después, se aplica una función para limpiar los 
falsos positivos, o sea, todo aquello de la señal que no 
corresponda a inspiración y espiración pero que por 
algún motivo fueron detectados por VAD como activi-
dad erróneamente. Ya limpias, las 5 señales son analiza-
das para determinar nuevamente a que clase (inspira-
ción, espiración) pertenecen de una forma mayoritaria, 
es decir, si un segmento de actividad aparece en 4 de las 

5 señales este segmento se toma como bueno y pasar a 
formar parte de una de las dos clases. A partir de esta 
señal, se construyen los segmentos que corresponden a 
las dos fases de la respiración (inspiración y espiración) 
que hasta este punto no se había determinado. En la 
Figura 11, podemos apreciar esta primera segmenta-
ción donde está identificada la actividad de respiración.

FIGURA 11. Señal LS en donde esta segmentada
la actividad respiratoria.

Al final, a cada uno de los segmentos que se observan 
en la Figura 11, se le calculan los vectores MFCC, 
haciendo énfasis en la sexta componente MFCC de cada 
vector, cada componente MFCC es sumada para obtener 
un promedio, el cual es utilizado como umbral. Este 
umbral permitirá distinguir la inspiración de la espira-
ción. Los segmentos con valores en su sexta compo-
nente menores al umbral se consideran como espiración, 
de lo contrario inspiración. El resultado de este proceso 
se puede apreciar en la Figura 12, donde la señal LS está 
totalmente segmentada en inspiración y espiración.

FIGURA 12. Segmentación Automática
de la inspiración y espiración.
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En esta etapa, al final se multiplica por uno los seg-
mentos que pertenecen a inspiración y espiración y 
por cero el resto. Además, cada segmento de inspir-
ación o espiración es respaldado en un archivo *.wav 
por separado, obteniendo archivos de inhalación y 
archivos de exhalación.

Evaluación en eficiencia de clasificación
Con el propósito de evaluar la eficacia de los métodos 

implementados, resulta útil aplicar modelos HMM 
para clasificar las clases. Los resultados gráficos pre-
vios están relacionados con inspiración-espiración o 
S1-S2, por lo cual, se decidió realizar algunas evalua-
ciones de clasificación confrontando las alternativas 
de segmentación manual y automática de estos even-
tos. Los resultados se muestran más adelante apli-
cando clasificación sin PCA, y luego con PCA a fin de 
analizar si esto incrementa la eficiencia.

TABLA 1. Resultados de la Clasificación de Insp-Exp,
S1-S2 con segmentación manual.

La Tabla 1 muestra resultados sobre señales segmen-
tadas manualmente considerando distintas configura-
ciones en lo que respecta al número de gaussianas por 
estado y la cantidad de estados por modelo HMM. 

Además, se aplicaron dos distintos extractores de car-
acterísticas, es decir, MFCC y Cuartiles.

En la Tabla 1, la parte superior especifica el tipo de 
señal, vector, configuración de modelo HMM (# 
Gaussianas, # Estados), antes de aplicar PCA y apli-
cando PCA. Las columnas de la izquierda especifican 
las clases, la segunda columna el tipo de vector de 
características empleado, en color amarillo se encuen-
tra el mejor resultado con las distintas combinaciones 
posibles de los métodos utilizados. En lo que respecta 
a la clasificación de segmentos de inspiración y espir-
ación obtenidos manualmente, MFCC arroja los 
mejores resultados con una configuración de 3 
Gaussianas por Estado y 3 Estados por modelo HMM 
aplicando PCA. 

Incluso, tanto con MFCC como Cuartiles hubo un 
aumento de eficiencia de clasificación después de apli-
car PCA, lo que puede significar que las señales tenían 
ruido, o no era el mejor espacio de coordenadas y PCA 
proyecto los vectores en otro espacio de una manera 
más eficiente y des-correlacionado.

