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Resumen

Las enfermedades respiratorias representan una de las principales causas de muerte en el mundo. La prevencion, el
diagnostico oportuno y el tratamiento efectivo son pilares fundamentales para reducir la propagacion de enfermedades, asf
como su impacto negativo en la sociedad. El presente trabajo esta enfocado en desarrollar un modelo computacional, a
través del uso del algoritmo Histograma de Gradientes Orientados (HOG) en conjunto con técnicas de aprendizaje de
maquina, capaz de clasificar sonidos respiratorios adventicios; para apoyar en el diagndéstico oportuno de enfermedades
respiratorias. Para ello, se propone utilizar al HOG como extractor de caracteristicas, el cual no ha sido explorado en la
literatura actual sobre la clasificacion de sonidos respiratorios. De igual manera, se plantea usar distintos algoritmos de
aprendizaje de maquina, como: Méaquina de Soporte Vectorial (SVM), K-Vecinos mas Cercanos (KNN) y Bosques
Aleatorios (RF). Asimismo, evaluar el modelo segin el marco de trabajo proveido por la base de datos ICBHI17. La
principal contribucién del presente trabajo es el analisis de diferentes configuraciones del histograma de gradientes
orientados para optimizar los modelos de aprendizaje de maquina. En donde, después de una serie de experimentos, nuestro
mejor modelo surgid con la configuracién Alternativa 4 (ALT 4); que obtuvo como resultados: 55.07% ACC, 34.37% BAL,
51.52% SCC, 75.87% SPE y 27.18% SEN.

Palabras clave: Histograma de gradientes orientados, sonidos respiratorios adventicios, transformada de Fourier de tiempo
corto, transformada continua en ondiculas.

Abstract

Respiratory diseases represent one of the leading causes of death in the world. Prevention, timely diagnosis and effective
treatment are fundamental pillars to reduce the spread of diseases as well as their negative impact on society. The present work
is focused on developing a computational model, through the use of the Histogram of Oriented Gradients (HOG) algorithm in
conjunction with machine learning techniques, capable of classifying adventitious respiratory sounds; to support the timely
diagnosis of respiratory diseases. For this purpose, it is proposed to use the HOG as a feature extractor, which has not been
explored in the current literature on the classification of respiratory sounds. Similarly, it is proposed to use different machine
learning algorithms, such as: Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN) and Random Forests (RF). In
addition, evaluate the model according to the framework provided by the ICBHI17 database. The main contribution of the
present work is the analysis of different configurations of the histogram of oriented gradients for optimizing machine learning
models. Where, after a series of experiments, our best model emerged with the Alternative 4 (ALT 4) configuration; which
obtained as results: 55.07% ACC, 34.37% BAL, 51.52% SCC, 75.87% SPE and 27.18% SEN.

Index terms: Histogram of oriented gradients, adventitious respiratory sounds, short time Fourier transform, continuous
wavelet transform.
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. INTRODUCCION

Las enfermedades respiratorias representan una de las principales causas de muerte en el mundo. En 2019, de
acuerdo a informes de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), 3 de las 10 principales causas de decesos
en la poblacion mundial eran enfermedades que atacaban al sistema respiratorio; ocupando el tercer puesto, las
Enfermedades Pulmonares Obstructivas Cronicas (EPOC), seguido de las infecciones respiratorias de vias bajas
con el cuarto lugar y terminando con el sexto puesto, los canceres de traquea, pulmén y bronquios [1]. Se estima
que, en ese afio, murieron aproximadamente 7.7 millones de personas a causa de estas enfermedades. En otras
palabras, en 2019, las enfermedades respiratorias fueron responsables de casi el 14% de las muertes en el mundo
[1]. En 2021, segin datos del Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), 3 de las 10 principales
causas de muerte en México eran enfermedades respiratorias; tomando el primer puesto, el coronavirus
(COVID-19), seguido de la neumonia e influenza con el quinto lugar y finalizando con el décimo puesto, las
EPOC [2]. Estas enfermedades representaron, en 2021, cerca del 28.5% de los decesos en México; alcanzando,
en conjunto, un aproximado de 320,000 muertes [2]. Esto sin lugar a dudas convierte a las enfermedades
respiratorias en un asunto de gran relevancia tanto a nivel global como a nivel nacional. Los pilares
fundamentales para reducir tanto la propagacion de enfermedades como su impacto negativo en la sociedad se
centran principalmente en la prevencién, el diagndstico oportuno y el tratamiento efectivo [3].

