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Resumen

La Enfermedad Pulmonar Obstructiva Cronica (EPOC) es una de las principales causales
de muerte a nivel global. Por lo tanto, es importante identificarla en sus etapas iniciales
para proporcionar un tratamiento adecuado. Por ello, en esta tesis, se ha ideado un sistema
inteligente basado en aprendizaje profundo para identificar patrones distintivos en los
sonidos pulmonares, y predecir de manera precisa y eficiente la presencia de la EPOC.
Para el logro anterior, se utilizaron bases de datos de sonidos pulmonares provenientes
del desafio ICBHI realizado en 2017 y de un grupo de investigadores del King Abdullah
University Hospital. Adicionalmente, se aplicé una etapa de preprocesamiento a los datos,
gue involucrd el uso de los espectrogramas de Mel y los coeficientes cepstrales en
frecuencia de Mel (MFCC) para capturar caracteristicas relevantes de los audios. Ademas,
para resolver el problema de desbalance en el conjunto de datos, se aplicaron técnicas de
aumento de datos.

Para el logro del objetivo general, se construyé un modelo de red neuronal convolucional
(CNN) de doble rama; adicionalmente se adaptaron las arquitecturas de ResNet e
InceptionV3, las cuales fueron entrenadas con diferentes algoritmos de optimizacion. Al
ensayar estas redes, se obtuvieron métricas favorables, ante lo cual, se resalta el modelo
CNN de doble rama, que empled las caracteristicas MFCC, inyeccidon de ruido vy
desplazamiento de tono como técnica de aumento de datos, y el optimizador SGD. Con
este modelo se logro la exactitud de 97.87%, precisidén de 96.98%, sensibilidad de 96.62%
y Fl-score de 96.47% en la validacion.

Palabras clave — Deep Learning, CNN, doble rama, sonidos pulmonares, EPOC, MFCC,

Mel



Abstract

Chronic Obstructive Pulmonary Disease (COPD) is one of the leading causes of death
globally. Therefore, it is important to identify it in its early stages to provide appropriate
treatment. Hence, in this thesis, an intelligent system based on Deep Learning has been
devised with the purpose of identifying distinctive patterns in lung sounds and accurately
and efficiently predicting the presence of COPD.

To achieve this, databases of lung sound from the ICBHI challenge held in 2017 and from
researchers at King Abdullah University Hospital were used. Additionally, a preprocessing
stage was applied to the data, involving the use of Mel spectrograms and Mel-frequency
cepstral coefficients (MFCC) to capture relevant features of the audio. Furthermore, data
augmentation techniques were applied to address the problem of imbalance in the dataset.
For the achievement of the general goal, a double-branch convolutional neural network
(CNN) model was built, and the architectures of ResNet and InceptionV3 were adapted,
which were trained with different optimization algorithms. Upon testing these networks,
favorable metrics were obtained, highlighting the double-branch CNN model, which
employed MFCC features, noise injection and pitch shifting as data augmentation
techniques and the SGD optimizer. With this model, an accuracy of 97.87%, precision of
96.98%, sensitivity of 96.62%, and an F1-score of 96.47% were achieved during validation.

Keywords - Deep Learning, CNN, double-branch, lung sounds, COPD, MFCC, Mel
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Introduccion

La enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPOC) es una afeccién que incide
sobre el sistema respiratorio y es causal de un elevado indice de mortalidad a nivel global.
En este sentido, la deteccién temprana de este mal es crucial para su tratamiento y control,
de manera que se pueda evitar el deterioro de la salud del paciente.

Una de las técnicas comunmente utilizada por los médicos para diagnosticar la
EPOC es la auscultacion pulmonar usando estetoscopio. Sin embargo, su subjetividad
puede llevar a resultados inconsistentes.

En este contexto, los algoritmos de clasificacion de Deep Learning son una
herramienta prometedora para la deteccion precisa de la EPOC. Estos algoritmos tienen la
capacidad de aprender y detectar patrones complejos en los sonidos pulmonares, lo que
los vuelve una opcion ideal para la deteccién temprana de esta enfermedad.

Esta tesis aborda el tema de deteccion temprana de la EPOC mediante el desarrollo
de un algoritmo de clasificacion de Deep Learning utilizando un gran conjunto de datos de
sonidos pulmonares de pacientes con y sin EPOC, sirviendo de apoyo en la toma de
decision del especialista al momento del diagnostico, y mejorar la objetividad en la
interpretacién de los sonidos pulmonares. Los resultados obtenidos pueden tener un
impacto positivo en la deteccion de la EPOC en sus etapas tempranas, coadyuvando en la

mejora de la calidad de vida de los individuos afectados.
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Capitulo I. Parte introductoria del trabajo

1.1 Generalidades

La enfermedad pulmonar obstructiva crénica tiene gran repercusién en todo el
mundo, causando considerable nimero de afectados. Solo en el afio 2019, provoco el
fallecimiento de mas de 3 millones de personas a nivel global (Global Initiative for Chronic
Obstructive Lung Disease [GOLD], 2023). Su deteccion oportuna representa un serio
desafio para la salud publica. Se prevé que debido a la exposicidn cronica a sus factores
de riesgo, las cifras de incidencia y mortalidad continlen aumentando significativamente
en las préximas décadas (World Health Organization [WHO], 2023). Ademas, en algunas
regiones del Peru, la precariedad de las condiciones de salud y la falta de equipos y
especialistas obstaculizan la atencién pertinente a la poblacién (Ministro de Salud [Minsa],
2023). Por lo tanto, la EPOC es un dilema de gran importancia que precisa de atencién con
urgencia.
1.2 Descripcién del Problema de Investigacion

Las enfermedades que afectan al sistema respiratorio son un asunto de gran
importancia cuando hablamos en términos de la salud, debido a que estas tienen una
amplia contribucion a la alta tasa de mortalidad a nivel global. Entre estas enfermedades,
la EPOC vy las infecciones del tracto respiratorio inferior (ITRI) se destacan entre las

principales causas de muerte (WHO, 2021), mostrandose mas detalle en la Tabla 1.

Tabla 1
Cinco primeras causas de mayor muerte en el mundo
Puesto Primero Segundo Tercero Cuarto Quinto
Enfermedad Infecciones del
Causa Cardiopatia Accidente pulmonar tracto Condiciones
isquémica cerebrovascular obstructiva respiratorio neonatales
crénica inferior
Total de
muertes 8 880 000 6 190 000 3220 000 2 590 000 1 960 000
en 2019

Nota: Adaptado de (WHO, 2021)



A lo largo de los afios, las investigaciones con respecto a esta enfermedad
pulmonar han aumentado, estos estudios indican que aproximadamente dos tercios de los
pacientes en riesgo de desarrollar EPOC reciben diagndsticos incorrectos en la atencién
médica primaria (Laucho-Contreras & Cohen-Todd, 2020) y, como en toda enfermedad, la
deteccion temprana de EPOC puede resultar crucial para reducir su incidencia y evitar que
empeore clinicamente (Choi & Rhee, 2020).

Una manera de detectar las enfermedades pulmonares es a través de la técnica de
auscultaciéon pulmonar, que implica el uso de un estetoscopio con el cual el especialista
evaluard los sonidos pulmonares (Jung et al., 2021). No obstante, es importante considerar
gue esta técnica es subjetiva y podria llevar a diagnésticos erréneos.

Dado este contexto, el diagndstico temprano y correcto de la EPOC es fundamental
para la salud de cualquier persona. En ese sentido, el desarrollo de un algoritmo de
deteccién de esta enfermedad sera una valiosa herramienta para los especialistas,
otorgandoles una ayuda para tomar decisiones mas precisas y acertadas (Naqvi &
Choudhry, 2020).

1.3 Planteamiento del problema
1.3.1 Problema General
¢De qué manera se implementa un sistema inteligente aplicando algoritmos de
Deep Learning que permita detectar la EPOC mediante sonidos pulmonares?
1.3.2 Problemas Especificos
e ¢ COmo se implementan las arquitecturas de las redes neuronales convolucionales
que permitan detectar la EPOC mediante sonidos pulmonares?
e ¢ De qué modo se implementan las arquitecturas de redes pre entrenadas para
detectar la EPOC mediante sonidos pulmonares?
e ¢De qué forma se aplican los algoritmos de optimizacién que permitan elegir la
arquitectura mas significativa para detectar la EPOC mediante sonidos

pulmonares?



e ¢De qué modo se verifica el modelo entrenado para detectar la EPOC mediante
sonidos pulmonares y permita confirmar la eficacia del sistema inteligente?
1.3.3 Variables
e V. Dependiente: Enfermedad pulmonar obstructiva cronica.
¢ V. Independiente: Sistema inteligente aplicando algoritmos de Deep Learning.
1.4 Objetivos del Estudio
1.4.1 Objetivo General
Implementar un sistema inteligente aplicando algoritmos de Deep Learning que
permita detectar la EPOC mediante sonidos pulmonares.

1.4.2 Objetivos Especificos

Implementar las arquitecturas de redes neuronales convolucionales para detectar
la EPOC mediante sonidos pulmonares.

