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Resumen

Las patologias asociadas al mal funcionamiento de las valvulas cardiacas constituyen
un gran porcentaje de las enfermedades del corazén en general; su diagnéstico
representa un reto para los médicos de atencién primaria, incluso para médicos
especialistas ya que se requiere de un oido entrenado y expertis en el campo para
interpretar los sonidos del corazén, ya sea a través de la escucha o a través de la
visualizacion de las sefiales cardiacas. En este trabajo se desarrolla un algoritmo de
clasificacion de sonidos cardiacos utilizando redes neuronales convolucionales (CNN)
para la determinacion de valvulopatias. Se realiz6 una etapa de pre procesamiento de la
sefal de fono cardiograma (PCG), que inicia con un re muestreo de la sefial a 1000Hz,
a continuacién, se normalizé la sefial y se realiz6 un proceso de filtrado entre 25 — 400
Hz. Posteriormente se segmentaron los sonidos cardiacos utilizando el modelo de semi
Markov oculto (HSMM) que permite determinar los sonidos S1, S2, y las etapas sistole y
diastole del ciclo cardiaco. Entonces se extrajeron las caracteristicas de la sefial
descomponiendo la misma en cuatro bandas de frecuencia que se utilizaron como
entrada de la CNN. Para la evaluacion del clasificador se consideraron 301 registros del
subconjunto de validacién de la base de datos de Physionet, los resultados de las

estadisticas obtenidas fueron 91.4% de especificidad y 75.3% de sensibilidad.

Palabras clave:

VALVULOPATIAS

APRENDIZAJE AUTOMATICO

REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

SEGMENTACION
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Abstract

Pathologies assaociated with heart valve malfunction constitute a large percentage of
heart disease in general; Its diagnosis represents a challenge for primary care
physicians, even specialist physicians, since it requires a trained ear and expertise in the
field to interpret heart sounds, either through listening or through visualization of the
sounds. heart signals. In this work, a cardiac sound classification algorithm is developed
using convolutional neural networks (CNN) for the determination of valvular heart
disease. A preprocessing stage of the phonocardiogram signal (PCG) was carried out,
which begins with a resampling of the signal at 1000Hz, then the signal was normalized,
and a filtering process was carried out between 25-400 Hz. Subsequently, the sounds
were segmented using the hidden semi-Markov model (HSMM) that allows determining
the S1, S2 sounds, and the systole and diastole stages of the cardiac cycle. The
characteristics of the signal were then extracted by decomposing it into four frequency
bands that were used as CNN input. For the evaluation of the classifier, 301 records of
the validation subset of the Physionet database were considered, the results of the

statistics obtained were 91.4% specificity and 75.3% sensitivity.

Key words:

e VALVE DISEASES
e MACHINE LEARNING
e CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

e SEGMENTATION
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Capitulo |

Introduccién

Antecedentes

Las enfermedades cardiovasculares (ECV), han sido en las ultimas décadas el
conjunto de causas mas comunes de mortalidad en el mundo, especialmente en los
paises en vias de desarrollo o de ingresos medios — bajos cuyo indice aumenta con
cada afio llegando a mas del 75% de la estimacion mundial, en contraste con los paises
de ingresos altos que presentan disminucion de mortalidad en su poblacién asociados a

las ECV. (WHO, 2017)

A nivel mundial conforme datos de la Organizacion Mundial de la Salud se
estima que en el afio 2015 murieron 17,7 millones de personas a causa de
enfermedades cardiovasculares lo cual representa un 31% de todas las muertes
registradas en el mundo, de estas muertes, 7,4 millones se debieron a cardiopatias
coronarias, de los 17 millones de muertes de personas menores de 70 afios atribuibles
a enfermedades no transmisibles, un 82% corresponden a los paises de ingresos bajos

y medios y un 37% se deben a las ECV. (WHO, 2017)

Ademas del impacto social que conlleva la mortalidad por ECV, también supone
un impacto econémico, obedeciendo a la muerte prematura de la poblacién
econdémicamente activa, ya que pueden reducir el PIB hasta en un 6,77% en los paises

en vias de desarrollo.

Esta poblacién en su mayoria no cuenta con programas de atencién primaria

integrados y eficientes que permitan la deteccion temprana y el tratamiento adecuado y
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oportuno, como resultado muchos habitantes de dichos paises mueren mas jévenes, y

en la edad més productiva.

En Ecuador segun datos recogidos por el Instituto Nacional de Estadisticas y
Censos del Ecuador (INEC), en el afio 2014 se reportaron un total de 4 430 muertes por
enfermedades isquémicas del corazén, mientras que, por insuficiencia cardiaca, los
fallecimientos llegaron a 1 316, las arritmias cardiacas sumaron un total de 168
muertes, mientras que los fallecidos por paros cardiacos en ese mismo afio fueron 106.

(INEC, 2014)

En marzo de 2016, la Organizacion Panamericana de la Salud (OPS), llevé a
cabo un estudio en Ecuador sobre las poblaciones en riesgo de padecer enfermedades
cardiovasculares, determinando que un total del 30% de la poblacién adulta entre 40 y
69 afos corre riesgo de padecer alguna enfermedad asociada con el mal

funcionamiento del sistema cardiaco. (PAHO, 2016)

Motivacion

En general para determinar las afecciones cardiacas de manera oportuna y
efectiva existen 4 procedimientos clinicos complementarios con diagnosticos propios

gue permiten establecer con claridad una cardiopatia especifica, que son:

e Fonocardiograma: registra los sonidos cardiacos relacionados al flujo de sangre

a través de sus valvulas.

o Electrocardiograma: mide la actividad eléctrica del corazén, y las irregularidades

en los latidos de este.
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« Radiografia: permite visualizar el tamafio y la forma del corazon, asi como

elementos no propios del sistema cardiovascular.

e Ecocardiografia: para examinar el funcionamiento de las valvulas, los

movimientos del corazén, su tamafo y forma en tiempo real.

El fonocardiograma es el procedimiento de atencién primaria basico e
imprescindible de primera instancia que puede realizar un médico para valorar la
condicion cardiaca del paciente, previo al direccionamiento con un especialista si asf se

requiere.

Considerando que el diagnéstico oportuno de las afecciones cardiacas puede
reducir de manera considerable la mortalidad de la poblacién y en busca de mejorar los
métodos y procedimientos, y observando como las sefiales fono cardiograficas son una
forma de hacer un estudio de las enfermedades cardiovasculares, el presente trabajo se
plantea el analisis de los sonidos del corazén desde su parte matematica y

deterministica.

Importancia

La evolucion en la tecnologia médica ha permitido que muchos de los
instrumentos analogos usados por los médicos para la valoracion de la salud de las
personas evolucionen a instrumentos digitales de mayor precisién apoyados en
transductores de alta fiabilidad, que permiten el analisis profundo de las sefales

adquiridas.

Aprovechando las ventajas de las sefiales digitales, como la capacidad de
filtracién, segmentacion, aumento de niveles de la sefial, escucha y visualizacion de las

sefales grabadas, entre otros, sin embargo, la deteccion de cardiopatias o
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enfermedades cardiovasculares es un reto importante incluso para un médico
especializado en cardiologia, a causa de la gran cantidad de informacion tomada de los

pacientes.

En el caso de las sefales obtenidas en un fonocardiograma, el analisis de los
sonidos y ruidos del corazon se basan en la experiencia y pericia del médico, por lo
tanto, puede inducirse al error humano, es entonces cuando el procesamiento de

sefiales toma importancia en la deteccién de anomalias cardiovasculares.

Asi los modelos matematicos cualitativos y cuantitativos utilizados en los
algoritmos de aprendizaje automéatico para la construccion de modelos estadisticos
basados en datos representativos permiten establecer de manera mas fiable las
caracteristicas referentes de los sonidos cardiacos, asi como la determinacion de

anomalias especificas.

Alcance del Proyecto

El presente proyecto tiene como propdsito, determinar la presencia de
patologias en las valvulas del corazon, la cuales pueden encontrarse tanto en la etapa

de contraccion, como en la etapa de relajacion en el ciclo cardiaco.

El estudio extrae los sonidos caracteristicos S1y S2 que conforman la base o
estado normal, asi como sus etapas de sistole y didstole, de las cual se desprende el
analisis y la identificacion de valvulopatias, que dada la complejidad de la informacion

pueden interpretarse de manera errénea como sefiales fisiolégicas.

El algoritmo busca identificar las siguientes valvulopatias de acuerdo con el area

de auscultacion y etapa donde se registra, conforme el siguiente cuadro:
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Las sefiales son tomadas de la base de datos de Physionet, que cuentan con
registros de cada uno de los focos de auscultacion: F. Pulmonar, F. Adrtico, F.
Tricuspide y F. Mitral, tanto de pacientes sanos como de pacientes con afecciones

cardiacas, entre los que se incluyen las valvulopatias.

Tabla 1

Clasificacion de Valvulopatias

Subconjunto Patologia Valvula
a Valvulopatia Adrtica
b Valvulopatia Pulmonar
c Valvulopatia Mitral
d Valvulopatia Tricuspidea

Los registros requieren de un pre procesamiento de las sefiales, que permitan
discriminar los sonidos del coraz6n de los ruidos generados por la manipulacion de los
instrumentos de adquisicién, asi como de los movimientos de los pacientes al momento

de la auscultacién, y del entorno.

Posteriormente se realizara la segmentacion de la sefal que permita establecer
las fases del ciclo cardiaco y sus componentes para luego extraer las caracteristicas de
un porcentaje de sonidos para su clasificacion. La determinacion de las diferentes
valvulopatias se realizara mediante redes neuronales artificiales (ANN), la red neuronal

estard compuesta por las siguientes capas: capa de entrada, capa de salida y capa
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oculta. El proyecto incluird una interfaz grafica para el analisis de los sonidos cardiacos,

gue incluyen las siguientes caracteristicas:

Permitira elegir el registro del sonido cardiaco con el que se va a trabajar.

e Se mostrara la sefial antes y después del pre procesamiento.