Entre las principales herramientas de los especialistas en la salud, para evaluar la condicion del sistema
respiratorio, se encuentra la auscultacion pulmonar [4], [5]. Este es un procedimiento médico centrado en
escuchar, habitualmente a través de un instrumento como el estetoscopio, los sonidos generados por el sistema
respiratorio [6]. Los sonidos respiratorios contienen informacion relevante acerca de la condicion de los
pulmones, vias respiratorias y otros 6rganos afines al sistema respiratorio; en especial, los sonidos respiratorios
de carécter anormal (o sonidos adventicios) [4], [6] y [7]. Entre los sonidos respiratorias adventicios mas
comunes se encuentran: los sonidos crepitantes (crackles, en inglés) y los sonidos sibilantes (wheezes, en
inglés). Los sonidos crepitantes usualmente indican un proceso patoldgico en el tejido pulmonar o en las vias
respiratorias; mientras que, los sonidos sibilantes habitualmente estan asociados a la obstruccion de las vias
respiratorias [4], [7]. Sin embargo, es necesario aclarar que los sonidos respiratorios no estan sujetos a una tnica
enfermedad o condicidn; en cambio, pueden aparecer en multiples padecimientos, y en ocasiones, hasta a la vez
[4]. Es decir, los sonidos respiratorios sirven como un apoyo para llegar al correcto diagndstico [4], [7].

Existen otros procedimientos, a parte de la auscultacion pulmonar, tales como: la espirometria, los rayos X o el
analisis de gases en sangre; que cuentan con un mayor grado de certeza en la evaluacion del estado de saludo
del sistema respiratorio [6], [8] y [9]. No obstante, parte de estos métodos, como la espirometria; requieren tanto
de la motivacién como de la cooperacion de los pacientes para obtener resultados 6ptimos [10]. Ademas, suelen
necesitar de un entorno clinico, como un hospital, para llevar a cabo las pruebas pertinentes; esto a causa de los
equipos e instrumentos requeridos. En contraste, la auscultacién pulmonar resalta por su bajo costo, seguridad,
facil desempefio y su caracter no invasivo [4], [5]. Aun asi, a pesar de sus cualidades, este es un procedimiento
subjetivo que recae en gran medida en la experiencia, habilidad y capacidad auditiva del médico que lo
desempefia [6], [7] y [8]. En otras palabras, depende de la interpretacion particular que tenga el especialista de
la salud sobre lo que esta escuchando. Esto aumenta la probabilidad de confundir o clasificar erroneamente los
distintos sonidos respiratorios, en consecuencia, se puede retrasar o dificultar el diagnéstico oportuno [6].

El anélisis computarizado de sonidos respiratorios surge con la intencion de sobrellevar las limitaciones del
método tradicional, al trasladar el problema a un contexto més objetivo como lo es la computacion [8], [11].
Para ello, incorpora dos componentes claves: (i) la grabacion de los sonidos respiratorios, mediante dispositivos

CC BY-NC-SA 4.0 Cientifica, vol. 28, nim. 1, pp. 01-13, enero-junio 2024, ISSN 2594-2921, Instituto Politécnico Nacional, MExico
: 280104 | DOI: 10.46842/ipn.cien.v28n1a04


https://doi.org/10.46842/ipn.cien.v28n1a04
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

Clasificacion de sonidos respiratorios adventicios Luis Pacheco Torres, Jesiis E. Miranda Vega, Verénica Quintero Rosas
a través de gradientes orientados Julia Diaz Escobar, Mario A. Camarillo Ramos

electrénicos como micrdéfonos o estetoscopios digitales y (i) la implementacion de sistemas computacionales
para el andlisis posterior de las sefiales de audio [6], [12] y [13]. Esto derivdé en mdltiples propuestas
relacionadas al preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacion de las sefiales de audio [6], [12],
[14], [15]. Esto motivo al desarrollo de diversas aplicaciones, siendo una de las mas importantes: la clasificacion
automatizada de los sonidos respiratorios [14].