¢ Implementar arquitecturas de redes pre entrenadas para identificar la 6ptima para
detectar la EPOC mediante sonidos pulmonares.

e Aplicar algoritmos de optimizaciéon que permitan determinar la arquitectura mas
significativa en términos de precisién para detectar la EPOC mediante sonidos
pulmonares.

e Verificar el modelo entrenado aplicando sonidos pulmonares de pacientes con
sospecha de EPOC para confirmar la eficacia del sistema inteligente.

1.5 Hipétesis del Estudio
1.5.1 Hipétesis General
Con la implementaciéon de un sistema inteligente aplicando algoritmos de Deep
Learning, se detectara la EPOC mediante sonidos pulmonares.
1.5.2 Hipétesis Especificos
e Con laimplementacion de redes neuronales convolucionales, se detectara la EPOC

mediante sonidos pulmonares.



e Con la implementacion de arquitecturas de redes pre entrenadas, se identificara la

Optima para la deteccion de la EPOC mediante sonidos pulmonares.

e Con la aplicacion de diversos algoritmos de optimizacion se logra determinar la
arquitectura mas significativa en términos de precision.
e Con la verificacion del modelo entrenado aplicando sonidos pulmonares de
pacientes con sospecha de EPOC, se confirmara la eficacia del sistema inteligente.
1.6 Antecedentes Investigativos
1.6.1 Antecedentes Nacionales

“Sistema informatico movil inteligente para la detecciéon temprana y control
de enfermedades respiratorias en pacientes del sector privado de salud en la ciudad
de Trujillo” (Liberato Bernal & Quilcat Pesantes, 2021)

Resumen: Los autores idearon y desarrollaron un aplicativo mévil para el monitoreo
constante de los sonidos respiratorios de los pacientes. Ademas, desarrollaron un modelo
de aprendizaje profundo con la capacidad de analizar estos audios respiratorios e
identificar sibilancias, permitiendo que los especialistas diagnostiguen enfermedades
respiratorias de manera mas eficiente.

Conclusiones: La aplicacién moévil desarrollada por los autores permitira que los
pacientes puedan ser atendidos y diagnosticados por el especialista de manera remota.
Ademds, su modelo de aprendizaje profundo basado en CNN obtuvo un 86% de exactitud
y 0.29 de pérdida, por lo cual resulta en una gran ayuda en la toma de decision del médico.
1.6.2 Antecedentes Internacionales
1. “Automatic identification of respiratory diseases from stethoscopic lung sound

signals using ensemble classifiers” (L. Fraiwan et al., 2021)

Resumen: Los autores de este articulo aplicaron 4 modelos para la clasificacion de
enfermedades respiratorias los cuales fueron Decision Tree, Linear Discriminant, Support
Vector Machine (SVM) y K-Nearest Neighbors (KNN). Ademaés, utilizaron el método

ensemble o de conjunto para mejorar el comportamiento de dichos modelos.



Conclusiones: los modelos propuestos permitieron obtener resultados satisfactorios
en cuanto a su exactitud de prediccion, de los cuales el mejor fue SVM con una exactitud
de clasificacion de 98.20% y en particular, un 94.95% de exactitud al predecir la EPOC.

2. “Detecting Respiratory Diseases from Recorded Lung Sounds by 2D CNN” (Hazra
& Majhi, 2020)

Resumen: En este trabajo, los autores utilizaron los coeficientes cepstrales en la
escala de Mel para extraer las caracteristicas del espectro de los sonidos pulmonares y
una CNN bidimensional y optimizador Adam con los cuales clasificaron enfermedades
respiratorias.

Conclusiones: el método propuesto obtuvo una exactitud de clasificaciéon de
92.39%. En particular lograron detectar la EPOC con un 95% de exactitud.

3. “Automated Lung Sound Classification Using a Hybrid CNN-LSTM Network and
Focal Loss Function” (Petmezas et al., 2022)

Resumen: en este trabajo, los autores utilizaron la transformada de Fourier de
tiempo corto para la obtencién de los espectrogramas de los sonidos respiratorios de la
base de datos de ICBHI 2017. Ademas, para la clasificacion de estas caracteristicas
disefiaron una arquitectura hibrida de redes CNN y LSTM.

Conclusiones: para una divisién de datos de entrenamiento y prueba de 60/40,
obtuvieron un 47.37%, 82.46%, 64.92% y 73.69% de sensibilidad, especifidad, score y
precision respectivamente. Este resultado puede mejorarse utilizando técnicas de aumento
de datos en el Dataset de sonidos respiratorios.

4. “Acquisition and Classification of Lung Sounds for Improving the Efficacy of
Auscultation Diagnosis of Pulmonary Diseases” (Tessema et al., 2022)

Resumen: los autores incorporaron sus propias muestras a la base de datos de
ICBHI 2017, los cuales recolectaron utilizando un estetoscopio electrénico. Excluyeron de
esta nueva base de datos los audios que no fueron adquiridos con un estetoscopio de un
solo canal. Ademas, emplearon la transformada Wavelet discreta para transformar los

audios en una representacion en forma de imagen.



Conclusiones: en este estudio, utilizaron diversos modelos de machine learning
para clasificar los sonidos pulmonares, obteniendo 99%, 99.04% y 99.2% de exactitud,

sensibilidad y especifidad respectivamente.



Capitulo Il. Marcos teérico, conceptual y filoséfico

2.1 Marco Teorico
2.1.1 Base teérica de la enfermedad pulmonar obstructiva crénica

La EPOC es una enfermedad cronica, progresiva, prevenible y tratable,
caracterizandose por la obstruccién o bloqueo del flujo aéreo en los pulmones o alteracion
estructural de los alvéolos, lo que dificulta respirar y con posibilidades de empeorar con el
tiempo (National Heart Lung and Blood Insitute [NHLBI], 2022).

Los sintomas presentes en un paciente con EPOC no siempre son los mismos para
todos (American Lung Association, 2023), aunque hay algunos muy comunes como la dificil
respiracion y tos cronica, y con el tiempo pueden limitar la capacidad del paciente para
realizar actividades cotidianas (Lores Gutiérrez, 2006).

A pesar de ser una enfermedad que no tiene cura, existen tratamientos para
controlar sus sintomas y evitar su progreso, mejorando asi la calidad de vida del paciente
(Mayo Clinic, 2021).

1. Factores deriegos de la EPOC

El desarrollo de la EPOC puede deberse a distintos factores de riesgo, como la
exposicion a contaminantes del ambiente, humo del tabaco, la edad e incluso por
condiciones genéticas u otras enfermedades (NHLBI, 2022).

a) Tabaquismo

El tabaquismo resulta en el factor de riesgo mas comdn e importante para el
desarrollo de la EPOC, sobre todo en personas del sexo masculino, ya que estas tienen
mayor prevalencia en esta adiccion (Correa et al., 2019).

Ademas, mantenerse cerca del humo de segundo mano, ya sea de los cigarrillos o
del humo exhalado por un fumador, puede conllevar al desarrollo de la EPOC (Centers for

Disease Control and Prevention, 2022).



b) Contaminacion ambiental

Otro de los factores mas comunes para el desarrollo de la EPOC es la exposicién
al humo generado al quemar materia organica, como madera, estiércol u otras fuentes que
se suelen utilizar, sobre todo en areas rurales especialmente para cocinar (Salvi & Barnes,
2010).

Es importante destacar que las ciudades no estan exentas de la contaminacion
ambiental, que incluye particulas de dioxido de nitrdgeno (NO2), monoxido de carbono
(CO), dibxido de azufre (SO2) y material particulado (PM2.5). Estas particulas pueden ser
inhaladas por los residentes urbanos, lo que aumenta el riesgo de desarrollar EPOC o
empeorar sus sintomas (Parra-Sanchez et al., 2020).

c) Condiciones genéticas

Un factor menos comun para la manifestacion de la EPOC es la deficiencia de Alfa-
1 antitripsina (AAT), siendo el higado el responsable de fabricarla con el objetivo de
proteger los pulmones de los factores de riesgo mencionados en los dos incisos anteriores
(NHLBI, 2022).

Ademads, la deficiencia de AAT conduce a la destruccion de los tejidos pulmonares
de manera progresiva e irreversible lo que provoca la aparicién de la EPOC (Martinez Luna
et al., 2020).

2. Patologiade la EPOC

La EPOC es heterogénea, compleja y dindmica. Es heterogénea por que puede
manifestarse bajo distintas alteraciones pulmonares o extrapulmonares, siendo las
principales el enfisema y la bronquitis cronica, afectando a los alvéolos y las vias aéreas
respectivamente (Lopez-Giraldo et al., 2014) tal y como se ilustra en la Figura 1.

a) Enfisema

Los alvéolos aumentan irreversiblemente su tamafio, dafidandose, provocando la

destruccién de las paredes alveolares y a su vez manifestandose como disnea (WHO,

2023) y (Gomez Ayala, 2016).



b) Bronquitis crénicay bronquiolitis

Inflamacion de los bronquios o vias respiratorias que llegan a obstruir el paso del
aire. Esta inflamacion provoca la produccion excesiva de esputo y expectoracion (WHO,
2023) y (Gomez Ayala, 2016).