Se visualizara los sonidos caracteristicos S1, S2, y las etapas diastélica y

sistolica.

Desplegara el diagndéstico del registro del paciente.

Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un algoritmo para la deteccion de lesiones valvulares del corazén en
base a los registros fono cardiogréaficos de Physionet empleando técnicas de Machine

Learning.

Objetivos Especificos

Realizar el pre procesamiento de la informacion que incluya el filtrado, la

deteccidn y discriminacion de los componentes del sonido cardiaco.

e Determinar los parametros de entrenamiento 6ptimos en los métodos de
Machine Learning.

o Implementar un algoritmo para la extraccion de las caracteristicas referentes de
los sonidos y vibraciones del corazén, para determinar las principales patologias.

o Desarrollar la interfaz grafica en el PC para el analisis de sonidos cardiacos y

deteccion de anomalias cardiacas utilizando Matlab.
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Capitulo 1l

Estado del Arte

Métodos de medicion y andlisis de sonidos cardiacos

La evolucion de la instrumentacion biomédica ofrece nuevos avances para el
analisis digital de los sonidos cardiacos, pero aun con el avance tecnoldgico actual la
grabacion de sonidos cardiacos se dificulta por factores propios de la fisiologia del

cuerpo humano, asi como factores externos.

La deteccion de los segmentos se ha abordado desde varias perspectivas, como
la de energia a través de la entropia de Shannon que propone (Liang, 1997), que fue de
las primeras aproximaciones a una segmentacion de sonidos cardiacos, (Kumar, 2007)
presenta un algoritmo basado en la transformada Wavelet, sin embargo, este método no

pudo detectar los limites de los componentes del sonido cardiaco.

En (Chung, 2007) emplea modelos ocultos de Markov (HMM) estandar que
permite establecer un método estocastico doble, y aunque su interpretacion es buena
este algoritmo no modela los estados de un modo explicito, siendo poco exitoso en la
probabilidad de transicion de los diferentes estados de un ciclo cardiaco, al no

considerarse la duracién de los mismos.

Haciendo uso de HMM existen varias investigaciones con distintas
modificaciones, con resultados similares al obtenido por (Chung, 2007), y aunque
muchos han mejorado la probabilidad de los cambios de estados, no han sido capaces

de ser consistentes con las diferentes grabaciones de PCG.

Considerando la importancia de determinar con una alta probabilidad el siguiente

estado en la segmentacién de sonidos cardiacos (Schmidt, 2008) propone un Modelo



25

de Markov Oculto Dependiente de la Duracién (DHMM), que mejora significativamente
la precision para determinar los segmentos de una sefial ECG en la Tabla 2 se muestra

la mejora tanto en sensibilidad como en la prediccion de valores positivos.

Tabla 2

Sensibilidad y Valores Predictivos Positivos con DHMM y HMM

Models Sensitivity Positive predictive value
99.3% 99.1%
DHMM
(Cl: 98.4-99.7%) (98.1-99.5%)
59.5% 55%
HMM
(Cl: 56-63%) (Cl:51.6-58.4%)

Nota. Tomado de (Schmidt, 2008), CI: Intervalos de Confianza.

Tomando en cuenta el éxito de la aplicacion de DHMM en entornos con
ambientes ruidosos, y considerando una menor complejidad en comparaciéon de otros

métodos se ha elegido el método aplicado por Schmidt para el presente trabajo.

La Descomposicion en Modo Empirico (EMD) de (Boutana, 2011) present6 un
método de segmentacion de los sonidos cardiacos basado en analisis de frecuencia y
tiempo que permite descomponer una sefial multicomponente en un conjunto de

sefiales mono componentes, llamadas funciones de modo intrinseco (IMF).

En este método se extrae el coeficiente de correlacion para establecer algunas
caracteristicas tiempo-frecuencia que permita distinguir los diferentes segmentos

presentes en el ciclo cardiaco.
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Una perspectiva diferente se usé por (Tang, 2012) al establecer que los sonidos
cardiacos de un ciclo se pueden descomponer en varios atomos caracterizados por el
retardo de tiempo, la frecuencia, la amplitud, el ancho de tiempo y la fase. Para
segmentar los sonidos cardiacos, los &tomos se agrupan en dominios de tiempo-
frecuencia y se propone la funcién de densidad ponderada por energia atbmica para

mejorar la segmentacion de los sonidos cardiacos.

En cada uno de lo estudios los principales factores externos que afecta las
grabaciones de sonidos el corazén son los ruidos del ambiente, manipulacion de
instrumentos y movimientos del cuerpo, por lo que la segmentacion de una sefial de
PCG tienen una alta complejidad, para esta segmentacion es ampliamente usado el

Modelo Oculto de Markov (HMM).

Otro desarrollo basado en energia y aplicando la Transformada S por
(Moukadem, 2013) concluy6 con aproximaciones cercanas de los sonidos S1y S2, sin
embargo, este método mostraba resultados aceptables solo con sonidos cardiacos

normales.

En la busqueda de la automatizacién de la segmentacion de los FHS se han
incluido elementos de estudio como métodos basados en frecuencia - energia como el
desarrollado por (Naseri, 2013) que emplea una base sintética para la toma de
decisiones combinando las dos caracteristicas para ser utilizadas como una estadistica

de decision de delimitacion eficiente (DS).

Posterior a la delimitacion se determinaron los extremos locales y las
ubicaciones de las pendientes minimas del DS con aproximaciones hacia adelante y

hacia atras con el propdésito de detectar incidencias de sonido y sus limites.
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En (Wang, 2020) proponen un algoritmo de segmentacion basado en la red
adaptable de encuadre temporal (TFAN), que incluye la pérdida de transicién de estado
y la inferencia dinamica, que no requiere ningun conocimiento previo de la duracion del
estado de los ruidos cardiacos, por lo tanto, es probable que se generalice al ritmo no

sinusal.

Este método obtuvo mejores resultados que los logrados con el modelo semi-
Markov oculto de regresion logistica (LR-HSMM), sin embargo, utiliza una a base de
datos menor que la utilizada por esta Ultima, seria importante establecer la comparacion

de resultados usando el mismo conjunto de datos de validacion.

Modelos de Machine Learning aplicados a sefales fisiol6gicas

Los estudios realizados en afos recientes demuestran que para una
clasificacién adecuada de los sonidos cardiacos es importante el acondicionamiento de
la sefial previo al entrenamiento e implementacion de algoritmos de clasificacion,

aungue no es obligatorio, se recomienda normalizar la sefial.

Este acondicionamiento se comprende generalmente de 3 pasos, que comienza
con el pre procesamiento, al pasar la sefial por una etapa de filtrado, en el siguiente
paso se extraen las caracteristicas que permiten transformar las sefiales cardiacas en

sefales de latido de tamafio fijo y finalmente elegir el clasificador adecuado.

De manera general los algoritmos de aprendizaje automatico, clasifican nuevos
datos a partir de datos o resultados anteriores, para el caso de la clasificacién y analisis
de sefiales biomédicas, los algoritmos comiUnmente usados son arboles de decision

(DT), bosque aleatorio (RF), el clasificador de vectores de soporte lineal (LSVC).
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Dentro del aprendizaje automatico se consideran también los métodos de
perceptrén multicapa (MLP), la red neuronal recurrente (RNN), y la red neuronal

convolucional (CNN).

En (Rubin, 2016) se realiza una transformacion de formas de onda
unidimensionales en representaciones de mapas térmicos de tiempo-frecuencia
bidimensionales utilizando coeficientes cepstrales de frecuencia Mel y redes neuronales

convolucionales.

Los espectrogramas constan de 6 coeficientes que capturan las frecuencias Mel
se derivan para ventanas deslizantes superpuestas de tres segundos de duracion,

comenzando en el primer ruido cardiaco, S1.

Una red neuronal convolucional profunda que consta de dos capas alternas de
convolucién y agrupacion maxima se entrena para realizar la extraccion automatica de
caracteristicas, y un perceptrén multicapa final, que consta de dos capas distingue entre
espectrogramas normales y anormales, con especificidad de 93.1% y una sensibilidad

de 76.5%.

(Zabihi, 2016) aborda la clasificacién de sonidos cardiacos absteniéndose de
realizar una etapa de segmentacion, esto con 2 propésitos, el primero es comprobar si
es necesario segmentar la sefial, y el segundo es el de reducir el costo computacional,

se eligen de 18 caracteristicas basadas en un esquema de seleccion de envoltura.

Las caracteristicas se extraen de los dominios de tiempo, frecuencia y
frecuencia de tiempo sin ninguna segmentacién, estas se introducen en un conjunto de
20 redes neuronales de avance para la tarea de clasificacion, cuyos resultados son

94,23% de sensibilidad y 88,76% de especificidad.
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Otro enfoque para la clasificacion de sonidos cardiacos es el uso de un conjunto
anidado de algoritmos que incluye Random Forest, LogitBoost y un clasificador sensible
a costos como describe (Homsi, 2016), en los que se extrajeron 131 caracteristicas en

el tiempo, la frecuencia, la ondicula y los dominios estadisticos de toda la sefial.

Empleando el conjunto anidado de clasificador de conjuntos combinados de
caracteristicas extraidas de diferentes dominios redujo el sobreajuste y mejoro el
rendimiento de clasificacion al considerar un arbol de decision elemental, consiguiendo

una especificidad del 80,48% y una sensibilidad del 88,48%.

El modelamiento de la dinamica temporal expuesto por (Vernekar, 2016) utiliza
el analisis de la cadena de Markov junto con caracteristicas del dominio de frecuencia y
estadisticas entrenadas sobre un conjunto de redes neuronales artificiales y arboles de

aumento de gradiente.

De esta manera se consigue una secuencia de simbolos para la sefial completa,
de donde se crea una matriz de estados y probabilidades de transicién, usados como
coeficientes ceptrales de frecuencia Mel, los resultados muestran una sensibilidad del

72,9% y una especificidad del 80,9%.