Con relación a S1 y S2, MFCC arroja los mejores resul-
tados en clasificación y con 3 gaussianas por estado y 
3 estados en HMM como el caso de inspiración-espir-
ación. Tal parece que las señales HS utilizadas en los 
experimentos estaban más limpias o no había correl-
ación importante entre componentes vectoriales, ya 
que de hecho el efecto de PCA fue adverso. En ambos 
experimentos de clasificación, los mejores resultados 
fueron superiores al 80% con segmentación manual.

En la Tabla 2 se presentan los resultados de la eficien-
cia de clasificación obtenidos aplicando segmentación 
automática, apoyándose en la transformada de Hilbert 
así como Máximos y Mínimos para el caso del cora-
zón, y VAD en el caso del pulmón. Es decir, las señales 
para los modelos y la evaluación fueron obtenidas 
automáticamente.
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En la Tabla 2, las columnas tienen el mismo signifi-
cado que en el caso de la Tabla 1. La primera obser-
vación que se obtiene de la Tabla 1 y Tabla 2, es que la 
segmentación automática sin PCA mejora la eficiencia 
de clasificación, lo cual puede significar que las técni-
cas aplicadas son más eficientes que el oído y el ojo 
humano al identificar un evento en las señales.

Con segmentación automática y para el caso de MFCC, 
la eficiencia es mejor sin aplicar PCA a señales LS-HS, 
tal vez porque son señales más limpias, luego PCA no 
es necesario. De hecho, el efecto de PCA disminuye en 
segmentación automática la eficiencia salvo en el caso 
de cuartiles para Insp-Exp.

Lo anterior podría indicar, que aunque la seg-
mentación automática tiene señales más limpias cor-
respondientes a los eventos que la segmentación man-
ual, aun así la señales LS conservan aun un poco de 
ruido, el cual PCA logra paliar.

De cualquier manera, el efecto de PCA no es tan 
adverso, ya que en promedio no disminuye la eficien-
cia sistemáticamente en todos los casos, lo cual es algo 
que habría que explorar en un futuro.

TABLA 2. Resultados de la Clasificación de Insp, Exp,
S1, S2 con segmentación automática.

CONCLUSIONES
En este trabajo se presentaron experimentos y una 

metodología para la detección, localización y extracción 
de eventos en sonidos del pulmón así como sonidos del 
corazón, específicamente inspiración-espiración en LS 
y S1-S2 en HS.

La detección manual permitió extraer archivos .wav 
de los eventos en LS-HS los cuales fueron utilizados 
para calcular modelos HMM-GMM y efectuar la clasifi-
cación, arrojando valores promedio superior al 80%, 
mientras que con PCA mejoraron ligeramente en forma 
promedio. En cuanto a los experimentos con detección 
automática, en promedio logran casi el 90%. Es impor-
tante remarcar que la detección automática fue más 
eficiente que la detección manual, lo cual es alentador 
ya que las capacidades sensoriales de un médico no 
siempre son suficientes durante la auscultación y esta 
alternativa podría mejorar un diagnóstico. En prome-
dio, la arquitectura HMM-GMM más exitosa fue con 3 
Gaussianas (3G) por Estado y 3 Estados (3E) por Modelo.

Para el caso de las señales HS, se comprobó que la 
eficiencia con segmentación automática mejoró sensi-
blemente casi logrando el 100% de eficiencia. En el 
caso de LS, la eficiencia con segmentación automática 
se mantuvo más o menos igual con segmentación 
manual, a excepción de la opción con 2G y 3E con PCA, 
en la cual los Cuartiles alcanzan un 85% de eficiencia; 
esta fue la eficiencia de clasificación de eventos más 
alta lograda para Insp-Exp. Incluso, PCA en este caso 
mejoró la eficiencia con señales LS, lo cual hace pensar 
que las señales LS contienen más contaminación que 
las señales HS utilizadas en nuestros experimentos.

En un futuro, sería interesante ampliar los experi-
mentos a patologías, para lo cual habrá que aumentar 
el corpus de señales LS, e incluir sibilancias y crepita-
ciones. Concerniente a las señales HS, los eventos con-
siderados son S3 y S4, comunes en patologías. Además, 
sería conveniente investigar versión mejorada de VAD.
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