Figura 1

Zonas pulmonares afectados por la enfisema y bronquitis crénica
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Enfermedad pulmonar obstructiva cronica (EPOC)
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o J
Nota: fuente (Gomez Ayala, 2016)

La EPOC se puede diferenciar de otras enfermedades respiratorias, como el asma,
ya gue esta se puede presentar a cualquier edad, mientras que la EPOC suele
desarrollarse en personas mayores. También puede diferenciarse debido a la naturaleza
de la obstruccién del flujo aéreo ya que en la EPOC no se suele recuperar completamente

la capacidad pulmonar con el tratamiento o puede llegar a ser irreversible si no es tratado

a tiempo (Elsevier, 2020).



3. Diagnostico

El especialista sabra que un paciente tiene EPOC observando sus antecedentes
médicos, como enfermedades previas, sintomas, evaluando los sonidos respiratorios
mediante un examen fisico, realizando pruebas de funcién pulmonar y, de ser necesario, a
través de imagenes pulmonares (NHLBI, 2022) y (Chacon-Chaves et al., 2003).

En el examen fisico, se emplea la técnica de auscultacion como método de
evaluacion de los sonidos respiratorios. Esto implica el uso de un estetoscopio para
escuchar estos sonidos y en base a eso brindar un diagndéstico. Utilizando esta técnica, el
médico evaluard y detectard cambios sutiles en los ruidos respiratorios (Bertrand et al.,
2020), auscultando directamente sobre la piel del paciente, generalmente sentado, en las
posiciones correctas siendo los puntos mas comunes los mostrados en la Figura 2.

Ademas, para realizar la auscultacion, se debe de preparar un entorno silencioso
evitando los ruidos ambientales y, de ser posible, que el paciente respire por la boca.
Figura 2

Puntos mas comunes de auscultacién y su secuencia

Vista anterior Vista posterior

Nota: fuente (Myers, 2011)
Para la evaluacion de los ruidos respiratorios, se deben de explorar caracteristicas

especificas (Vargas, 2015):

a) Fase: Inspiratoria o espiratoria.
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b) Frecuencia: Namero de muestras en la fase inspiratoria o espiratoria que sucede en

una unidad de tiempo.
c) Simetria: Simétrico o asimétrico.
d) Tono: Alto o bajo.
e) Ritmo: Ritmico o arritmico.

4. Sonidos o ruidos respiratorios

En la auscultacidn se analizan los ciclos respiratorios, que constan con 2 fases: la

fase inspiratoria y la espiratoria. Estos ciclos respiratorios, a su vez, se pueden clasificar

como ruidos normales y anormales.

Los ruidos normales se presentan como ruido traqueal, bronquial, broncovesicular

y vesicular, y sus caracteristicas se detallan en la Tabla 2.

Tabla 2

Caracteristicas de los sonidos pulmonares normales

Tipo Localizacion Caracteristicas Frecuencia
Suave, susurrante

De tono bajo: 100 — 1000 Hz

Vesicular Zona posterior del térax. Inspiratorio>Espiratorio Caida de energia:
Duracién: 100 - 200 Hz
Inspiratorio>Espiratorio (~2:1)

Fuerte y de tono alto 100 — 5000 Hz

Bronquial Zona anterior del térax. Duracion: Caida de energia:

Espiratorio>Inspiratorio

800 Hz

Broncovesicular

Mayoria de los espacios Duracién:

pulmonares. Espiratorio=Inspiratorio

Intermedio entre

Vesicular y bronquial.

Traqueal

Aspero y de tono alto
Traguea Duracién:
Espiratorio=Inspiratorio

100 — 5000 Hz
Caida de energia:
800 Hz

Nota: adaptado de (Holt, 2021) y (Sarkar et al., 2015).

Por otro lado, los sonidos pulmonares anormales que se escuchan a través de la

auscultacion pulmonar se clasifican comunmente en 6, asociadas a su vez a diferentes

enfermedades pulmonares.

a) Crepitaciones finas

Ruidos de tono alto, discontinuos, de corta duracién (~5ms), con una frecuencia de

650 Hz y que se presentan en la fase inspiratoria, y su forma de onda se muestra en la

11



Figura 3. Se puede escuchar estos ruidos anormales auscultando en las bases de los
pulmones y pueden asociarse a pacientes con Fibrosis pulmonar, Neumonia o Bronquiolitis
(Bertrand et al., 2020; Holt, 2021) y (Kim et al., 2021).

Figura 3

Forma de onda de las crepitantes finas.

1 111

Nota: fuente (Holt, 2021).

b) Crepitaciones gruesas

Ruidos de tono bajo, discontinuos, de corta duraciéon (~15ms), con una frecuencia
de 350 Hz, presentes en ambas fases, pero predominantemente en la fase inspiratoria, y
su forma de onda se muestra en la Figura 4. Se puede escuchar estos ruidos anormales
auscultando en las bases de los pulmones y pueden asociarse a pacientes con Bronquitis
aguda, Bronquiectasia o Traqueotomia (Bertrand et al., 2020; Holt, 2021) y (Kim et al.,
2021).
Figura 4

Forma de onda de las crepitantes gruesas.

Nota: fuente (Holt, 2021).
c) Sibilancias

Ruidos de tono alto, continuos, de mayor duraciéon (~80ms), con una frecuencia
entre 100 y 5000 Hz, con una frecuencia dominante de 400 Hz, y que se presentan en
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ambas fases, pero predominantemente en la fase espiratoria, y su forma de onda se
muestra en la Figura 5. Se puede escuchar estos ruidos anormales auscultando en la
mayoria de los espacios pulmonares y pueden asociarse a pacientes con Asma o EPOC
(Bertrand et al., 2020; Holt, 2021) y (Kim et al., 2021).

Figura 5

Forma de onda de las sibilancias.

Nota: fuente (Holt, 2021).
d) Roncus

Ruidos de tono bajo, retumbante, continuos, de mayor duracion (~80ms), con una
frecuencia de 150 Hz, y que se presentan en ambas fases, pero predominantemente en la
fase espiratoria, y su forma de onda se muestra en la Figura 6. Se puede escuchar estos
ruidos anormales auscultando en la mayoria de los espacios pulmonares y pueden
asociarse a pacientes con Bronquitis o Neumonia (Bertrand et al., 2020; Holt, 2021) y (Kim
et al., 2021).

Figura 6

Forma de onda de los Roncus.

Nota: fuente (Holt, 2021).
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e) Estridor

Ruidos de tono alto, continuos, de mayor duracién (~250ms), con una frecuencia
500 Hz, y que se presentan en la fase espiratoria. Se puede escuchar estos ruidos
anormales auscultando en la trAquea y pueden asociarse a pacientes con Epiglotitis
(Bertrand et al., 2020; Holt, 2021) y (Kim et al., 2021).
f) Frote o roce pleural

Ruidos de tono bajo, explosivo y ritmico, continuos, de corta duracién (~15ms), con
una frecuencia 350 Hz, y que se presentan en ambas fases. Se puede escuchar estos
ruidos anormales auscultando en la mayoria de los espacios pulmonares y pueden
asociarse a pacientes con Pleuritis, Neumonia o Tumor Pleural (Bertrand et al., 2020; Holt,

2021) y (Kim et al., 2021).

Entre estos ruidos anormales, las sibilancias son indicadores de una posible
presencia de la EPOC, y para diagnosticarlo como tal, dependera de la historia clinica y
sintomas del paciente, asi como a los factores de riesgo a los que estuvo expuesto

(Martinez Luna et al., 2020).
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2.1.2 Base teérica de Deep Learning

El aprendizaje profundo, una disciplina dentro del campo del Machine Learning,
emplea redes neuronales profundas para aprender y extraer automaticamente
caracteristicas relevantes y patrones complejos de un conjunto de datos. Estas redes se
inspiran en el comportamiento y funcionamiento del cerebro humano (International
Business Machines Corporation [IBM], 2023), utilizando una arquitectura jerarquica
compuesta por capas de unidades de procesamiento, y, a su vez, estas unidades
representan a las neuronas del cerebro y son las encargadas de identificar patrones Utiles
en los datos (Espinoza Villafuerte, 2019).

Cuando se trabaja con imagenes, una variante ampliamente utilizada es la red
neuronal convolucional (CNN). Estas redes son frecuentemente utilizadas para obtener
informacion o caracteristicas Unicas en imagenes, como, por ejemplo, la representacion en
imagen de sefales de audio, eliminando en su camino informacién redundante (Ortiz de
Landaluce, 2021).

Se le da el nombre de red neuronal convolucional ya que aplican la operacién de
convolucion, de simbolo *, y que se define mateméticamente mediante la siguiente

ecuacion (Pazos Ruiz, 2020):

(Fem© = [ £(e= Gy (1)
Y se cambia la integral por una sumatoria si se encuentra en un caso discreto.
(Fem = ) fO-mhon (2)
m=—oco

Una propiedad importante de la operacién convolucion es la conmutacion

(Baraniuk, n.d.), es decir:

(Fxm) = (s HM = Y fomf(n—m) (3)

m=—oo
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La red neuronal convolucional presenta dos partes importantes en su estructura,
una parte de extraccion de caracteristicas y otra de clasificacion de estas caracteristicas,
tal y como se visualiza en la Figura 7.