En este trabajo, se propone el desarrollo de un modelo computacional capaz de clasificar sonidos respiratorios
adventicios, como los sonidos crepitantes y los sonidos sibilantes; para apoyar en el diagnostico oportuno de
enfermedades respiratorias. Para ello, se plantea el uso del algoritmo HOG como extractor de caracteristicas; el
cual no ha sido explorado en la literatura actual para la clasificacion de sonidos respiratorios; y ha obtenido
resultados favorables en la clasificacion de escenas acusticas [16], [17] y [18]. De igual manera, se propone
utilizar distintos algoritmos de aprendizaje de maquina, como: SVM, KNN y RF. Finalizando, con la evaluacion
del modelo a través de las métricas proveidas por el marco de trabajo de la base de datos ICBHI17 [9].

Il. TRABAJOS RELACIONADOS

Multiples enfoques se han presentado en la clasificacion de sonidos respiratorios. Desde extractores de
caracteristicas comunes, en el andlisis de sefiales de audio, como: Mel Frequency Cepstral Coefficients
(MFCCs) [19], [20], Short Time Fourier Transform (STFT) [21], [22] o transformadas Wavelet [21]; hasta la
implementacion de técnicas de aprendizaje de maquina, particularmente aprendizaje profundo, utilizando:
Redes Neuronales Convolucionales (CNN) [23], [24], [25], [26], [27], transformador de vision [28] o modelos
de redes ya existentes, como: ResNet [26], [29], [30], [31], [32], [33], [34], [35], Inception [35], [36] 0 VGG
[35], [37].

Chambres et al. [19] implementa un conjunto de caracteristicas, en las cuales se incluyen: caracteristicas con
informacion espectral (p. ej. bandas de energia), caracteristicas de ritmo, caracteristicas de tono, caracteristicas
SFX, valores estadisticos de las previas caracteristicas (desviacion estandar, promedio, etc.) y MFCCs;
utilizando un Arbol de Decision (DT) como clasificador. Mientras que, [20] emplea Ginicamente los coeficientes
MFCCs considerando la primera derivada con un Modelo Oculto de Mérkov (HMM) combinado con un Modelo
Gaussiano Mixto (GMM). Serbes et al. [21] plantea descomponer las sefiales de audio con una transformada
Wavelet y aplicar a cada parte de la sefial descompuesta una STFT; utilizando SVM como clasificador.
Asimismo, Ntalampiras et al. [22] usa al STFT como extractor de caracteristicas con HMM para la clasificacion.

En el trabajo [23], se implementa una CNN en la cual incorpora la técnica Mezcla de Expertos (MoE) sobre
diferentes Representaciones Tiempo-Frecuencia (RTF), como: Log-Mel, MFCCs, Gammatone y Constant-Q
Transform (CQT). Por su parte, [24] utiliza una red neuronal convolucional combinada con un autocodificador
(autoencoder, en inglés), sobre una STFT y un Gammatone. Mientras que, [25] combina una CNN con una Red
Neuronal de Memoria a Corto Plazo (LSTM), para clasificar las sefiales de audio en formato imagen; obtenidas
mediante una STFT. Asimismo, [26] emplea una CNN y un modelo ResNet, integrando a la estructura un bloque
dilatacién-atencion; sobre un espectrograma Log-Mel. De igual manera, [27] usa una CNN con la técnica de
aprendizaje contrastivo, sobre la representacion tiempo-frecuencia Mel. Ademds, [28] implementa un
transformador de vision convolucional sobre las RTF: Mel, MFCCs y CQT.

Ma et al. [29] plantea utilizar un modelo ResNet Bilineal (Bi-ResNet), sobre una STFT y una transformada
Wavelet. Asimismo, [30] propone un modelo ResNet-18 anexando a la estructura un blogue de atencion; sobre
una STFT. Por su parte, [31] utiliza un modelo ResNet incorporando a la estructura un bloque no local, sobre
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una STFT. Gairola et al. [32] presenta un modelo ResNet-34 sobre un espectrograma Mel. Al igual que, Nguyen
y Pernkopft [33], que usan un modelo ResNet-50 sobre un espectrograma Log-Mel. Tong et al. [34] implementa
un modelo ResNet anexando a la estructura un bloque Squeeze-and-Excitation, sobre un espectrograma Mel.
Pham et al. [35] realiza una comparacion entre distintos modelos, como: ResNet, VGG, MobileNet, Inception,
Xception y DenseNet; sobre un escalograma y un espectrograma Log-Mel. De igual manera, Pham et al. [36]
emplea un modelo Inception sobre un escalograma. Mientras que, Vinh et al. [37] utiliza un modelo VGG-12
combinado con un médulo de atencién, sobre un Gammatone.