Uno de los trabajos que utiliza Redes Neuronales Convolucionales (CNN) es
(Tschannen, 2016), basado en ondas Yy clasificacion por maquina de vectores, incorpora
ademas caracteristicas fisiolégicas y espectrales para resumir las caracteristicas de

toda la grabacion de la prueba.

Mientras se alimenta la sefial de entrada a través de una secuencia de modulos,
cada uno calcula una transformada convolucional, una no linealidad y una operacion de

agrupacion, estas redes extraen caracteristicas de sefial importantes para la
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discriminacién mientras se suprimen variaciones irrelevantes. En este trabajo se obtuvo

una sensibilidad de 84,8% y una especificidad de 77,6%.

Al realizar la comparacion de resultados, se aprecia que el método empleado por
(Rubin, 2016) alcanza la mayor sensibilidad al combinar el analisis de mapas térmicos a
través de los coeficientes cepstrales de frecuencias Mel con la clasificacion por redes

neuronales convolucionales.

En cuanto a especificidad (Zabihi, 2016) consigue un mejor desempenio, incluso
sin considerar una etapa de segmentacion en su disefio, lo cual hace que se requiera
menor proceso computacional, en esta propuesta también se emplean redes neuronales

para la clasificacion de los sonidos.

(Zhang, 2017) propuso el método de clasificacion basado en espectrograma
escalado y descomposicion tensorial. Los espectrogramas de los ciclos cardiacos

detectados se escalaron en primer lugar a un tamafio fijo.

Las caracteristicas mas discriminatorias se extrajeron mediante el proceso de
reduccion de dimensiones de los espectrogramas escalados, y estos mediante el
método de descomposicién tensorial (MFCC). El algoritmo propuesto se realizé en los

conjuntos de datos que fueron obtenidos de Physionet 2016.

En 2018, (Hamidi, 2018) presentd el método de clasificacion del sonido cardiaco
basado en el ajuste de curvas y la dimension fractal. La informacién contenida en la
sefal del sonido cardiaco se obtuvo mediante el ajuste de curvas, las caracteristicas
tiles que fueron extraidas por MFCC se fusionaron con las caracteristicas fractales por

apilamiento.
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El método de clasificacion utilizo el clasificador vecino més cercano. Mediante
experimentos se logré una precision global del 81%, 92% y 98% en los tres conjuntos

de datos, respectivamente.

(Yaseen, 2018) propuso el método de clasificacion del sonido cardiaco basado
en multiples caracteristicas, la Transformada de Ondas Discretas (DWT) y el
Coeficiente Cepstral de Frecuencia Mel (MFCC) se utilizaron para extraer las

caracteristicas de las sefales de sonidos del corazon.

Para la clasificacion se utiliz6 la red neuronal profunda (DNN), la maquina de
vectores de soporte (SVM) y el desplazamiento de centroide basado en k vecino més
cercano, las caracteristicas de MFCC y DWT se combinaron para mejorar la precision
de la clasificacion, el método propuesto se utilizé para diagnosticar las enfermedades

cardiacas con una precision del 97%.

En (Li, 2019) se propone el método de clasificacion basado en descomposicion
Fractal de Wavelet y maquina de vectores de soporte gemelo (TWSVM), en donde la
sefial original se descompone mediante la transformada de ondiculas y se extraen los

coeficientes de descomposicién de ondiculas de la sefial.

La dimension de caja de la sefial de sonido cardiaco se resuelve mediante el
método de dimension de caja binaria y se aplica TWSVM para clasificar las sefiales de
los sonidos cardiacos. El algoritmo propuesto obtiene los siguientes resultados:

sensibilidad 94,6%, especificidad 85,5%.

El trabajo de (Palani, 2020) propone el uso de arquitecturas de redes neuronales
profundas, como una red neuronal convolucional (CNN) y una red neuronal Feed-

forward (F-NN) para la clasificacion de la sefial de fonocardiograma no segmentado



32

PCG. La sefal se re muestrea a 500 Hz y se dividen en segmentos de tiempo mas

pequefios de 6s.

El modelo F-NN con cinco capas ocultas proporcion6 una sensibilidad de 86,7%

y una especificidad de 84,7%, considerando la ausencia de procesos de segmentacion.

Otra propuesta combinada entre redes neuronales profundas (DNN) y
transformada de ondas empiricas de Wavelet (EWT) se implementa en (BABU, 2020),
la técnica de procesamiento de sefiales convencional se basa en EWT, que disefia de

manera adaptativa los bancos de filtros en funcién del tipo de interferencia.

El método realiza la segmentacién de PCG usando EWT y el reconocimiento de
FHS usando DNN basado en U-Net. Las caracteristicas de la envolvente se extraen de
la sefial reconstruida basada en EWT vy se utilizan para entrenar el DNN basado en U-
Net para que reconozca FHSS, el trabajo propuesto basado en U-Net con el método

EWT logra una precision de reconocimiento de FHS del 91,17%.

En la Tabla 3 se muestra un resumen de los resultados obtenidos en cada uno

de los trabajos investigados.

Tabla 3

Comparacion de los Resultados de Trabajos Similares

Autor Sensibilidad Especificidad Promedio
Rubin 93.1% 76.5% 84,8%
Zabihi 88.76% 94.23% 91,5%

Homsi 80.48% 88.48% 84,48%
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Vernekar 80.9% 72.9% 76,9%

Tschannen 77.6% 84.8% 81,2

Considerando los resultados obtenidos de investigaciones anteriores, se
propone en el presente proyecto la implementacion de una etapa de segmentacion
robusta y de menor complejidad a través de HSMM, y una clasificacién con redes

neuronales convencionales.

Fundamentos Teéricos

Seflales FCG/PCG

El corazén es un 6rgano muy importante en los seres vivos, y por supuesto en
los seres humanos, al que la ciencia y la tecnologia han dedicado un gran esfuerzo en
entender su funcionamiento, por lo que su estudio se establece desde diferentes
percepciones, como el de sus biopotenciales eléctricos, o el de su funcionamiento

mecanico.

Para entender la actividad eléctrica del corazédn se realiza un electrocardiograma
(ECG), que permite captar los impulsos eléctricos generados por el musculo cardiaco a
través de electrodos fijados en zonas especificas del cuerpo que registra las variaciones
de voltaje a lo largo del tiempo, estas variaciones se conocen como derivaciones de

ECG, que se pueden visualizar de manera simultanea.

El funcionamiento mecéanico del corazén esta dado principalmente por la accion
de las vélvulas cardiacas que conducen el flujo de la sangre por el sistema circulatorio,

estas valvulas se ubican dentro de cavidades llamadas camaras, los sonidos cardiacos
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se producen en la interaccion de las valvulas al cerrarse creando vibraciones mecéanicas

gue se captan como sonidos.

El fonocardiograma permite registrar los sonidos cardiacos entendidos como
sefales bio acusticas, representadas graficamente a través del tiempo, de las cuales se
pueden determinar la frecuencia, la intensidad y los componentes del sonido cardiaco.
En la Figura 1 se muestra la representacion de una sefial de ECG con su

correspondiente sefal de fonocardiograma (PCG).

Figura 1

Representacion de una Sefal ECG y una Sefial PCG
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Nota. Tomado de (Kaniusas, 2017)

Aunque el ECG y el PCG se estudian desde diferentes perspectivas es
importante entender la relacion entre las mismas, pues en muchos de los casos el
diagnéstico requiere de la evaluacion integral de las sefales acusticas y eléctricas en el

ciclo cardiaco.
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Una sefial de PCG esta constituida principalmente por “sonidos” y “silencios”, los
“sonidos” son los picos de mayor amplitud que registra la sefial, mientras que los
“silencios” se interpretan como los espacios entre cada uno de los sonidos, sin que se

consideren como ausencias de senal.

Anatomia de las valvulas y cavidades cardiacas

El corazén se compone de cuatro cavidades denominadas camaras, dos superiores y
dos inferiores que son como se muestra en la Figura 2, las auriculas se encuentran en

la parte superior, y los ventriculos en la parte inferior:

e Auricula derecha,
e Auricula izquierda
« Ventriculo derecho

e Ventriculo izquierdo

Figura 2

Cavidades Cardiacas

Nédulo sinoauricular

(SA)

Noédulo auriculoventricular
(AV)

AD = Auricula derecha
VD = Ventriculo derecho
Al = Auricula izquierda
VI = Ventriculo izquierdo

Notas. Tomado de (El sistema de conduccién, SF)



36

Dentro de estas cavidades se encuentran las valvulas que permiten el flujo
continuo y unidireccional de la sangre a través del sistema circulatorio que se muestra

en la Figura 3y son:

Valvula tricuspide: se encuentra entre el ventriculo y auricula derecha
e Valvula mitral: se encuentra entre el ventriculo y auricula izquierda
e Valvula pulmonar: se encuentra entre el ventriculo derecho y la arteria pulmonar

e Vélvula adrtica: se encuentra entre el ventriculo izquierdo

Tanto las cavidades como las valvulas cardiacas permiten el flujo de la sangre
por la contraccién y relajacion de los muasculos cardiacos constituidos por fibras
musculares y que, junto con los vasos sanguineos, las venas y las arterias forman el

sistema cardiovascular.

Figura 3

Cavidades y Valvulas del Corazén
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Nota. Tomado de (Anatomia del Corazon, SF)



37

Funcionamiento de las valvulas cardiacas

De manera general, el corazon bombea sangre con poco oxigeno a través del
sistema circulatorio hacia los pulmones, estos proporcionan oxigeno a la sangre que
pasa por el corazén para distribuirlo nuevamente al cuerpo, en este proceso las valvulas
se abren y cierran, permitiendo el paso de la sangre en una direccion y evitando que

regrese.