Figura 7

Estructura de una red neuronal convolucional
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Nota: adaptado de (Fuchslocher Courard, 2021)
1. Extraccion de caracteristicas

Esta parte de la red neuronal convolucional contiene los procesos de filtro
(convolucién) y agrupacion (ej. Max-Pooling), los cuales pueden posicionarse de manera
secuencial seglin sea necesario para alcanzar un resultado 6ptimo. En el caso de trabajar
con audios, previamente se debe realizar una etapa de preprocesamiento para obtener las
imagenes que representen estos audios, como un espectrograma.

a) Preprocesamiento de datos

Diferentes métodos de procesamiento de audio se utilizan para representarlos en
imagenes, como la transformada de Fourier de tiempo corto, el cochleagrama, el
espectrograma de Mel, los coeficientes cepstrales en frecuencia de Mel o MFCC, entre
otros.

i. Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT)
El punto de partida del STFT es la Trasformada de Fourier, FT por sus siglas en

inglés, una técnica matematica que se utiliza para convertir una sefial en el dominio del
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tiempo a su representacion en el dominio de la frecuencia (Osgood, 2019). Sin embargo,
esta herramienta funciona muy bien con sefiales estacionarias, lo que no es comun en el
mundo real (Fl6rez et al., 2009), como es el caso de los audios respiratorios.

La FT se expresa matematicamente de la siguiente manera:
X(f) = j x(e~ 12t gt (4)

Ademas, es importante conocer la variante de la FT que es la Transformada
Discreta de Fourier (DFT), que se aplica cuando la sefial es finita, es decir, limitada en
tiempo y en ancho de banda (Osgood, 2019). La expresion matematica es similar a la

ecuacioén (4).

_j2mnk (5 )

Sin embargo, al igual que la FT, la DFT también presenta limitaciones cuando se
trabaja con sefiales no estacionarias, ya que proporcionan una representacion en
frecuencia de toda la sefial y asume que esta es estacionaria durante todo su dominio
temporal (Osgood, 2019). En la Figura 8, una sefial de audio respiratorio de una persona
sanay su DFT son presentadas. Sin embargo, en los 20 segundos de audio, es imposible
distinguir las frecuencias fundamentales de cada ciclo respiratorio.

El problema mencionado se puede abordar utilizando una técnica conocida como
Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT). Esta técnica implica segmentar la sefal
de audio en N muestras, cada una con un tamafio de L puntos, y luego aplicar la DFT a
cada una de estas muestras.

La sefial se segmenta utilizando una funcién de ventana w(n), obteniendo la

ecuacion ( 6), que expresa matematicamente la STFT (Huang et al., 2019).

L-1
X(m) =Zx(n—mL)-w(n)-e‘f“’" (6)

n=0
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Figura 8

Sefal de audio y su Transformada discreta de Fourier
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Nota: La frecuencia de muestreo es 22050 Hz, por tanto, hay méas de 400000 muestras.

Ademdas de la longitud de la ventana (L), dos parametros mas se presentan, los
cuales son el desplazamiento de la ventana (H), que indica cuantos puntos avanzara la
ventana en cada paso, y la superposicion de las ventanas (Ov), indicando la cantidad de
puntos de un segmento que se superpondran con el siguiente.

La Figura 9 muestra la aplicacion de una funcién de ventana w(n), que se multiplica
con la sefal x(n), para luego aplicar la DFT a cada segmento resultante, lo que puede
revelar informacion detallada sobre cdmo cambian las frecuencias en el tiempo, lo que es
especialmente Gtil para sefiales no estacionarias como los audios respiratorios.

La eleccion de la longitud de la ventana en la STFT tiene un impacto en la resolucién
en frecuencia y en la resolucién en el tiempo. A mayor longitud de ventana coloquemos,
mayor sera la resolucion en frecuencia y menor resolucion en el tiempo. Lo contrario ocurre
cuando el tamafio de la ventana es mas corto (Jeon et al., 2020).

Comunmente, la ventana de Hamming es la que se utiliza como funcién de ventana

(Braun, 2001), y su valor en el punto n esté definida mediante la siguiente ecuacion:
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0.54 — 0.46 2T <n<N-1
0

otros

(7)

Siendo N el tamafio total de la ventana.

Figura 9
Etapa de enventanado y aplicacion de DFT por segmentos a la sefial x(n)
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Ademas de Hamming, la ventana de Hanning y la rectangular también son

utilizadas, aunque estas son menos regulares, Mateméticamente se representan por las

expresiones ( 8) y ( 9) respectivamente (Braun, 2001).

<[l (] wzeznes

(8)
0 otros
_(1 0<sn<N-1 (9)
w[n]—{o otros
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ii. Espectrograma de Mel

Esta representacion de espectrograma utiliza métodos basados en el sistema
sensorial humano, es decir, se ajusta a la percepcién auditiva humana, lo que la hace mas
sensible a las frecuencias bajas y menos sensible a las altas (Guha et al., 2020).

La Figura 10 presenta un diagrama con las etapas para la obtencion del
espectrograma de Mel, que toma etapas de lo observado en la STFT.
Figura 10

Diagrama de bloques para la obtencion del espectrograma de Mel
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de Mel
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Nota: Computacionalmente, es mejor utilizar “la Transformada Répida de Fourier” (FFT) en vez de la DFT.

Este tipo de espectrograma utiliza la escala Mel, que se visualiza en la Figura 11, y
podemos aplicar la ecuacion ( 10 ) para representar las frecuencias en esta escala (Guha

et al., 2020):

f 10
my = 2595 - logyo (1 + m) (10)
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Figura 11

Escala de Mel
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Para la obtencién del espectrograma de Mel visto en el diagrama de la Figura 10,

un paso crucial es la aplicacién de un banco de filtros de Mel como el mostrado en la
Figura 12, el cual, como se mencioné antes, se asemeja a la percepcién auditiva humana
(Tak et al., 2017).

Figura 12
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Nota: fuente (Yusnita et al., 2013).

21



iii. Coeficientes cepstrales en frecuencia de Mel (MFCC)

Durante mucho tiempo, los MFCC han sido un conjunto de caracteristicas
ampliamente utilizadas en el campo del procesamiento de sefiales de audio y
reconocimiento del habla, ya que permiten comprimir de manera eficiente el espectro de
frecuencias de dichas sefiales (Logan, 2000).

Los coeficientes MFCC se obtienen de las sefiales de audio siguiendo varios pasos,
los cuales se observan en la Figura 13.

Dos etapas adicionales son agregadas a lo visto en los espectrogramas de Mel:
Pre-énfasis y la Transformada de Coseno Discreta (DCT).

Figura 13

Diagrama de bloques para la extraccién de los coeficientes MFCC

. _ Banco de
filtros de Mel

Pre énfasis

”ﬂ“’ﬂ Mt MH\W’J
Senal de
audio

Pre-énfasis es una etapa de filtrado que enfatiza las frecuencias altas de la sefial
0, en otras palabras, es un filtro pasa alto (Barai et al., 2019). La ecuacién que lo define es:

Z[n] =x[n] —p-x[n—1] (11)

Donde p denota el coeficiente de preénfasis y su valor se sitda dentro del intervalo

de09al.

La DCT se aplica para obtener los coeficientes MFCC y se expresa mediante la

siguiente ecuacion:
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= y log (X (b b !
Cp = ; og( ( ))cos(n( _E)

Donde X(b) es la expresion obtenida al aplicar, sobre el audio, las etapas hasta el
banco de filtros y B es el numero de filtros (Barai et al., 2019).

b) Proceso de filtro

Para distinguir una imagen, nuestro cerebro a menudo se enfoca en una
caracteristica clave: los bordes. Estos bordes nos proporcionan informaciéon sobre los
limites de los objetos en la imagen, lo que es esencial para reconocer y comprender lo que
estamos viendo (Mcllhagga, 2018).

En el contexto de las CNN, se aplican filtros convolucionales sobre una imagen,
que funcionan de igual manera a nuestro cerebro, buscando activamente patrones o
caracteristicas especificas como bordes, texturas y formas (Olu Ipinlaye, 2023).