I1l. METODOS Y MATERIALES

La base de datos ICBHI17 [9], fue seleccionada para la evaluacion del presente trabajo. Esta fue desarrollada
para apoyar al desafio cientifico, sobre el andlisis de sonidos respiratorios, llevado a cabo en la conferencia
ICBHI (International Conference on Biomedical and Health Informatics) del afio 2017. Consta de 920
grabaciones de 126 participantes, que reiinen 6896 ciclos respiratorios, de los cuales: 3640 no contienen sonidos
adventicios (normal), 1864 contienen sonidos crepitantes, 886 sonidos sibilantes y 506 contienen los sonidos
adventicios previos en un mismo ciclo respiratorio (both). Las grabaciones fueron recopiladas por dos equipos
de investigacion independientes en distintos paises (Portugal y Grecia) durante varios afios; en entornos clinicos
y no clinicos. Los participantes eran pacientes de todas las edades (nifios y adultos mayores), diagnosticados
con: neumonia, EPOCs, asma, bronquiolitis, bronquiectasias, fibrosis quistica, infecciones de las vias bajas e
infecciones de las vias superiores. La Tabla 1 [9] muestra la informacion demografica de esta base de datos.

A. Tarea propuesta y métricas de evaluacion

ICBHI17 se cred con la intencion de proveer a la comunidad cientifica de un punto de referencia, para la
evaluacién de algoritmos relacionados al analisis de sonidos respiratorios [9]. Para ello, propone una tarea en
comun: clasificar los ciclos respiratorios en las cuatro clases antes mencionadas (Normal, Crackle, Wheeze y
Both). Asimismo, proporciona un conjunto de entrenamiento (60%) y un conjunto de prueba (40%). La Tabla
2 muestra en detalle el contenido de los conjuntos. Y define una serie de métricas: Average Score (SCC) (1),
Sensitivity (SEN) (2) y Specificity (SPE) (3). Adicionalmente, se agregaron las métricas: Accuracy (ACC) y
Balanced Accuracy (BAL).

sce SPE + SEN Q)
B 2
SEN Sonidos adventicios clasificados correctamente 2
B total de sonidos adventicios
SPE Sonidos normales clasificados correctamente 3)
B total de sonidos normales
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B. Sistema propuesto

En la Fig. 1, se muestra el sistema propuesto el cual consta de tres etapas: (i) preprocesamiento, (ii) extraccion
de caracteristicas y (iii) clasificacion. En la etapa de preprocesamiento, las sefiales de audio son adecuadas para
las etapas posteriores, a través de: técnicas de rellenado, filtrado y la conversion de las sefiales de audio a
imagenes. Mientras que, en la etapa de extraccion de caracteristicas, se utiliza al HOG para generar nuevas
caracteristicas a partir de los datos originales (imagenes); de manera que, las caracteristicas resultantes rednan
informacion relevante. Finalmente, en la etapa de clasificacion, se entrenan modelos de aprendizaje de maquina,
a partir de los datos obtenidos en la etapa previa, con el fin de discernir entre las distintas clases de las sefiales
de audio (o sonidos respiratorios).

SENAL DE AUDIO
(ORIGINAL/AUMENTADA)

)
RELLENADO FILTRADO REPRESENTACION TF (@)

BUTTERWORTH

(b)

HOG

f
NORMAL, CRACKLE,
WHEEZE 0 BOTH

Fig. 1. Etapas del sistema: (a) preprocesamiento, (b) extraccion de caracteristicas, (c) clasificacion.

1) Preprocesamiento

Todas las grabaciones fueron sub-muestreadas a 4 kHz con el objetivo de estandarizar los experimentos. Esta
frecuencia corresponde a una de las tres frecuencias de muestreo que incluia ICBHI17, véase Tabla 1.
Reduciendo el poder computacional necesario para procesar los datos, sin afectar las sefiales de interés (menores
a 2000 Hz) [4]. A continuacion, se segmentaron las grabaciones en sus respectivos ciclos respiratorios. Los
segmentos diferian en duracion: oscilando entre 0.2 y 16 segundos, con un promedio de 2.7 segundos. Se
implementaron dos técnicas de rellenado, Zeros y Réplica, para igualar las longitudes de los ciclos respiratorios
a 3 segundos. La técnica Zeros, como su nombre indica, agregaba el nimero cero como valor de rellenado;
mientras que, la técnica Réplica, duplicaba porciones de la sefial. Ademds, se considerd6 mantener la
discrepancia en las duraciones de los segmentos; puesto que, al convertir las sefiales de audio a imagenes, el
tamafio de la imagen era independiente a la duracidn de las sefiales. La Fig. 2 muestra las técnicas de rellenado
utilizadas.
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Fig. 2. Métodos de rellenado: (a) longitud original, (b) Zeros & (c) Réplica.