El sistema de valvulas que posee el corazén debe estar sincronizado para un
flujo continuo y constante de sangre oxigenada, en el lado derecho del corazén la
valvula tricuspide se abre y permite pasar sangre de la auricula al ventriculo, una vez
lleno el ventriculo la valvula tricispide se cierra, entonces la valvula pulmonar se abre

para que la sangre del ventriculo salga hacia los pulmones para recibir oxigeno.

En el lado izquierdo de manera similar, la valvula mitral se abre para permitir el
flujo de sangre desde la auricula hacia el ventriculo, una vez lleno el ventriculo la
valvula mitral se cierra para evitar reflujo y entonces se abre la valvula adrtica para que
la sangre del ventriculo rica en oxigeno se distribuya al sistema circulatorio, como se

muestra en la Figura 4.

Ciclo cardiaco

Se define al ciclo cardiaco como una secuencia de eventos periodicos
comprendidos por la contraccion y relajacion alternadas de las cavidades cardiacas
para bombear sangre por el sistema circulatorio a todo el cuerpo, la etapa de

contraccién se denomina sistole, y la etapa de relajacion, diastole.

En la fase sistdlica los ventriculos se contraen y las valvulas aértica y pulmonar se

abren para permitir el paso de la sangre hacia la aorta y la arteria pulmonar, mientras
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que las vélvulas auro ventriculares se cierran, evitando asi que la sangre llegué a los

ventriculos.

Figura 4

Funcionamiento de las Valvulas Cardiacas

Sangre oxigenada
Oxygenized blood

Sangre desoxigenada
Deoxygenized blood

Nota. Tomado de (El Corazon, SF)

En la fase diastélica la auricula izquierda recibe sangre oxigenada de los
pulmones y lo envia hacia los ventriculos, de tal manera que el ciclo cardiaco
representa los cambios hemodindmicos y eléctricos que ocurren en la sistole y en la

diastole. (Ali, 2020)

Las fases del ciclo cardiaco se muestran en la Figura 5 con las correspondientes
aperturas y cierres de las valvulas aértica y mitral en funcién de la presion del flujo de
sangre y el tiempo de llenado de las cavidades cardiacas, en la parte inferior de la
gréafica se observa la identificacion de los sonidos cardiacos fundamentales (FHS),

ubicados entre la sistole y la diastole.
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Sonidos Cardiacos

Los sonidos de la actividad cardiaca son generados por el flujo sanguineo cuyas
vibraciones en valvulas y cavidades son perceptibles por determinados transductores,
incluso por el oido humano, estos sonidos varian por diferentes factores, como el
didmetro del vaso sanguineo, la velocidad del flujo de sangre, su densidad o viscosidad,

entre otros. (William, 2020).

Figura 5

Fases del Ciclo Cardiaco
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Nota. Tomado de (Tamariz, 2016)

Se consideran sonidos cardiacos fundamentales a los sonidos mas audibles de

un ciclo cardiaco, reconocidos como S1y S2 y asociados de manera acustica y
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convencional como “lup” y “dup” respectivamente, lo cual permite familiarizar al oido

humano con el ritmo del corazon.

S1 se genera al iniciarse la contraccion ventricular y se caracteriza por tener una
duracién entre 100ms a 200ms y ubicarse en el rango de frecuencias de 25 a 45Hz. S2
se ubica al final de la sistole ventricular con una duracién aproximada 120ms inferior a

los 150Hz. En la Figura 6 se muestran lo FHS S1y S2 de una sefial PCG normal.

Figura 6

Sonidos Fundamentales S1y S2
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Nota. Tomado de (Yuenyong, 2011)

Los sonidos S1 y S2 se consideran fundamentales, porque son sonidos
fisiologicos del ser humano, sin embargo, se pueden registrar algunos otros, que
pueden estar asociados a patologias o componentes de ruido que se inducen por

fuentes externas, como la manipulacién de los instrumentos de adquisicion, ruido



41

ambiental, ruido generado por otros érganos del cuerpo o movimientos del sujeto, entre

otros.

Otros sonidos considerados determinantes en algunos casos son S3y S4, el
sonido S3 se registra cuando una considerable cantidad de sangre choca con las
paredes de la cAmara ventricular, este sonido en el caso de nifios generalmente es
normal, pero en personas adultas se considera como un sonido patoldgico que requiere
de un analisis mas profundo, en la Figura 7 se muestra los sonidos S3 y S4 en la etapa

diastodlica.

En el caso de S4, cuando se presenta, siempre se considera como patolégico y
se produce cuando la sangre choca con un ventriculo dilatado, y con poca movilidad ya

sea por un proceso infiltrativo o inflamatorio.

En la Tabla 4 se muestra un resumen de la etapa en la que se producen cada
uno de los sonidos cardiacos, fisioldgicos S1y S2, y patolégicos S3y S4 vy el

funcionamiento mecanico asociados a los mismos.

Tabla 4

Principales Sonidos Fisiolégicos y Patolégicos

Sonido

. Ocurre durante: Asociado con:
cardiaco

Contraccién _ , . L
S1 : . Cierre de valvulas mitral y tricuspide.
isovolumétrica

Relajacién

S2 . L
isovolumétrica

Cierre de vélvulas adrtica y pulmonar.




SOI’I,IdO Ocurre durante: Asociado con:
cardiaco
. Normal en nifios; en adultos, asociado con
Llenado ventricular . ., . .
S3 dilatacion ventricular (por ejemplo,
temprano . L :
insuficiencia sistolica ventricular)
., Asociado con ventriculo rigido y poco docil
Contraccion S . . .
S4 . (p. Ej., Hipertrofia ventricular; ventriculo
auricular . .
isquémico)
Nota. Tomado de (Klabunde, 2015)
Figura 7
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Nota. Tomado de (Yuenyong, 2011)
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Auscultacion de sonidos cardiacos

La auscultacion del corazén se realiza a través de un estetoscopio que permite
captar los sonidos del corazén a través de una campana o diafragma, conducido a unos
auriculares que permiten escuchar la actividad cardiaca, en la actualidad existen
estetoscopios electrénicos que tienen la capacidad de almacenar las grabaciones de los

sonidos, para un procesamiento posterior.

Para un adecuado diagnéstico se requiere que el instrumento de adquisicion se
ubique en el lugar adecuado del cuerpo humano para captar el mayor espectro audible,
y conforme los procedimientos clinicos se han determinado 4 areas de auscultacion
cardiaca, como se muestra en la Figura 8, que son: mitral, pulmonar, tricuspidea y

aortica.

Figura 8

Areas de Auscultacion

Pulmonary Area
AorticArea\/~© &/
Tricuspid Area
\@ Q/MitralArea

Nota. Tomado de (Vinay, 2020)
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Aungue los instrumentos de auscultacion han evolucionado se requiere de un
oido entrenado y pericia para determinar un diagnéstico apropiado, de tal manera que
se pueda distinguir las sutiles diferencias de los diferentes tono y frecuencias

registrados a través de un estetoscopio.

Soplos cardiacos

Se consideran soplos cardiacos a los sonidos que se generan en el corazén,
vasos sanguineos y por el flujo turbulento de sangre en intervalos silenciosos en un
ciclo cardiaco normal y que no forman parte de los FHS, estos sonidos adicionales se

pueden presentar en las fases sistolica, diastolica o de manera continua.

En la Figura 9 se muestran los distintos soplos de acuerdo a su ubicacion dentro
del ciclo cardiaco, asociados a un funcionamiento anémalo de las valvulas cardiacas,

conocidas como valvulopatias.

Figura 9

Soplos en las Fases del Ciclo Cardiaco
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Los soplos que se aprecian en la sistole son tanto patolégicos como fisioldgicos,
y de acuerdo con su ubicacion en la etapa pueden ser tempranos, medios o tardios. En
el caso de los soplos diastélicos, estos siempre se consideran patologicos que se

generan principalmente por una insuficiencia valvular.

En el caso de los soplos continuos, su validacion siempre se debe acompafiar
de los antecedentes de la persona ya que se inducen sonidos continuos en casos de

embarazo, lactancia, hipertiroidismo o anemia.

Valvulopatias

Las valvulopatias son el conjunto de enfermedades relacionadas al mal
funcionamiento de una o mas valvulas cardiacas, las cuales se abren y cierran para

permitir el flujo de sangre en un sentido, y evitan que regrese en el sentido contrario.

La apertura o cierre inadecuado de estas valvulas alteran el flujo de sangre entre
las cavidades auriculares, ventriculares y las arterias pulmonar y aorta, generando
dafios a mediano y largo plazo. Las valvulopatias pueden ser congénitas o desarrollarse
a lo largo del tiempo, en la Figura 10 se muestran las valvas de las vélvulas cardiacas

cuando no abren o cierran de manera correcta.

Las principales valvulopatias y de mayor impacto a nivel mundial son la
insuficiencia y la estenosis. La insuficiencia se produce cuando las valvas o aletas de
las valvulas no se cierran lo suficiente como para impedir que la sangre regrese en
sentido opuesto al flujo de la sangre, y la estenosis se produce por una rigidez de las

valvas gque evita una apertura adecuada, que genera un flujo reducido de sangre.



46

Figura 10

Principales Valvulopatias: Insuficiencia y Estenosis

STENOSIS REGURGITATION

Nota. Tomado de (Heart Foundation, SF)

Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales forman parte de los métodos de
aprendizaje profundo, y estos a su vez del conjunto de métodos de aprendizaje
automatico o machine learning. Las CNN intentan modelar la abstraccién de datos a

gran escala dando asi sentido a datos como imagenes, sonidos y textos, entre otros.

Las CNN toman de referencia al funcionamiento de la corteza visual del ser
humano que consiste en mapas de campos receptivos locales que responden a los
estimulos Unicamente en una regién del campo visual, y disminuyen a medida que la
corteza se mueve hacia adelante. Estos campos receptivos se superponen de modo

gue cubren todo el campo visual.

Cada neurona solo se encuentra conectada a un parche local de neuronas de la

siguiente capa, la arquitectura de las CNN se define en un patron jerarquico de los
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datos para ensamblar patrones mas complejos usando unos patrones mas pequenos y

simples.