Los filtros convolucionales son un conjunto de pesos en una matriz de nxn, que se
aplican, a través de la operacion de convolucién, sobre la matriz que define la imagen de
entrada. Ya se ha definido esta operacion de convolucion en la ecuacion (2), la cual implica
realizar multiplicaciones y sumatorias ponderadas, recorriendo el filtro por toda la imagen
con el fin de obtener una matriz resultante de caracteristicas (Tejero Caballo, 2020).
Figura 14

Proceso de convolucion entre la entrada y el filtro

5 6 10 7

7 9 6 3 -10 . -18 | -24 | -18
2 2 3 3 1 0 -1 -3 | -6 | -13 | -20 7
3 3 3 9 9 6 4 X -1 -1 -1 = -5 | -16 | -26 | -19 | -15
4 3 9 8 3 8 8 -1 0 1 -15 ( -26 | -25 | -15 | -17
8 5 9 5 10 6 7 -21 ( -28 | -17 | -16 | -30

3 9 9 5 10 | 10 8

Imagen Filtro/Kernel Caracteristicas

| F C

Si se desglosa la operacion de los cuadros sombreados en la Figura 14, se obtiene
lo siguiente:
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C=I+F=4-1+3-0+8-(-1)+3-(-1)+3-(-1) +
2:(-1)+2-(-1)+3-0+8-1=—6

(n—f+2P)
S

En términos generales, el tamafio de la matriz de caracteristicas es (( +

1) , (@ + 1)) Donde S es el paso o stride, que indica cuantos pixeles recorre el filtro

en cada paso, y P es el relleno o padding aplicado a la imagen, es decir, el nimero de filas
y columnas que se agregan alrededor de la imagen (D. McCaffrey, 2018).
Los filtros utilizados suelen ser pequefios en comparacién con la entrada, y en la
Figura 14, por ejemplo, se utiliza un filtro de tamafio 3x3 en una imagen de 7x7. El padding
esigual a0y el stride a 1. El resultado es una matriz de caracteristicas de tamafio 5x5.
Ademas, es importante mencionar que hay un parametro llamado bias o sesgo, que
es un término adicional en la operacion de convolucion (Tejero Caballo, 2020).
Simplemente, al resultado obtenido de la convolucion, se le suma el bias tal y como se
muestra en la Figura 15.
Figura 15

Proceso de convolucion entre la entrada y el filtro mas el bias

6 6 |10 | 9
5 8 4 7 10 14 2 13 5
1 8 4 10 0 0 1 6 6 9 6 12
1 (1|6 |6]|5]|7]|1 X 1|0 |1 + bias = 6 | 3| 9|69
6 | 8|5 |5 |6 | 4|10 0| 1|1 13| 8| 4|6 |1

10 9 4 6 7 10 7 14 7 0 0 12
7 3 1 3 7 8 7

Imagen Filtro/Kernel bias =1 Caracteristicas

| F C
Las CNN tienen la capacidad de aprender y encontrar automaticamente los pesos

respectivos de los filtros, por lo que facilita la implementacién. No obstante, si se quiere
comprender como operan los filtros convolucionales, es posible utilizar algunos tipos en
esta etapa (Olu Ipinlaye, 2023), cada uno con tareas particulares en la deteccion de bordes
de las imagenes, y a continuacion se explicard un poco acerca de estos aplicados a la

Figura 16.
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Figura 16

Espectrograma de Mel en escala de grises.

i. Fiitro Prewitt
El filtro Prewitt es un tipo de filtro diferencial de primer orden que calcula la derivada
de la intensidad de pixeles en dos direcciones: Vertical y Horizontal (Hatice Catal et al.,
2016).
Estos filtros provienen de la definicidn de la derivada, que se expresa de la siguiente

manera:

l(x,y) . I(x+Ax,y)—1(x,y)
= lim
dx Ax—0 Ax

(x,y) I I(x,y +Ay) —I(x,y)
= lim
ay Ay—0 Ay

Estos limites indican que se compara la funcion I(x,y) con un vecino I(x + Ax) en
una direccion, y con un vecino I(y + Ay) en otra direccion. Esto, representado en una

matriz se expresa de las siguientes maneras:

-1 -1 -1
Vertical:| 0 0 0
1 1 1

1
Horizontal: [— 1
1
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Figura 17

Imagen original (a) y aplicacion del Filtro Prewitt vertical (b)

a) b)

Figura 18

Imagen original (a) y aplicacion del Filtro Prewitt horizontal (b)

a) b)

El filtro vertical se utiliza para encontrar los bordes recorriendo la imagen de arriba

hacia abajo. Como resultado, en la Figura 17 (b), se distinguen los limites verticales del
espectrograma de Mel.

Por otro lado, la aplicacion del filtro horizontal implica un recorrido de la imagen de
izquierda a derecha, lo que permite resaltar de mejor manera los limites horizontales del

espectrograma, como es muestra la Figura 18.
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ii. Filtro Sobel
Al igual que el filtro Prewitt, el filtro Sobel es un filtro diferencial de primer orden. Sin
embargo, a diferencia del filtro Prewitt, el filtro Sobel es mas sensible a cambios en la

intensidad en los bordes en una direccién (Hatice Catal et al., 2016).

1 2 1
Vertical:[ 0 0 0 ]
-1 -2 -1

1
Horizontal: [—2
1

0 1
0 2
0 1

Imagen original (a) y aplicacion del Filtro Sobel vertical (b)

Figura 19

Figura 20

Imagen original (a) y aplicacion del Filtro Sobel horizontal (b)

a)

En la Figura 19 y Figura 20 se pueden observar los limites verticales y horizontales
respectivamente, que son un poco mas claros comparados a los resultados obtenidos
con el filtro Prewitt.
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iii.  Filtro Laplaciano
Es un filtro diferencial de segundo orden que se basa de la idea del Operador
Laplaciano (Olu Ipinlaye, 2023). La méascara tipica del filtro Laplaciano es la siguiente:
0 1 0
1 -4 1
0O 1 O
Ademas, presenta variantes como las que se muestran a continuacion:
1 1 1 -1 -1 -1
[1 -8 1 0 -1 8 -1
1 1 1 -1 -1 -1
Figura 21

Imagen original (a) y aplicacion del Filtro Laplaciano (b)

a) b)

La Figura 21 muestra la aplicacion de la mascara tipica del Filtro Laplaciano sobre
la imagen original.
iv. Maéascara de Robinson

Este tipo de filtros es util para reconocer los bordes en 8 distintas direcciones,
mostrandose ejemplos en la Figura 22 y Figura 23, la cuales representan los puntos

cardinales (Abdullah et al., 2019).

1 2 1 0 1 2 -1 0 1 -2 -1 0
N:10 0 0 NE: (-1 0 1| E:|-2 0 2] SE:|-1 0 1]

-1 -2 -1 -2 -1 0 -1 0 1 0 1 2

-1 -2 -1 0o -1 -2 1 0 -1 2 1 0
S:[ 0 0 0 SW:|1 0 —1] W: {2 0 —2] Nw:|l1 0 —1]
1 2 1 2 1 0 1 0 -1 0 -1 -2
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Figura 22

Imagen original (a) y aplicacion de la Mascara de Robinson en direccion NW (b)

Figura 23

Imagen original (a) y aplicacion de la Mascara de Robinson en direccion SE (b)

LRI DR EDEREE LA ERE LS LR EEE LR EL LD E R LR i

a)

v. Maéscara de Krisch
Es un filtro en 8 direcciones al igual que la Mascara de Robinson, pero con
diferencias en su estructura y sus valores. Ejemplos de aplicacion se muestran en la Figura

24 y Figura 25.

-3 -3 5 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3
N:[-3 0 5| NE:|-3 0 5 E:[-3 0 —3] SE:| 5 0 —3]
-3 -3 5 -3 5 5 5 5 5 5 5 -3
5 -3 -3 5 5 -3 5 5 5 -3 5 5
S: [5 0 —3] SW:[ 5 0 —3] W [—3 0 —3] NW:|-3 0 5 ]
5 -3 =3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3
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Figura 24

Imagen original (a) y aplicacion de la Mascara de Krisch en direccion NW (b)

a) b)

Figura 25

Imagen original (a) y aplicacion de la Mascara de Krisch en direccién SE (b)

a) b)

c) Proceso de agrupacion

Las caracteristicas de mayor importancia de las imagenes suelen obtenerse luego
de aplicarse multiples capas de convolucién, esto implica un aumento en la complejidad
del modelo, resultando un mayor coste computacional y riesgo de overfitting (Intel, 2023).
Por esta razon, se suele colocar una capa de agrupacién entre cada capa de convolucion,
para reducir su dimension y coste de computadora.

Existen varios métodos de agrupacién como el Average Pooling y Max Pooling.
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i. Average Pooling
Con Average Pooling, los valores de una region mxm se promedian, recorriendo
toda la matriz entrante (Wang et al., 2017). Con esta media se suaviza los datos de entrada
y se prefiere usarlo cuando se desea tener una visiébn mas general de los datos.
Figura 26

Operacion Average Pooling

84 1 44 16 24 92
I7 93 5 72 90 98

65.25 | 34.25 76
100 63 31 35 54 4

67.5 a7 56.5
26 81 81 21 69 59

61.75 | 28.25 | 30.75
46 32 63 21 38 9

OUTPUT
60 89 4 15 33 23

INPUT

ii. Max Pooling

Esta operacidén es mas sencilla alin ya que se tiene que escoger el mayor valor por
cada regiéon recorrida (Wang et al.,, 2017). Con este método, se mantienen las
caracteristicas mas importantes de la matriz, reduciendo al mismo tiempo la dimension de

esta y a diferencia del average pooling, este método retiene menos informacion.
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Figura 27

Operaciéon Max Pooling

41 22 1 7 1 89

68 12 24 69 65 53

68 77 89
70 43 69 10 38 68

70 69 87
11 51 46 30 24 87

82 90 78

OUTPUT

76 82 35 76 62 37

36 43 37 90 23 78

INPUT

En los ejemplos mostrados en la Figura 26 y Figura 27 se tomaron regiones de 2x2

y un stride de 2 para recorrer la matriz de tamafio 6x6. Por cada region 2x2, se realiza la
operacion de agrupacion correspondiente y se coloca en la matriz de salida.