Después, se aplico un filtro pasa-banda Butterworth de quinto orden, en el rango de frecuencias 100-1800 Hz;
para suprimir los ruidos inherentes a las grabaciones, como: los latidos del corazén o el roce de los dispositivos
con el cuerpo. También, se evalta la omision del filtro. Finalmente, se transformaron las sefiales de audio a
imagenes, usando los métodos: CWT, Mel, STFT, MFCCs, Gammatone y CQT; para generar representaciones
tiempo-frecuencia.

2) Extraccion de caracteristicas

Se eligié al histograma de gradientes orientados como extractor de caracteristicas. Originalmente, este
algoritmo fue propuesto dentro de la visién computacional para la deteccién de personas [38]. Sin embargo, no
tard6 en expandirse a otras areas de aplicacién como la clasificacion de escenas acusticas, donde obtuvo
resultados favorables [16], [17] y [18]. El HOG se basa en la evaluacion de histogramas locales, normalizados,
de la orientacion del gradiente de la imagen en una cuadricula densa [39]. Y funciona de acuerdo a los siguientes
pasos: (i) se obtiene el gradiente de la imagen (magnitud y &ngulo de cada pixel), (ii) se divide la imagen en
regiones espaciales denominadas celdas (n < m pixeles), (iii) se crea un histograma de n puntos, espaciados
uniformemente entre 0-180 grados, por cada celda; (iv) se acumula la magnitud de los pixeles en los n puntos
del histograma en funcidn al angulo asociado al pixel, (v) se agrupan las celdas en blogues de n x m celdas, (vi)
se aplica un método de normalizacion por cada bloque y (vii) se concatenan los histogramas de cada blogque
para crear un vector de caracteristicas final.

3) Clasificacion

Diversos modelos de aprendizaje de maquina se han implementado en el &mbito de la clasificacion de sonidos
respiratorios. Tanto algoritmos tradicionales, como: SVM [21] o HMM [20], [22]; hasta algoritmos de
aprendizaje profundo, tales como: CNN [23], [24], [25], [26], [2], ResNet [26], [29], [30], [31], [32], [33], [34].
[35] o transformador de visidn [28]. Para llevar a cabo esta tarea, se selecciond a los algoritmos de aprendizaje
de maquina tradicionales: SVM, KNN y RF; por su amplio uso en la literatura, asi como por su desempefio en
bases de datos pequefias [40].
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TABLA1

INFORMACION DEMOGRAFICA DE LA BASE DE DATOS (NA: NO DISPONIBLE) [9]

LT que cuentan con CS

Estado

1 Numero de grabaciones 920
2 ACEEIE A ETET 4KHz (90); 10 kHz (6); 4.1 kHz (824)
(nimero de grabaciones)
3 Bits por muestra 16
4 Duracion pror_nedlo de las 2155
grabaciones
5 NUmero de participantes 126: 77 adultos, 49 nifios
6 Sexo 79 hombres, 46 mujeres (NA: 1)
Edad (promedio * desviacion o .
7 estandar) 43.0 £32.2 afios (NA: 1)
Skl af los enlliss 67.6 + 11.6 afios (NA: 1)
participantes
Edad de los nifios participantes 4.8 +4.6 afios (NA: 1)
IMC (indice de Masa Corporal) .
= de los adultos participantes 2RO IR 08 2)
11 Peso de los nifios participantes 21.4+17.2 kg (NA: 5)

12 Al s iz 104.7 +30.8 cm (NA: 7)
partICIpanteS

TABLA 2

DETALLES DE LA DIVISION DE ICBHI17

Sonido respiratorio Conjunto de entrenamiento  Conjunto de prueba

Normal 2063 1579
Crackles 1215 649
Wheezes 501 385
(Both) Wheezes+Crackles 363 143