La red usa el operador matematico conocido como convolucién, el cual permite
realizar operaciones complejas de forma mas sencilla. Los datos de la capa de entrada
son convolucionados por diferentes filtros convolucionales durante el desplazamiento a
través de las neuronas. Los filtros convolucionales comparten los mismos parametros

en cada pequena porcion la red, reduciendo los parametros del algoritmo.

Para aplicaciones de series de tiempo, como datos de audio, por otro lado, es
necesario el uso de filtros fijo a los datos unidimensionales sin procesar para generar
una representacion de caracteristicas. En la Figura 11 se muestra un ejemplo de filtro

en una CNN.

Figura 11

Aplicacion de Filtros a una Capa de Entrada
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Nota. Tomado de (Reynolds, 2019)

El aprendizaje profundo en general tiene dos propiedades:

e Multiples capas de unidades de procesamiento no lineales.
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e Aprendizaje supervisado o no supervisado de presentaciones de

caracteristicas en cada capa.

Funciones de activacidon: Las funciones de activacion forman las capas no
lineales en las redes aprendizaje profundo y sus combinaciones con otras capas se

utilizan para simular la transformacién no lineal de la entrada a la salida.

Las CNN son capaces de clasificar el espacio muestral no lineal, solo por las
funciones de activacién, si no hay una funcién de activacion, todas las capas se pueden

contraer en una sola capa.

Las principales funciones de activacion usadas en aplicaciones biomédicas son:

funcion sigmoidea, tangente hiperbdlica y RelLu.

Funcion sigmoidea: donde a es la entrada de la capa frontal, la funcién
sigmoidea transforma variables a valores que van de 0 a 1 y se usa comiunmente para

producir una distribucion de Bernoulli, ejemplo:

1
1+e ’

g(a) = Funcién sigmoidea

- {0 sig(a) 0,5

1si g(a)> 0,5 Ejemplo de aplicacién

Unidad Lineal Rectificada (ReLu): g(a) = max (0,a)

Los filtros ayudan a identificar las diferentes caracteristicas presentes en la
sefal, luego se aplica la agrupacién sobre los mapas de caracteristicas que permite

gue, al cambiar la entrada en una pequefa cantidad, las salidas agrupadas no cambian.

Una red neuronal convolucional basica consta de: capa de entrada, capa de

convolucion, y capa de salida.
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La capa de entrada contiene la informacion en bruto o también informacion pre
procesada en algunos casos que requieren eliminacién de ruido o de componentes no

deseables que afecten la extraccion posterior de caracteristicas.

La capa de convolucion contiene los filtros o kernels que permitiran extraer las
caracteristicas de la informacion de entrada, una funcién de activacioén y una operacion

de agrupacién maxima, que simplifica las capas de salida.

En la Figura 12 se muestra un ejemplo de una CNN con las tres capas
principales, dependiendo de la necesidad del algoritmo se pueden incluir capas

intermedias entre cada capa de convolucion.

Figura 12

Ejemplo de capas de convoluciéon
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Capa de entrada

Nota. Tomado de (Sarmiento, 2019)
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Capitulo 1l

Desarrollo del algoritmo de deteccién y clasificacion de arritmias

Introduccién

De acuerdo al objetivo planteado se ha determinado que el sistema de deteccién

de valvulopatias tendrd las caracteristicas siguientes:

e Capacidad de filtrar y eliminar ruido

e Capacidad de segmentar

e Manejo de redes neuronales para aprendizaje automético

e Aprendizaje de la red neuronal con 114 registros cardioldégicos de audio del
subconjunto “f” de pruebas de la base de datos de Physionet.

e Capacidad de realizar el diagnéstico de registros cardiacos de audio con una
duracién minima de 10 segundos y muestreados a 2000Hz.

e Almacenar el registro procesado con el diagndstico obtenido por el algoritmo.

Para el presente proyecto se utilizo la base de datos disponible en Physionet
cuyos registros provienen de las grabaciones de sonidos cardiacos recopiladas tanto en
entornos clinicos y no clinicos, en pacientes sanos y pacientes que han sido

diagnosticados con alguna afeccion de las valvulas cardiacas.

Esta base de datos cuenta con subconjuntos de registros para entrenamiento y
validacién, la duracién de las grabaciones, asi como la frecuencia de muestreo de cada
adquisicion son diferentes en cada caso, debido a los instrumentos utilizados, de tal
manera que para gue sea un conjunto homogéneo todas las grabaciones han sido re

muestreadas a 2000Hz y exportadas en formato de sonido .wav por parte de Physionet.
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Las grabaciones de las bases de datos no se encuentran balanceadas, ya que el
namero de registros de pacientes sanos es diferente al de pacientes con valvulopatias,
y no se especifica la edad o sexo del paciente en las etiquetas de los datos, entre otros,
teniendo Uunicamente etiquetas de tipo “normal” o “anormal”’ en cada una de las

grabaciones de PCG.

Diagrama de bloques del sistema

En la Figura 13 se muestra el diagrama de bloques del sistema de deteccion de
valvulopatias cuya entrada es la sefial de audio en formato .wav muestreada a 2000Hz
gue ingresa a la etapa de pre procesamiento, en donde se realiza un filtrado y

eliminacién de picos de amplitud.

Figura 13

Diagrama de Bloques para la Deteccién de Valvulopatias
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Una vez adecuada la sefal, esta pasa por dos etapas que permiten extraer sus
caracteristicas, la primera es la segmentacion, que permite identificar los segmentos S1,
S2, Sistole y Diastole, y la segunda etapa en la que la sefial se descompone en 4

bandas de frecuencia que junto con la primera permiten determinar los ciclos cardiacos,
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gue forman parte de las caracteristicas de la sefial de entrada al proceso de

clasificacion, en el algoritmo de redes neuronales convolucionales.

Al procesarse la sefial por el algoritmo de deteccion de valvulopatias se muestra
la grafica de la sefial procesada, la segmentacién y el resultado del diagndstico

proporcionado por el clasificador basado en CNN.

Etapa de pre procesamiento

La etapa de pre procesamiento consiste en adecuar las sefales de audio
obtenidas de la base de datos de Physionet, previo a la etapa de segmentacion y

descomposicion de las mismas.

En la Figura 14 se muestra el diagrama de flujo del pre procesamiento de la
sefial, que inicia con la normalizacion de las sefiales realizando un re muestreo a
1000Hz, que permite distinguir mejor los “sonidos” y “silencios” de los registros fono

cardiograficos.

En la Figura 15 se muestra la sefiala normalizada, superpuesta a la sefial
original, es importante la normalizacion de la sefial original, ya que permite distinguir los
picos de los sonidos principales de sonidos adyacentes que no forman parte de los

FHS.

Al realizar la normalizacion la sefial se escala a un nivel que permite llevar el
pico de la sefial promedio a un objetivo mediante la aplicacién de una constante, al
normalizar se escala tanto la sefial cardiaca como el ruido presente en la misma,

aungue la relacién sefial / ruido se mantiene.
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Figura 14

Diagrama de Pre Procesamiento de Sefales PCG
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Una vez normalizados los registros se procede con la implementacion de filtros,
primero por un filtro pasa bajo de Butterworth de 400 Hz y luego por un filtro pasa alto
de Butterworth de 25 Hz de segundo orden, de esta manera se realzan los sonidos S1y
S2, considerando que el rango de frecuencias tipico de los sonidos cardiacos se
encuentra entre 10 — 200 Hz y ciertas afecciones de las valvulas cardiacas, cumpliendo

asi con el teorema de Nyquist — Shannon.
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Figura 15
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Posterior al filtrado se realiza la eliminacion de los picos de la sefial, proceso en
el que se divide la sefal en ventanas de 500ms y se determina la amplitud maxima en
cada una, en el caso que una de las amplitudes exceda tres veces su valor mediano se
identifica la ventana a la que corresponde y se ubica la amplitud absoluta maxima como

la parte superior del pico de ruido.

Para eliminar el ruido que se induce por la manipulacion de los equipos de
adquisicion en la captacion de las grabaciones de PCG, se utiliza la transformada de
Wavelet que permite descomponer la seial filtrada en determinados coeficientes, los
mismos que se modifican a través de un umbral, a estos coeficientes modificados se los

reconstruye para formar una sefial de salida con reduccién de ruido.
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Para implementar esta etapa de pre procesamiento se ha generado el cédigo

que se muestra en la Figura 16.

Figura 16

Codigo de Matlab de Pre Procesamiento de la Sefial

%% Cargar las grabaciones de PCG
[app.signal_name, app.path_file] = uigetfile({'*.wav'}, 'File Selector');
if ~app.signal_name
return
end

%% Almacenar las muestras y la frecuencia de muestreo
[data, fs] = audioread(strcat(app.path_file, app.signal_name));
if length(data) > 6%fs
data = data(1:6%fs); %almacenar las primeras 60x2000=120000 muestras
end

% Re muestreo a 1000 Hz
app.PCG_resampled = resample(data,1000,fs);

% Normalizar la sefial PCG original
base_signal = app.PCG_resampled x @.5 / rms(app.PCG_resampled);

% Grafica de la sefial original vs la sefial normalizada
plot(app.PCG_resampled, ‘'b"')

hold("on")

plot(base_signal)

title('Sefal Normalizada')

legend('Sefal original', 'Sefial Normalizada')

% Filtrar la sefial en un rango de 25 a 400 Hz

app.PCG_resampled = butterworth_low_pass_filter(app.PCG_resampled, 2,
400, 1000, false);

app.PCG_resampled = butterworth_high_pass_filter(app.PCG_resampled, 2,
25, 10ee, false);

% Quitar picos
app.PCG_resampled = schmidt_spike_removal(app.PCG_resampled, 1000);

% Transformada de wavelet para eliminar ruido

data_w = app.PCG_resampled * 0.5 / rms(app.PCG_resampled);

[c, 1] = wavedec(data_w, 3, 'dbl'});

b = wthresh(c, 's', 0.1);

app.filtered_data = waverec(b, 1, 'dbl');

app.filtered_data = app.filtered_data * 0.5 / rms({app.filtered_data);

%Grafica sefial original vs sefnal filtrada

app.UIAxes_1l.reset;

plot(app.UIAxes_1, base_signal, 'b')

hold(app.UIAxes_1, ‘on'

plot(app.UIAxes_1, app.filtered_data)

legend(app.UIAxes_1, 'Sefal original', 'Sefial filtrada')

app.UIAxes_1.Title.String = strcat('Sefal pre procesada ("'...
,app-signal_name,'")"');

hold(app.UIAxes_1, 'off' )

Nota. Codigo que incluye las etapas de filtrado, eliminacion picos y eliminacion de ruido.
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Al ejecutar el codigo en Matlab con la sefial de prueba a0007.wav se obtiene la
sefal pre procesada, como se indica en la Figura 17, en donde se muestra la sefial

original y la sefial filtrada.