Después de explorar la etapa de extraccion de caracteristicas en una CNN, surge
una preocupacion importante, que es el desafio de trabajar con conjuntos de datos
limitados y la amenaza de overfitting o sobreajuste, especialmente cuando se disefian
capas profundas en la red (Del Coco et al., 2017).

Para abordar esta problematica, una solucién prometedora es adoptar un enfoque
de mdltiples ramas en la arquitectura de la CNN. Esto implica dividir la red en varias ramas,
cada una con una profundidad reducida en comparacién con una red convencional. Cada
rama se especializa en la extraccidon de caracteristicas a una escala particular, lo que

permite capturar patrones de los datos de entrada a diferentes niveles de detalle.
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Figura 28

Arquitectura CNN de doble rama
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La Figura 28 muestra una arquitectura CNN de doble rama, que utilizan las mismas

imagenes como entrada. Sin embargo, existen
CNN recibe datos diferentes. Por ejemplo, una

de Mel, mientras que la otra podria trabajar con

variantes hibridas donde cada rama de la
rama podria procesar los espectrogramas

los MFCC.
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2. Clasificacion de caracteristicas

Una vez culminada la parte de convolucion, se contard con matrices de entrada de
dimensiones mas pequefias que las imagenes iniciales que contienen caracteristicas
relevantes de estas. Esto se vuelve la nueva entrada para la parte de clasificacion, la cual
se muestra en la Figura 29 y son las llamadas redes neuronales artificiales.

Estas redes artificiales aprenden de forma ordenada y progresiva, es decir que
entre cada salto entre capas de neuronas va obteniendo resultados mas complejos hasta
llegar a una capa de salida, cuyo tamafo dependera de las categorias que se desee
clasificar (Barcena Rodriguez, 2022).

Las neuronas que se mencionan en la definicion anterior se refieren a unidades de
procesamiento de las redes neuronales y son las encargadas de realizar el procesamiento
de los datos de entrada, ejecutando un calculo o una operacién matematica.

Figura 29

Representacion gréafica de una red neuronal

Capas de Capas Capas de
entrada internedias salida
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La operacién matematica que realiza cada neurona esta descrita en la ecuacién (
13), la cual inicia con una combinacion lineal de las N entradas de cada capa anterior con
sus respectivos pardmetros denominados pesos (w;), y a este resultado se le suma el bias.

Finalmente se le aplica la funcion de activacion f (Rey, 2022).

N
yi=f|bi+ ) wiixi | =f(%) (13)
; 7. %

Donde i es la posicion de la neurona en una respectiva capa.
Figura 30

Representacion gréafica de la estructura matematica de una red neuronal

La Figura 30 muestra un ejemplo para la neurona i de una capa, repitiéndose el
mismo analisis para las demas neuronas hasta terminar con todas.

Inicialmente, los pardmetros de la CNN como los pesos, bias vy filtros se eligen
aleatoriamente para la primera iteracion de la red. Se recorre la red con estos primeros
valores y en cuanto se obtengan los valores de salida, hace aparicion una técnica esencial

conocida como Backpropagation (Singh, 2020).
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El Backpropagation es un proceso que ajusta los parametros de la red luego de
comparar sus salidas con los valores reales. Esta técnica tiene un papel crucial en Deep
Learning, debido a que le da la capacidad de aprender a la red.

Adicionalmente, existen dos elementos utiles que influyen en la operacion
matemética de cada neurona descrita en la ecuacion ( 13).

El primero es Dropout, una técnica eficaz para evitar el overfitting. La idea detras
de Dropout es simple: durante el entrenamiento, aleatoriamente se apaga un porcentaje de
las neuronas en una capa, lo que significa que estas neuronas no contribuyen por un
periodo a la propagacion de la informacion en la red ni de la retropropagacion de errores.
Esto ocurre en cada iteracion de la red. En consecuencia, evita que las neuronas se
vuelvan demasiado especializadas en ciertos patrones de datos, forzando el aprendizaje
de caracteristicas mas robustas y generales (Barmettler, 20 C.E.).

El segundo es Batch Normalization, un algoritmo que acelera el entrenamiento y
mejorar la estabilidad de las redes neuronales (Garbin et al., 2020). Este algoritmo consiste
en tres pasos (Peccia, 2018):

e Primer paso: Calculo de la media y la varianza.

_lm , (14)
Up _mEx’
7=
1 - 2
o = EZ(x,. — 15) (15)
7=

e Segundo paso: Normalizacion.

o Hs (16)

X m

e Tercer paso: Ajuste de la normalizacion, donde aparecen dos parametros
obtenidos en el entrenamiento.

¥y =05 +y (17

En la Figura 31 se puede observar estos pasos en un diagrama.
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Figura 31

Batch Normalization

& Tm — .
= 1/0’%-{-8 Ym

En las redes neuronales se utilizan comunmente varias funciones de activacion,

a) Funcién de activacion

entre las cuales se incluyen la funcion rectificadora lineal unitario (ReLU), la funcién
escaldn, la funcién sigmoide, etc. (Maisueche Cuadrado, 2019).
i. Funcion escaldn
Esta funcion es de las mas simples, ya que en su légica, activa la neurona si el valor
de entrada es mayor a un umbral, y, caso contrario, la desactiva (Sharma et al., 2020). Se

define de la siguiente manera:

CR: 9
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Figura 32

Funcion escaléon

[§]

—24
-3

—4
La funcién escalon, mostrada en la Figura 32, se utiliza en casos en que se quiera

clasificar en 2 categorias.

Si bien es una funcion simple, la funcién escalon cuenta con varias limitantes,
siendo la mas significativa la referente a la actualizacion de los pesos. Dado que la funcién
tiene un gradiente igual a cero en todo su dominio, impide que los pesos se actualicen
(Gupta, 2023).

ii.  Funcion rectificadora lineal unitario (ReLU):

La funcidon RelLu es de la mas populares debido a su forma simple y a su ventaja
principal de que no todas las neuronas se mantienen activas al mismo tiempo ante una
determinada entrada (Sharma et al., 2020). Mateméaticamente, se representa de la

siguiente manera:

f (%) = max (0, x) (19)
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Figura 33

Funciéon ReLu

-2 -1 o 1 2 3 4 5 6 7

La simplicidad de la funcion RelLu, mostrada en la Figura 33, hace que sea
computacionalmente eficiente. Sin embargo, pese a estos beneficios de eficiencia y
simplicidad, esta funcion de activacién presenta problemas como los siguientes:

o Existe la posibilidad de que algunas neuronas permanezcan inactivas durante el
entrenamiento, lo cual resultaria en una falta de actualizacién de sus pesos.
e Sila regién negativa contiene informacion muy importante, se perderan, ya que la

funcion ReLu les asigna el valor de 0.

iii.  Funcién sigmoide

La funcién Sigmoide también es ampliamente empleada. Cualquier dato de entrada
es transformado a un valor dentro del intervalo de 0 a 1. Es una funcién no lineal y la
definicidbn matemética es la siguiente:

f@)=1= (20)

39



Figura 34

Funcién sigmoide

-

Como se aprecia en la Figura 34, esta funcion tiene una curva suave y diferenciable
en todo su rango, facilitando el calculo de los gradientes y, por ende, mejora la precision
en el ajuste de los pesos (Sharma, 2017).

Debido a que el valor de su salida esta entre 0 y 1, es una funcién muy usada
cuando se requiere una salida en forma de probabilidad.

iv. Funcidén tangente hiperbdlica

La tangente hiperbdlica es simétrica en el origen, tal y como muestra la Figura 35,

mapeando los valores de salida en el rango de -1 a 1 (Sharma et al., 2020). Se define

matematicamente como:

1—e %
f(f):1+i—>E ()
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Figura 35

Funcion tangente hiperbdlica

-15

-2

La funcién Sigmoide es util cuando se necesiten salidas que abarquen valores tanto
positivos como negativos o centradas en cero.
v. Funcion softmax

A diferencia de las funciones anteriores, Softmax esta disefiada especialmente para
clasificaciones de datos en varias categorias, y es utilizada cominmente en la capa final

de la red neuronal (Sharma et al., 2020). Se expresa matematicamente como:

e”i (22)

softmax(f)j = W
i=

La funcion Softmax calcula el valor exponencial de cada valor de entrada para luego

normalizar cada uno de estos.
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b) Funcion de pérdida

En el entrenamiento de una red neuronal, una funcién denominada funcion de
pérdida se hace presente, la cual compara la prediccién de una caracteristica con la
original. Estas funciones permiten evaluar la calidad de la modelizacién de la red neuronal
(Zhao et al., 2017).