IV. RESULTADOS Y DISCUSIONES

Se utiliz6 un servidor Linux, con un procesador Intel Xeon Gold y 64 GB de memoria RAM, para llevar a cabo
los experimentos. La primera ronda de experimentos, consistio en reducir las RTF con el fin de disminuir tanto
el tiempo como los recursos utilizados. Para ello, se evalu6 cada representacion sin la etapa de
preprocesamiento, con el proposito de obtener los resultados mas fieles al uso de cada tipo de imagen.
Asimismo, se considero a la métrica BAL como la principal guia en el desempefio de los modelos; puesto que,
proporcionaba de manera mas clara una pista acerca de la correcta clasificacion tanto de los sonidos
respiratorios normales como de los sonidos respiratorios adventicios. De esta manera, CWT, STFT y MFCC;
en ese orden, consiguieron los resultados mas altos. La Fig. 3 muestra los valores en la métrica BAL de cada
una de las representaciones tiempo-frecuencia.
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Fig. 3. Desempefio de los modelos en cada RTF considerando la métrica BAL.

En contraste, CQT, Mel y Gammatone; en ese orden, alcanzaron los peores resultados. Por lo cual, los siguientes
experimentos, se realizaron con la primera tercia de RTF. Notese que, a diferencia de los articulos relacionados
a la aplicacién del HOG en escenas acusticas, la representacion CQT, no se adaptd bien a los sonidos
respiratorios; al igual que Mel, que suele ser una de las representaciones mas frecuentes en el estado del arte,
junto con STFT y MFCC. Mientras que, CWT, obtuvo los mejores resultados; quizas por ello, Gltimamente, su
aparicion en el estado del arte esté en aumento.

Los experimentos posteriores, se centraron en evaluar distintos caminos para la etapa de preprocesamiento.
Primero, se contemplé utilizar Unicamente las técnicas de rellenado sin el filtro pasa-banda. En donde, se
observo que la técnica Réplica superaba a la técnica Zeros (véase Fig. 4 y Fig. 5). Esto, probablemente, debido
a que Réplica proporcionaba informacion a la imagen; mientras que, Zeros generaba un vacio en la misma,
denotado por la franja negra. Después, se experiment6 con el caso opuesto; es decir, sin técnicas de rellenado
y con el filtro pasa-banda. Esta combinacion, alcanzd los resultados mas favorables; atribuibles, posiblemente,
al hecho de no madificar las sefiales de audio originales. Finalmente, se evalu6 la combinacion de las técnicas
de rellenado con el filtro pasa-banda. En este caso, no se consiguieron resultados méas grandes a los
experimentos anteriores (solo el filtro pasa-banda); aunque, si se observé de nuevo, que la técnica Réplica
obtenia resultados mas altos que la técnica Zeros. Asi, la combinacion sin aplicar técnica de rellenado mas filtro
pasa-banda concret6 la etapa de preprocesamiento.
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Fig. 4. Desempefio de los modelos en la combinacion Zeros — sin Filtro.
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Fig. 5. Desempefio de los modelos en la combinacion Réplica - sin Filtro

A continuacién, se llevé a cabo una serie de configuraciones empiricas sobre los parametros del HOG. Estas
configuraciones, implicaban el incremento o decremento del valor original. Se realizaron 4 configuraciones por
cada uno de los pardmetros principales (3) del histograma de gradientes orientados. La Tabla 3 ilustra las
modificaciones realizadas. La primera serie de configuraciones, se enfocaban en el tamafio de los bloques. En
donde, se observo que al incrementar o al reducir el valor, también lo hacia el desempefio. Dentro de esta serie,
la Alternativa 4 (ALT 4), alcanzo los resultados més altos. Las Tablas 4, 5 y 6 muestran los resultados de la
configuracién ALT 4.
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TABLA 3

MODIFICACIONES DE LOS PARAMETROS DEL HOG

Paramet Origina ALT1 ALT ALT3 ALT4 ALT ALT6 ALT ALT ALT ALT ALT ALT

ro 1 2 5 7 8 9 10 11 12

N puntos 9 - - - - 9 - - - 10 12 15 18
Tamafio 12

de las 8,8 - - - - 9,9 10,10 11,11 12’ 8,8 - - -

celdas
Tamafio

de los 3,3 1,1 2,2 4,4 55 3,3 - - - 3,3 - - -
bloques

TABLA4
CONFIGURACION ALT 4 HOG (STFT)