Figura 17

Gréfica de la Sefal Original vs la Sefal Filtrada
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Nota. La sefal de prueba a0007.wav corresponde a la grabacion de un paciente sano.

Segmentacion de sefiales pre procesadas

Para la segmentacion se ha realizado el procedimiento de (Springer, 2016) el
cual usa HSMM, ampliando sus capacidades al usar regresion logistica para una mejor
estimacion de la probabilidad, lo cual ha demostrado que es un modelo preciso que
permite la segmentacion del primer y segundo sonido cardiaco y sus correspondientes

etapas, sistélica y diastélica en entornos ruidosos.

En (Springer, 2016) se implementa un algoritmo modificado de Viterbi que

decodifica la secuencia de estados mas probable, de esta manera se resuelve la



necesidad de que los estados comiencen y terminen al inicio y fin de la sefial PCG

respectivamente, y permite extenderse tanto al inicio como al final de la sefal.

En la Figura 18 se muestra el diagrama de bloques para la implementacion de la

segmentacion de una sefial PCG, previamente filtrada.

Figura 18

Diagrama de Bloques del Algoritmo de Segmentacion
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Nota. Tomado de (Springer, 2016)
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El procedimiento usado por (Springer, 2016) ademas de las grabaciones de
PCG utiliza los registros de ECG, sin embargo, en el presente proyecto se ha
considerado el enfoque exclusivo en el analisis de las grabaciones de los sonidos

cardiacos, de tal manera que existen modificaciones a su método.

En la Figura 19 se observa una sefial de PCG y la correspondiente identificacion
de cada uno de los segmentos asociados a las etapas del ciclo cardiaco en relacion al
funcionamiento de las valvulas del corazon y sus sonidos caracteristicos. Donde en el
segmento S1 se encuentran los picos del sonido “Lup” seguido de un segmento de
silencio que representa la sistole, luego en el segmento S2 se encuentran los picos del

sonido “Dup”, seguido de un segmento de silencio que representa la diastole.

Figura 19

Segmentos S1, S2, Sistole y Diastole Identificados
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Nota. Tomado de (Springer, 2016)

Los modelos de semi Markov ocultos permiten determinar datos secuenciales,

que realizan inferencias sobre la probabilidad de estar en ciertos “estados ocultos”



discretos, moviéndose entre esos estados. Para el presente trabajo los estados son:

(S1, sistole, S2, diastole), mientras que la secuencia observada es la sefial PCG.

Para la implementacién del algoritmo entrenado de segmentacion se hace uso

de los siguientes coeficientes:

e B_matrix: la matriz de observacion para el HSMM
e pi_vector: la distribucién de estado inicial

e Total observation_distribution, las probabilidades de observacién

Como entrada se requiere de la sefial de PCG y la frecuencia de muestreo, el

codigo de la implementacion del algoritmo de segmentacion se muestra en Figura 20.

Figura 20

Cddigo de Matlab para Implementar el Algoritmo de Segmentacion

%% Get PCG Features:

[PCG_Features, featuresFs] = getSpringerPCGFeatures(audio_data, Fs);

%% Get PCG heart rate
[heartRate, systolicTimeInterval] = getHeartRateSchmidt(audio_data, Fs);

[~, ~, qt] = viterbiDecodePCG_Springer(PCG_Features, pi_vector, B_matrix,...
total_observation_distribution, heartRate, systolicTimeInterval, featuresFs);

assigned_states = expand_qt(qt, featuresFs, Fs, length(audio_data));
tl = (1:1length(audio_data))./Fs;
norm_sig = normalise_signal(audio_data);

if(figures)
figure('Name', 'Derived state sequence');
plot(tl,norm_sig, 'k');
hold on;
plot(tl,assigned_states, 'r—");
legend('Audio data', 'Derived states');
end

Nota. Tomado de (Springer, 2016).
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En la Figura 21 se muestra la implementacion del algoritmo de segmentacion a
la sefal de prueba a0007.wav y se puede observar la sefial de PCG con la identificacion
de los segmentos sobrepuesta, los picos de la sefial se identifican como los sonidos
fundamentales S1 y S2, mientras que los “silencios” corresponden a la sistole y a la

diastole, de abajo para arriba se tienen como niveles: S1, sistole, S2, diastole.

Figura 21

Gréfica de la Identificacion de Segmentos en la Sefal PCG
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Extraccion de caracteristicas

Una red neuronal artificial estandar usa tanto caracteristicas del dominio del
tiempo como del dominio de la frecuencia, en funcion de la media y desviacion
estandar, como la relacién entre las amplitudes medias y absolutas de las sefiales

correspondientes.

En el caso de la CNN del presente proyecto, las caracteristicas se desprenden
de la descomposicion de los registros PCG en 4 bandas de frecuencia como se muestra

en la Figura 22.



Figura 22

Representacion de los Registros PCG en Bandas de Frecuencia
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Nota. Tomado de (Potes, 2016)

e Jlrabanda:; 25 -45Hz
e 2dabanda: 45 -80 Hz
e 3ra banda: 80 — 200 Hz

e 4ta banda: 200 — 400 Hz
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Estas bandas se segmentaron en los diferentes ciclos cardiacos con sus
correspondientes “sonidos” y “silencios”, S1, S2, sistole y diastole, estos ciclos se
contemplaron con una duracién de 2.5 segundos, determinados en el algoritmo de
segmentacion propuesto en (Springer, 2016). En el caso que alguno de los ciclos

tuviera una menor duracién se completaria con ceros.

El cddigo de las funciones principales para la descomposicion de las bandas de

frecuencia como caracteristicas de entrada al CNN se muestran en la Figura 23.

Figura 23

Cddigo de Matlab para la Extraccion de Caracteristicas

function res = feed_forward_cnn(s,parms)
nfregbands = size(s,2);
flat_out = [1;

% Series de tiempo de 4 bandas de frecuencia
for fb=1l:nfregbands

prms.H1 = squeeze(parms.H1(fb,:,:));
prms.H2 = squeeze(parms.H2(fb,:,:,:));
prms.bl = parms.bl(fb,:);

prms.b2 = parms.b2(fb,:);

% Parametros de agrupacién maxima
prms.maxpooling = parms.maxpooling;
out = feed_forward_filters(s(:,fb),prms);
flat_out = [flat_out; flatten(out)];

end

res = flat_out.'s«parms.Wl + parms.biasl;

res(res<=0) = 0;

res = resxparms.W2 + parms.bias2;

res = sigmoid(res);

end

% Funcidn de activacion sigmoide
function y = sigmoid(x)

y = 1./{1+exp(-x));
end

function res = flatten(x)
res = nan(numel(x),1);
[~,j] = size(x);

res(l:j:end) = x(:,1);
res(2:j:end) = x(:,2);
res(3:j:end) = x(:,3);
res(4:j:end) = x(:,4);

end
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Clasificador basado en CNN

En la Figura 24 se muestra la arquitectura de la red neuronal para la clasificacién
de los ruidos cardiacos, en la que las series de tiempo corresponden a las cuatro
bandas de frecuencias en las que se descompuso la sefial de PCG para determinar sus
caracteristicas. Cada una de las CNN esta conformada por tres capas, la capa de

entrada mas dos capas de convolucion.

La capa de entrada se relaciona a un ciclo cardiaco de una especifica banda de
frecuencias, mientras que una capa de convolucion infiere una transformacion lineal y
una operacion de agrupacion maxima, la misma que evita un sobre entrafiamiento de la

red.

La primera capa convolucional consta de ocho filtros, de longitud cinco con una
funcion de activacion RelLu y una agrupacion maxima de dos, la segunda capa de
convolucion tiene cuatro filtros de longitud cinco con su correspondiente funcién de
activacion y también con una agrupacion maxima de dos, entonces se tiene 4 CNN a la

salida.

Las 4 CNN resultantes se “aplanan” y se convierten en la capa de entrada de
una red de perceptron multicapa (MLP), seguidas por una capa oculta con 20 neuronas
y una capa de salida, para esta nueva red MLP la capa oculta utiliza la funcion de
activacion rectificada (ReLu) mientras que para la capa de salida la funcién de

activacion es un sigmoide.

ReLU, es una funcién lineal por partes que conducira la entrada directamente a
la siguiente etapa si es positiva; de lo contrario, dispondra cero, mientras que la funcion

de activacion sigmoidea, es una funcién en la que la entrada a la funcion se transforma
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en un valor entre 0.0 y 1.0. Las entradas mayores que 1.0 se transforman al valor 1.0, y

las entradas menores que 0.0 se ajustan a 0.0. (Brownlee, 2019)

Figura 24

Arquitectura de CNN para Clasificacion de Ruidos Cardiacos
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Las correspondientes lineas de codigo se muestran en la Figura 25, siguiendo el

flujo de la arquitectura de CNN para la clasificacién de ruidos cardiacos, y las funciones

principales en cada una de las capas.