De la gran cantidad de funciones de pérdida que existen, se suelen utilizar las
siguientes:

i Mean Squared Error (MSE)
Esta funcion realiza el célculo de la media del cuadrado de la diferencia de la

caracteristica objetivo (y) y la predicha (9) (Khan et al., 2020).

n
1
MSE=£Z(yj—3’/})2 (23)
=0

ii. Mean Absolute Error (MAE)
Como se menciona en su nombre, esta funcién encuentra la media del valor

absoluto de la diferencia entre y e y (Khan et al., 2020).

n

1
MAE=EZ|yj—3’7]| (24)

j=0
Esta funcion al igual que el MSE son utilizadas en redes neuronales de regresion.
iii. Binary Cross-Entropy
Dada una distribucion o probabilidad P, la entropia se define con la siguiente

ecuacién (Zhang et al., 2021):

H(P) = Z —P; * logP; (25)

En redes neuronales, P hace referencia a la probabilidad de que una caracteristica
objetivo sea predicha correctamente. En el caso de un modelo de clasificacién binaria, solo
se tendran 2 categorias como salida y las probabilidades p serdn representadas con un 0

o un 1 (Ho & Wookey, 2020).
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1 n
CE Loss == " — (v * log(p) + (1= y,)  log(1 — py) (26)
k=0

Donde n es la cantidad de datos de entrenamiento.
iv. Categorical Cross-Entropy
A diferencia de la funcion anterior, Categorical Cross-Entropy se utiliza cuando se

desea clasificar en méas de 2 categorias (Ho & Wookey, 2020).

L
1
CE Loss = —Ezzym *log (Pix) (27)

Donde L es la cantidad de categorias.
c) Algoritmos de optimizacion

Los algoritmos de optimizacion son métodos que se utilizan con la intencion de
minimizar la funcién de pérdida, mejorando el rendimiento de los modelos (Liquet et al.,
2022). Estos algoritmos desempefian un papel decisivo en el entrenamiento de las CNN,
ya que permiten ajustar los pesos y sesgos de la red para encontrar el 6ptimo global o local
de la funcién de pérdida, superando obstaculos como minimos locales y puntos de silla.

Antes de adentrarnos en la discusion de estos algoritmos, es esencial comprender
dos conceptos clave mencionados anteriormente:

¢ Minimo local: Este término se refiere a los puntos donde la gradiente de la
funcion de pérdida es igual a 0: Vf(8) =0 y la matriz Hessiana es
semidefinida positiva.
¢ Punto de silla: Estos puntos aparecen cuando la gradiente de la funcion de
pérdida es 0 pero no es un extremo local (minimo o maximo). Ademas, la
matriz Hessiana es indefinida.
i. Descenso de gradiente (GD)

Este método de optimizacién es considerado uno de los mas basicos con el cual se
utiliza la informacién de la gradiente de la funcion de pérdida f para actualizar sus
parametros en el sentido opuesto al gradiente, y de esta manera, disminuir el valor de f
(Hallén, 2017).
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Sea f(0) lafuncién de pérdida y que representa la medida del error entre las salidas
predichas por el modelo y las salidas reales, y 9 es la representacion de los parametros de

la red neuronal, entonces:

Oiv1 = 0; — ;Vf(6;) (28)

La tasa de aprendizaje, representada por ¢;, determina cuan grandes seran los
pasos de actualizacion, y su valor se ira tanteando hasta encontrar el mejor nimero para
llegar a un minimo de la funcién f. Sin embargo, es importante tener en cuenta que este
algoritmo esta limitado a funciones diferenciables en todos sus puntos, y, ademas, solo es
capaz de encontrar un punto minimo, incluso si no es el minimo global (IBM, 2023).

A manera de ejemplo se tiene la funcion de Himmelblau:

£(8) = (62 + 6, — 11)? + (6, + 02 — 7)? (29)
Y sus derivadas parciales son:

af (6
gé)=491(912+92—11)+2(91+922—7) (30)

1

af (0
gé )=2(912+92—11)+492(91+922—7) (31)

2
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Figura 36

Comportamiento de Descenso de gradiente

61

Nota: La funcién de Himmelblau tiene 4 puntos minimos y en la figura se muestra de azul oscuro

Se observa en la Figura 36 como varia ¢ hasta encontrar uno de los puntos
minimos de la funcién de Himmelblau. Ahora observemos cémo seria la blisqueda de este
punto minimo si ¢ es fijado en un valor.

Figura 37

Comportamiento de GD con valores fijados de ¢
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La Figura 37 muestra el comportamiento del algoritmo con valores fijos de taza de
aprendizaje. Si ¢ tiene un valor muy pequefio, eventualmente alcanzara un punto minimo,
pero le tomaria mucho tiempo y requeriria numerosas iteraciones. Por otro lado, si le
asignamos un valor demasiado grande, su comportamiento sera cadtico, ya que estara
dando saltos amplios y no lograra converger a un punto minimo de la funcion.

ii. Gradiente conjugado (CGD)

Al igual que el método de GD, el gradiente conjugado también utiliza la gradiente
de la funcién de pérdida para hallar su minimo. La diferencia recae en la direccion de
descenso (d), donde en el GD se escoge d; = —Vf(8;), mientras que para el CGD se le
suma la direccién previa multiplicada por un escalar (Lindfield & Penny, 2019).

i1 = 0; + @;d; (32)

dit1 = 6d; = Vf(6;41) (33)

Como en su nombre lo indica, la direccion de descenso escogida d;,, Yy la direccion
previa d;, son mutuamente conjugadas respecto a una matriz simétrica, positiva y real H,

y se expresa de la siguiente manera.
(dis1)"Hd; = 0 (34)

CGD converge a un punto minimo mucho mas rapido que GD (Barnard & Cole,

1989), y esto se visualiza en la Figura 38.
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Figura 38

Descenso de gradiente vs Gradiente conjugado

iili. Descenso de gradiente estocastico (SGD)
SGD es similar al descenso de gradiente, con una férmula que lo define también

similar.
0iv1 =0, —;Vf(6;x;) (35)

Si comparamos las ecuaciones (28 ) y (35 ), notaremos que la Unica diferencia es
el término x;, el cual representa a una muestra aleatoria sobre la que se calculan la
prediccion, el error y el backpropagation. Entonces, SGD es el descenso de gradiente
aplicado a una muestra aleatoria (Hallén, 2017).

SGD es mas cadtico que el descenso de gradiente debido a su aleatoriedad, pero
reduce bastante el costo computacional y aumenta la velocidad de convergencia.

iv. Momentum

Cuando se presenten funciones de pérdida que exhiban superficies extensas y casi
planas (mesetas) alrededor de puntos de silla, el valor de la gradiente en ese contexto es
cercana a cero. Esto ocasiona que, utilizando los métodos de GD, las actualizaciones de

los parametros y la convergencia sean muy lentas (Dauphin et al., 2014).
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En solucién a estos problemas, aparece el algoritmo de optimizacion Momentum,
gue se utiliza junto con el GD, agregando un parametro iterable mas denominado
parametro de impulso (8) (Liquet et al., 2022).

Vig1 = Bvi + Vf(6;) (36)

(37)

Oiv1 = 0; — @iVis1

Este nuevo pardmetro debe ser menor a 1 y mayor a 0. Notar que si § = 0, entonces
se tiene el método de GD.

Este método de optimizacibn mejora ain mas la velocidad de convergencia al
minimo, ya que le provee “memoria” al SDG al acumular las gradientes de los pasos
anteriores en una variable de velocidad acumulada v;,; (Ding et al., 2019). Ademas, ayuda
a superar los minimos locales y a evitar oscilaciones en el proceso (Haji & Abdulazeez,
2021).

Una muy buena manera de visualizar las ventajas de este algoritmo es con un
ejemplo, y, para este caso, se utilizara la funcion de Rosenbrock como funcién de pérdida.

£(8) = (1—6,)%+100(6, — 62)2 (38)
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Figura 39

GD sin Momentum y con Momentum
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En la Figura 39 se observa que ambos algoritmos no llegan al punto minimo
marcado de color cian (1,1). Sin embargo, GD con Momentum se acerca significativamente
mas al minimo en comparacion con GD utilizando la misma cantidad de iteraciones.

v. Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad)

Es un método de optimizacién adaptativo cuya caracteristica es de ajustar la tasa
de aprendizaje individualmente para cada parametro seguln sus ajustes anteriores al
acumular la suma de los cuadrados de las gradientes pasados y actuales (Atici et al., 2022).

Esto lo realiza mediante el siguiente calculo:

i

RIS (39)
Qik —z< 30, >

Jj=0

va(gi’k) (40)

Oiv1k =ik —
V@i +¢
De esta manera, mientras el gradiente acumulado sea mayor, menor sera la tasa

de aprendizaje y mejor control se tendré sobre esta y viceversa (Liquet et al., 2022).
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En la Figura 40 se observa como con Adagrad se consigue alcanzar el punto
minimo marcado de color cian, un comportamiento que no se presentaba con los otros dos
algoritmos presentados en la Figura 39.