Modelo ACC (%) BAL (%) SCC (%) SPE (%) SEN (%)
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
TABLAS
CONFIGURACION ALT 4 HOG (CWT)

Modelo ACC (%) BAL (%) SCC (%) SPE (%) SEN (%)
SVM 55.07 34.37 51.52 75.87 27.18
KNN 50.25 31.28 46.8 70.42 23.19

RF 53.55 293 48.92 80.68 17.16
TABLA6
CONFIGURACION ALT 4 HOG (MFCCs)

Modelo ACC (%) BAL (%) SCC (%) SPE (%) SEN (%)
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

En contraste, este comportamiento no se observo en la serie de configuraciones relacionadas al tamafio de las
celdas ni en la serie de configuraciones centradas en los n puntos del histograma local. En cambio, las
modificaciones no parecian tener ningin efecto en el desempefio. Tanto ALT 6 como ALT 10 consiguieron los
resultados més altos en sus respectivas series, tamafio de las celdas y n puntos del histograma local,
respectivamente. No obstante, en general, el mejor resultado se obtuvo en la primera serie de configuraciones con
ALT 4. Las Tablas 7, 8 y 9 muestran los mejores resultados de las configuraciones ALT 4, ALT 6 y ALT 10.
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TABLA7

MEJORES MODELOS DE LA CONFIGURACION ALT 4

Modelo ACC (%) BAL (%) SCC (%) SPE (%) SEN (%)
CWT (SVM) 55.07 34.37 51.52 75.87 27.18
STFT (SVM) 51.52 30.99 47.96 72.38 23.53

MFCC (KNN) 41.32 30.75 39.54 51.74 27.35
TABLA 8

MEJORES MODELOS DE LA CONFIGURACION ALT 6

Modelo ACC (%) BAL (%) SCC (%) SPE (%) SEN (%)
CWT (SVM) 54.42 32.74 50.64 76.56 24.72
STFT (KNN) 50.47 30.25 46.91 71.31 22.51

MFCC (KNN) 39.62 29.9 37.94 49.46 26.42
TABLA9

MEJORES MODELOS DE LA CONFIGURACION ALT 10

Modelo ACC (%) BAL (%) SCC (%) SPE (%) SEN (%)
CWT (SVM) 5471 32.94 51.01 76.37 25.65

MFCCs (KNN) 41.1 30.31 395 50.53 28.46
STFT (KNN) 52.17 30.15 4835 74.54 22.17

Por dltimo, se implementd un ajuste de hiper-pardmetros, utilizando tanto la base de datos original como una
base de datos aumentada (por medio de time stretching). En ambos casos, los resultados en la métrica BAL eran
superiores a los obtenidos hasta el momento. Sin embargo, este aumento era a costa de la métrica SPE. Por lo
cual, el mejor modelo obtenido con el algoritmo HOG, era la combinacién de SVM con la representacion CWT
de ALT 4; puesto que, presentaba un mejor balance entre las métricas SPE y SEN.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este trabajo se presentd un sistema centrado en la clasificacion de sonidos respiratorios, que utilizaba al
algoritmo histograma de gradientes orientados como extractor de caracteristicas; descriptor, originario del
campo de la visién computacional, que ha mostrado resultados favorables en la clasificacion de escenas
acusticas. La contribucion principal de este trabajo se enfoca en analisis de diferentes configuraciones del HOG
para la optimizacion de los modelos de aprendizaje de maquina. En donde, después de una serie de
experimentos, la combinacién de SVM con la representacion CWT de la configuracion ALT 4, alcanzo los
mejores resultados con: 55.07% ACC, 34.37% BAL, 51.52% SCC, 75.87% SPE y 27.18% SEN; consiguiendo
el mejor balance entre las métricas SPE y SEN, de las configuraciones. Como trabajos a futuro, se plantea
implementar mejoras en la etapa de preprocesamiento, con la inclusién de distintos filtros digitales como: filtro
de la media, mediana, Savitzky-Golay, Kalman, entre otros. Al igual que, en la segmentacion de las grabaciones,
al considerar la entropia para eliminar partes donde no existe sefial respiratoria. Con el fin de aumentar el
rendimiento de las métricas antes mencionadas.
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