Entrenamiento del clasificador

Para el entrenamiento del clasificador se generaron conjuntos de prueba de la
base de datos proporcionada por Physionet tomando los registros del subconjunto “f’

gue cuenta con 114 grabaciones de PCG, mientras que para la validacién de la red

neuronal convolucional se tomaron los registros de la carpeta de validacién

proporcionada en la misma base de datos para el proposito.
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Una vez realizado el entrenamiento se obtienen los coeficientes y probabilidad
almacenados en parms.m, el cual debe ser cargado para la ejecucion del algoritmo de

deteccion de valvulopatias.

Figura 25

Cddigo de Matlab del Clasificador de Ruidos Cardiacos

% Salidas de CNN
function out2 = feed_forward_filters(s,parms)
[nfilters, filter_sz] = size(parms.H1);
outl = nan(max(length(s)-max(@,filter_sz-1),0)/2,nfilters);
for nf=l:nfilters
tmp = conv(s,parms.H1(nf,:), 'valid') + parms.bl(nf);
tmp(tmp<=0) = @; %relu
tmp = reshape(tmp,parms.maxpooling, length(tmp)/parms.maxpooling);
tmp = max(tmp)"';
outl(:,nf) = tmp;
end

%Determinacién de filtros
[nfiltersl,nfilters2,filter_sz] = size(parms.H2);
L = max(size(outl,1)-max(@,filter_sz-1),0);
out2 = nan(L/2,nfiltersl);
for k=1l:nfiltersl
h = squeeze(parms.H2(k,:,:));
tmp = @;
for nf2=1:nfilters2
tmp = conv(outl(:,nf2),h(nf2,:), 'valid’) + tmp;
end

% Funciond de activacion Relu
tmp = tmp + parms.b2(k);
tmp(tmp<=0) = 0;
%Agrupacion maxima
tmp = reshape(tmp, parms.maxpooling, length(tmp)/parms.maxpooling);
tmp = max(tmp)"';
out2(:,k) = tmp;
end

Visualizacién de sefial procesada

Para la visualizacién de la sefial procesada y el resultado obtenido del
clasificador se ha desarrollado una interfaz grafica que permita la carga del archivo a
procesar, la ejecucion del proceso de la deteccion de valvulopatias y la presentacion del

resultado del diagndstico con dicha sefial.
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Disefio de la interfaz gréfica

En la Figura 26 se muestra la vista de disefio del sistema de deteccién de
valvulopatias, compuesta por el logotipo de la Universidad de las Fuerzas Armadas -
ESPE, centrada en la parte superior como imagen fija, debajo el titulo de la interfaz, y
un componente de visualizacién grafica, en la parte inferior de la ventana se encuentran

3 botones de accidn: abrir, ejecutar y guardar.

Figura 26

Disefio de la interfaz
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En la Figura 27 se muestra el diagrama de flujo del funcionamiento de la interfaz

gue permite ejecutar el sistema de deteccion de valvulopatias.



Diagrama de flujo de la interfaz

Figura 27

Diagrama de Flujo de la Interfaz
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Abrir directorio

A

Crear archivo .m

A 4

Guardar senal
prcesada

Fin

Para el disefio de la interfaz se utiliz6 el APP Designer, entorno grafico que

permite crear aplicaciones en Matlab con una gran variedad de elementos interactivos,

en el presente trabajo se utilizaron principalmente los elementos tipo “Button” y el area

de visualizacion tipo “Axes”.
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Funcionamiento de la interfaz

Al ejecutar el programa aparece la ventana principal como en la Figura 26, la
misma que contiene 3 botones, el primero “Abrir” permite abrir el explorador de archivos
y ubicar la grabacion de PCG en cualquier directorio del sistema operativo, como se
muestra en la Figura 28. Para que el archivo pueda procesarse debe cumplir con dos
condiciones, la primera es que debe estar muestreado a 2000Hz y la segunda es que
debe estar en formato .wav, una vez seleccionado el archivo se debe aceptar abrir el

mismo.

Figura 28
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Si se cancela la apertura del archivo, volvera a la pantalla principal, si se
selecciona y abre el archivo, se ejecutara la etapa de pre procesamiento de la sefial en
el que se normalizaré la sefial a 1000Hz, se filtrard, se eliminaran los picos de
amplitudes, se eliminara el ruido, y se mostraran las sefiales tanto original como filtrada
en pantalla, de manera superpuesta, de tal modo que se pueda apreciar los cambios al

ser pre procesada la sefial, como se muestra en la Figura 29.

Figura 29

Visualizacion de Sefal Pre Procesada
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Siguiendo el flujo del diagrama, se debe decidir entre presionar o no el botén
“ejecutar”, si este no se presiona la pantalla principal se mantendra con el grafico del

ultimo registro abierto, si se presiona el botdn “ejecutar” entonces se ejecutara la etapa
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de segmentacion de la sefial, en la que se determinaran los segmentos S1, sistole, S2,

didstole, y también la etapa de descomposicién de la sefial en bandas de frecuencia.

Con la sefal lista se ejecuta el proceso de clasificacién basado en CNN,
entonces en la componente de visualizacion grafica se borra la sefial original, y se
grafica los componentes de la segmentacién de manera superpuesta, y se muestra el

resultado del diagndstico a la derecha del grafico, como se ve en la Figura 30.

Figura 30

Visualizacion de los segmentos de la sefal y el diagndstico
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La imagen filtrada puede ser almacenada de manera local en la carpeta del

proyecto para su posterior visualizacion, al presionar en el boton “Guardar” se
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almacenara un archivo .m con el nombre del registro y el diagndstico, como se muestra

en la Figura 31.

Figura 31

Almacenamiento de la sefal filtrada en directorio local

4. a0001_Valvulopatia.mat hoy 06:50
4.1 a0007_Sano.mat hoy 00:58
£ c0007_Sano.mat hoy 06:53
4| d0007_Valvulopatia.mat hoy 06:52
% e00657 Valvulopatia.mat hoy 06:51

Para abrir el archivo en una instancia fuera del algoritmo, se requiere cargar el
archivo y ejecutar la funcion plot_PCG (signal_struct) en la ventana de comandos de
Matlab, como se muestra en Figura 32, de esta manera se puede visualizar la sefal

filtrada del registro deseado.

Figura 32

Almacenamiento de la sefal filtrada en directorio local

Command Window

>> load('a0@01_Valvulopatia.mat')
>> plot_PCG(signal_struct)
fx >>

Una vez que se ejecuta la funcién se despliega una nueva ventana que muestra
la sefal filtrada que se almacend desde la interfaz, en la parte superior indica el nombre

del registro y el diagnéstico, como se muestra en la Figura 33.
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Figura 33
Visualizacion de la sefial filtrada almacenada desde la interfaz
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La ventana de visualizacion de las sefiales almacenadas con el diagnéstico se
mantiene activa y el grafico de la sefal se actualiza cada vez que se cargue una nueva
sefial y se ejecute la funcion plot_PCG (signal_struct), su ejecucion es independiente

del programa principal, por lo que se pueden ejecutar de manera simultanea.

Para cerrar tanto la ventana principal, como la ventana de visualizacién de
sefiales con diagnostico se debe utilizar los botones propios del sistema operativo, los
registros y cambios se mantendran almacenados de manera local en la carpeta del

proyecto.
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Capitulo IV

Pruebas y andlisis de resultados

Para el propdsito de validar el clasificador se realizaron 2 escenarios de
pruebas, el primero con 10 registros usando la interfaz disefiada, y el segundo mediante
un script que automatiza la ejecucién de todo el proceso de clasificacién almacenando

los resultados en una matriz.

Primer escenario de pruebas

En el primer escenario de pruebas se utiliza la interfaz gréafica para elegir de
manera manual y aleatoria 10 registros a evaluar y compararlos con los valores de
referencia proporcionados en la base de datos de Physionet como se muestra en la

Figura 34.

Figura 34
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Para la verificacion de los resultados proporcionados por el algoritmo a través de
la interfaz, se eligen 3 de los 10 registros comparados, en la Figura 35 se muestra la
sefal filtrada del registro b0040.wav con la respectiva sefial de origen, mientras que en

la Figura 36 se muestra la segmentacion de la sefial y el diagnostico.

Figura 35

Sedal filtrada del registro b0040.wav
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En la Tabla 5 se puede observar que el diagnostico presentado por el algoritmo
no corresponde con la referencia proporcionada por Physionet, de tal manera que se

considera una prediccion errénea.

Conforme la grafica se puede deducir que el algoritmo no puede determinar el
resultado adecuado debido a gran cantidad de picos en zonas de “silencio” que
presenta el registro, y que se arrastra desde el proceso de filtrado, aunque aun asi se
pueden establecer de manera clara cada uno de los segmentos, como se muestra en la

Figura 36



Figura 36

Sefal segmentada del registro b0040.wav
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El registro de audio:

"b0040.wav"

Tiene diagnostico:

Sano

En la Figura 37 y Figura 38 se muestran las sefales filtradas y segmentadas del

registro c0031.wav respectivamente.

Figura 37

Sedal filtrada del registro c0031.wav

SISTEMA DE DETECCION DE VALVULOPATIAS

Seiial pre procesada ("c0031.wav")
T T T

Wﬁ U WM

oy

Sefial original
Senal filtrada |

| N{WM i

1000

\
2000

\
3000 4000

\
5000

6000



76

Figura 38

Sefal segmentada del registro c0031.wav
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Se puede observar la adecuada segmentacion de la sefial, asi como el
diagnéstico. Al comparar con la referencia de Physionet, el diagnéstico coincide con el

presentado por el algoritmo como se muestra en la Tabla 5.

En la Figura 39 se muestra otra sefial obtenida de las grabaciones de la base de
datos de Physionet, el registro b0061.wav con la respectiva sefial filtrada. En la Figura
40 se muestra la segmentacion del mismo registro con el diagnoéstico determinado por el

clasificador, que coincide con las referencias de la base de datos.

El realizar el proceso manual resulta ineficiente con respecto al tiempo y
recursos, al ejecutar de esta manera la validacion de cada registro y buscar en las
referencias de la base de datos para su posterior tabulacion es un proceso poco

practico.
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Figura 39

Sefial filtrada del registro b0061.wav
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Figura 40

Sefal segmentada del registro b0061.wav
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En la Tabla 5 se muestra los resultados de 10 registros procesados a través de
la interfaz, resultando 2 erréneos y 10 acertados, que a priori corresponde a un 80% de
asertividad. Para que los resultados se aproximen de manera objetiva a la probabilidad

gue ofrece el algoritmo se debe considerar una poblaciéon de muestras mayor.

Tabla b

Resultados de las Pruebas del Escenario 1

orden  Regiouo ST Dorimo.
1 a0007.wav sano sano

2 b0040.wav valvulopatia * sano

3 e00043.wav sano sano

4 e00657.wav valvulopatia valvulopatia
5 b0164.wav valvulopatia valvulopatia
6 b0024.wav sano *valvulopatia
7 a0028.wav sano sano

8 c0031.wav valvulopatia Valvulopatia
9 e00004.wav sano sano

10 b0061.wav sano sano
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Segundo escenario de pruebas

Se plantea un segundo escenario de pruebas en el que se puede analizar un
mayor nimero de registros y comparaciones efectivas con las referencias de Physionet,
haciendo uso de herramientas como la matriz de confusién que describe de manera

mas aproximada el desempefio de un clasificador.

Esta matriz de confusion contiene informacién sobre las clasificaciones reales y
de prediccién realizadas por el clasificador y esta informacion se utiliza para evaluar el

rendimiento del mismo.

En la Figura 41 se muestra el escenario de pruebas, que permite evaluar el
rendimiento del clasificador con un mayor niamero de registros, a través de métricas de

desempefio como exactitud, precision, sensibilidad, y especificidad.

Figura 41

Segundo Escenario de pruebas
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En este escenario se realizaron las pruebas con 301 registros de PCG, tomados

del subconjunto de validacién de Physionet, y a diferencia del primer escenario de
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pruebas, en este no se uso la interfaz gréfica, y en su lugar se ejecutaron todas las
funciones y procesos desde un script, de tal manera que se reduce el tiempo de
procesamiento al no tener que graficar cada uno de los registros y sus sefiales filtradas

y segmentadas.

Para ejecutar este escenario se desarroll6 un script que almacena la ubicacion y
nombres de los registros que van a ser procesados, estos nombres se almacenan en
una matriz con el nombre “full_paths”. Luego mediante un bucle se llama a cada registro
para extraer su sefial y se ejecutan las funciones de pre procesado y luego el
clasificador que ha sido previamente entrenado para generar una matriz de salida

llamada “data”.

En la Figura 42 se muestra el script desarrollado para automatizar la
comparacion de resultados, obtenidos con el clasificador y la referencia de la base de

datos, la evaluacién de los 301 registros se consigue en tiempo aproximado de 5 min.

Figura 42

Codigo de Matlab del Script

% 3-5 min (aprox.)

% Ubicacién de los registros a validar

fds = fileDatastore("validation/*.wav", "ReadFcn", @audioread, "UniformRead", true);
% Almacenamiento de la ubicacién + nombre de los registros

full_paths = fds.Files;

for i = 1:1length(full_paths)
full_path = full_paths{i};
splited_path = split(full_path, '/');
signal_name = splited_path{end}(1:end-4)

% En este espacio se ubica el cddigo del programa de cada etapa de
% procesamiento de la sefal]

% Almacenamiento del diagnéstico obtenido

newPCG(1i).PCG_val = signal_name;

newPCG(1i).PCG_res = classifyResult;

end
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Matriz de confusién

Las matrices de confusion representan recuentos de valores predichos y reales.

Se compone de las siguientes salidas.

La salida "TN" significa True Negative, que muestra el nUmero de ejemplos
negativos clasificados con precision. La salida, "TP" significa Verdadero Positivo, que

indica el nimero de ejemplos positivos clasificados con precision.

El término "FP" muestra un valor falso positivo, es decir, el nimero de ejemplos
negativos reales clasificados como positivos; FN" significa un valor falso negativo que

es el numero de ejemplos positivos reales clasificados como negativos.

Las métricas que se pueden obtener a partir de las salidas de la matriz de

confusioén son utiles para el presente trabajo son: especificidad y sensibilidad.

La especificidad corresponde porcentaje total de registros clasificados de
manera correcta.

TN

E e _
specificidad TN T FN

La sensibilidad representa a la cantidad de registros identificados correctamente
como positivos, del total de positivos verdaderos.

TP

Sensibilidad = TP-I-—FN

En la Tabla 6 se muestra la simbologia empleada para colocar los resultados en

la matriz que permita aplicar el andlisis estadistico respectivo.
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Tabla 6

Matriz de Confusién Simple

Predicted
Negative Positive
Actual Negative TN FP
Positive FN TP

Nota. Tomado de (Kulkarni, 2020)

Resultados de las pruebas con el segundo escenario

En la Figura 43 se muestran las salidas obtenidas aplicando la matriz de
confusion, de las cuales se interpreta que se evaluaron 301 registros de PCG de los

cuales 126 son pacientes sanos y 175 pacientes con valvulopatias.

El clasificador diagnostico como sanos a 113 registros de manera exitosa,
mientras que 13 no fueron diagnosticados correctamente como sanos. Como pacientes
con valvulopatias el clasificador diagnosticé a 138 pacientes de manera correcta

mientras que 37 fueron diagnosticados de manera errénea.

En términos porcentuales se alcanzé una sensibilidad del 75.3% y una
especificidad del 91.4%, al realizar la comparacién con los métodos investigados de la
Tabla 3 determinamos que el valor de sensibilidad ha sido el mas bajo de los 5
métodos, mientras que en cuanto a especificidad se ha obtenido un resultado muy

bueno, siendo superado solo por el trabajo de (Zabihi, 2016).
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El promedio de la sensibilidad y especificidad es de 83,35% lo cual determina
gue la clasificacion de sonidos cardiacos propuesta en el presente trabajo se encuentra
en la media de los resultados obtenidos por otras investigaciones, que permite ser un

punto de partida importante para futuros desarrollos.

Figura 43

Matriz de Confusion y Métricas de Desempefio

Matriz de Confusién y Métricas

valvulopatia

True Class

SP NPV
91.4% 91.4%

sano

sano valvulopatia

Predicted Class

El tiempo promedio de ejecucion del segundo escenario de pruebas mediante el
uso del script creado para evaluar los 301 registros y generar las salidas de la matriz de
confusion y las métricas de sensibilidad y especificidad fue de 5 minutos, mientras que
en el primer escenario el tiempo para realizar la comparacion y tabulacién de un solo
registro es en promedio 28 segundos, para completar la validacion de los 301 registros

se requeriria de aproximadamente 140 minutos.
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Capitulo V

Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

Una vez realizado el pre procesamiento de la sefial utilizando los filtros de
Butterword y segmentando con HSSM se concluye que este preprocesamiento permite
identificar en forma correcta los sonidos cardiacos, que constituyen el requerimiento

indispensable como entrada para el clasificador.

Para la determinacion de los pardmetros 6ptimos de entrenamiento se consideré
una adecuada segmentacion que permita identificar los sonidos y las etapas del ciclo
cardiaco, asi como la descomposicion en bandas de frecuencia de la sefial cardiaca,
siendo estos los insumos adecuados para el proceso de entrenamiento y un adecuado

diagnéstico del clasificador.

La implementacidn del algoritmo utilizando redes neuronales convolucionales
nos ha permitido obtener un porcentaje de acierto de un 89.7% en diagndstico de
pacientes sanos y 78.9% en diagnéstico de pacientes con valvulopatias, lo cual

demuestra una capacidad diagnéstica adecuada del algoritmo.

Una vez realizadas las pruebas con un universo de 301 registros tomados de la
base de datos de Physionet, con el algoritmo implementado en el presente proyecto se
ha obtenido una especificidad del 91.4% y una sensibilidad del 75.3% que comparado
con el trabajo mas relevante en esta area presentado en (Zabihi, 2016) que obtuvo
88.76% de especificidad y 94.23% de sensibilidad, se concluye que el algoritmo

implementado con CNN responde adecuadamente con el parametro de especificidad.



85

La interfaz gréafica desarrollada para la ejecucién del algoritmo permite un
manejo facil y amigable con cualquier tipo de usuario, facilitando de esta forma la

operacion de este software por personal médico.

Considerando que los resultados obtenidos en cuanto a especificidad son
relevantes con respecto a otros trabajos de investigacion en esta area se concluye que
los objetivos planteados para el desarrollo del presente proyecto se han cumplido

satisfactoriamente.

Recomendaciones

Considerando la naturaleza de las sefiales cardiacas que son de baja intensidad
y que pueden ser facilmente contaminadas por ruidos externos, se recomienda una
etapa de pre procesamiento adecuada que permita reducir al maximo posible los ruidos
gue pudieran afectar a la sefial, sin que en el proceso se pierda informacion importante

de la actividad cardiaca.

Para una operacion adecuada del algoritmo desarrollado se recomienda verificar
gue las grabaciones de sonidos cardiacos ha ser analizados sean archivos de audio en
formato .wav y que tengan una tasa de muestreo de 2000Hz, para garantizar de esta
forma una Optima ejecucion del algoritmo que permita determinar si el registro puede

ser procesado.

Para la validacion adecuada del algoritmo se recomiendan registros cardiacos
de fuentes confiables como las proporcionadas por Physionet, que contienen las
referencias de diagnéstico evaluadas por médicos especialistas que han determinado si

las sefiales corresponden a pacientes sanos o con afecciones cardiacas.
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Trabajos futuros

Una vez determinado que la sensibilidad es baja con respecto al promedio de
otros trabajos se propone como trabajo futuro la utilizacion de técnicas mas complejas
de segmentacion que complementen la accién diagndstica del algoritmo desarrollado en

el presente proyecto.
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