Figura 40

GD, GD con Momentum y Adagrad
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Como todo algoritmo, Adagrad también tiene sus limitaciones. Dado que se
acumula los valores de los cuadrados de las gradientes, y en caso este valor acumulado
sea elevado en los inicios del entrenamiento, las actualizaciones se haran muy pequefias
provocando, talvez, una temprana interrupcién del proceso (Sun et al., 2019).

vi. Root Mean Square Propagation (RMSprop)

Este algoritmo de optimizacion también adapta la tasa de aprendizaje de manera
especifica para cada parametro. Sin embargo, a diferencia de AdaGrad, donde la suma de
los cuadrados de las gradientes va aumentando, con RMSprop disminuye (Liquet et al.,
2022).

Qi+1e =9Qix + (1 —9) (Vf(@i,k))z (41)
2 vf(6:1) (42)

Oir1k = Ojp ——F———
' ’ VOQiv1k T €
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Donde 9 es un parametro de decaimiento o factor de amortiguacion cuyo valor se
encuentraentre Oy 1.

Al introducir este nuevo factor de decaimiento, RMSprop se vuelve una excelente
herramienta para abordar el problema de las disminucién de las tasas de aprendizaje que
se presentaba con Adagrad (Atici et al., 2022).

Figura 41

RMSprop vs Adagrad
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En la Figura 41 se presenta el mismo ejemplo que el de la Figura 40, pero con
menos iteraciones. Se observa que con RMSprop la convergencia es mas rapida que
Adagrad.

vii. Adaptative Moment Estimation (ADAM)

Es la combinacién de los métodos anteriores, es decir, que utiliza el descenso de

gradiente con momentum y RMSprop, por lo que sus reglas seguiran las reglas de los

algoritmos mencionados (Liquet et al., 2022; Sun et al., 2019).

Vizik = B + (1= BV (O;x) (43)
2
Quenk = 9Qux + (1= ) (VF(6,1)) (44)
Qi Vit1,k
Oiv1 = Oik — ' ' (45)
Qit1k 1-B;
1 :lﬂi te
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3. Data augmentation

Para que un modelo de CNN sea efectivo, es importante entrenarlo con un conjunto
de datos grande y balanceado que represente adecuadamente la diversidad y complejidad
de las situaciones reales. Sin embargo, en la practica, esta situacion no siempre es posible
y puede ser un desafio significativo (Iglesias et al., 2023).

En este contexto, entra en juego la técnica de Data Augmentation, herramienta con
la cual se crean ejemplos sintéticos a partir de la manipulaciéon y transformacion de los
datos existentes. Ademas, con la generacion de estos nuevos datos, el modelo se vuelve
mas robusto frente a las variaciones que se aplicaron, y que pueden presentarse en una
situacion real como el ruido ambiental y otras fuentes de interferencia (Madhu &
Kumaraswamy, 2019).

En particular, para los audios existen técnicas comunes para aumento de datos
como la incorporacién de ruido (Noise Injection), cambio en el tono (Pitch Shifting) y la
modificacion de la velocidad del audio (Time Stretching) entre otras cosas (Mushtaq & Su,
2020). Ademas, se pueden generar datos sintéticos a partir de los espectrogramas de los
audios utilizando herramientas como el enmascaramiento en tiempo y frecuencia.

a) Pitch Shifting

Consiste en cambiar positiva o negativamente el tono de la sefial de audio sin variar
la duracion de esta (Mushtag & Su, 2020).

b) Noise Injection

Consiste en agregar ruido de manera controlada al audio original. Existen varios
tipos de ruido, pero los mas comunes son el ruido blanco y el ruido gaussiano (Wei et al.,
2020).

c) Time Stretching
La velocidad del audio se aumenta o disminuye sin alterar el tono y la frecuencia

del mismo (Wei et al., 2020).
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d) Enmascaramiento en tiempo y frecuencia

Como el nombre indica, se coge un tramo continuo en el dominio del tiempo o
frecuencia, y se le reemplaza por silencio (Zhou et al., 2022). Esto se aplica aleatoriamente
sobre el espectrograma, realizandose las veces que se encuentre necesaria.

Figura 42

Enmascaramiento en tiempo y frecuencia

Figura 42 muestra un doble enmascaramiento vertical y un doble enmascaramiento

horizontal en el espectrograma de Mel.

53



4. Transfer Learning

Una técnica muy importante en el campo del aprendizaje automatico es el Transfer
Learning. Este enfoque se fundamenta en la decision de aprovechar el conocimiento
previamente obtenido en el entrenamiento de un modelo con un conjunto de datos amplio
y diverso, y adaptarlos a la tarea de nuestro interés (Tsalera et al., 2021). Esto compensa
la limitacion del conjunto de datos disponible para el entrenamiento de un modelo,
mejorando el rendimiento de esta nueva tarea de clasificacion (Becherer et al., 2019).

El Transfer Learning se puede implementar de dos maneras. La primera es con
Feature Extraction o extraccion de caracteristicas, que tiene como objetivo aprovechar la
arguitectura de la red convolucional y los valores de los pesos de las neuronas previamente
entrenadas. En este enfoque, la Unica parte que se ajusta es la capa de salida, la cual
representa la cantidad de categorias que deseamos clasificar en nuestra tarea especifica
(Lopez-Betancur et al., 2021).

La segunda manera de aplicar el Transfer Learning es conocida como Fine-tuning
y difiere de la primera técnica en que busca aprovechar Unicamente la arquitectura de la
red convolucional, actualizando los valores de los pesos de todas las neuronas durante el
entrenamiento (Lopez-Betancur et al., 2021). La eleccién entre los 2 enfoques dependera
de la relacion que tenga nuestro tipo de datos con el de la red pre entrenada, eligiendo el
segundo si no existe mucha relacién.

Con el transcurrir del tiempo, se han desarrollado modelos de redes neuronales
convolucionales (CNN) cada vez mas complejos. Estos modelos avanzados se han
convertido en puntos de partida ideales para nuestras tareas de clasificacion y, a
continuacion, se explicaran los que seran utilizados en este trabajo.

a) Inception

Inception es una arquitectura de CNN desarrollada por un equipo de Google, la cual

fue presentada para abordar el desafio de capturar caracteristicas a diferente escalas en

imagenes (Raj, 2018).
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En (Szegedy et al., 2015), los autores presentaron la novedosa arquitectura la cual
esta compuesta por un banco de filtros denominado mdédulo Inception, que consiste en
multiples ramas que contienen tamafos diferentes de filtros y max pooling, y que se
concatenan para ser entrada de la siguiente capa. En la Figura 43 se muestra el médulo
Inception para la primera version de esta arquitectura, llamada GoogleNet.

Figura 43

Maodulo Inception para GoogleNet

Filter
concatenation

A

3x3 convolutions 5x5 convalutions 1x1 convalutions

1x1 convolutions [} [] []

1x1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_,_,_,—'—‘P

Previous layer

Nota: Fuente (Szegedy et al., 2015)

Esta arquitectura demostro ser muy efectiva en el concurso ImageNet y tuvo
diferentes versiones como InceptionV2 e InceptionV3, que presentan una mejora en el

moddulo Inception, como se muestra en la Figura 44, obteniendo la arquitectura de la Figura

45
Figura 44

Médulo Inception para las versiones InceptionV2 e V3

Filter Concat
nx1
1xn
nx1 nx1
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1x1 | | 1x1 | |Pool| | 1x1 |
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Nota: fuente (Szegedy et al., 2016)
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Figura 45

Arquitectura de Inception V3
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Nota: fuente (Google, 2024)
b) ResNet

ResNet o Residual Networks, es una arquitectura de CNN desarrollada por el grupo
de Microsoft Research y fue ganadora del concurso ImageNet en 2015 (Chacén Chamorro,
2023). Esta arquitectura introdujo el concepto de bloque residual (Figura 46), el cual, en
vez de realizar conexiones directas entre capas, utilizaba conexiones de salto, evitando de
esta manera el desvanecimiento de gradientes en redes muy profundas (He et al., 2016).
Figura 46

Diagrama del bloque residual

weight layer
~FTX) lrem

weight layer

X

identity

F(x) 4+ x
Nota: fuente (He et al., 2016)
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Mediante estas conexiones de salto, ResNet garantiza que la salida de una capa
sea al menos igual de buena que la de la capa anterior o incluso mejor. La inclusién de
bloques residuales mejoro6 significativamente el rendimiento de ResNet en el entrenamiento
para tareas de clasificacion de imagenes y visiébn por computadora en comparacion con

otros modelos existentes en ese momento (He et al., 2016).
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2.2 Marco Conceptual
1) Algoritmo

Un algoritmo es un conjunto de instrucciones o procedimientos detallados que
deben ser seguidos secuencialmente con el objetivo de completar o resolver una tarea o
un problema en particular (Rao, 2023).
2) Overfitting

El overfitting en Deep Learning es un concepto que surge cuando un modelo
aprende en exceso los detalles y ruido especificos de los datos de entrenamiento (IBM,
2023). Esto ocurre en situaciones donde el modelo es muy complejo, cuando hay
insuficientes datos, o cuando se sobreentrena el modelo (Amazon Web Services [AWS],
2023). Como resultado, el modelo encuentra dificultades para generalizar y aplicarse
correctamente a nuevos datos.
3) GPU

Por sus siglas es Unidad de Procesamiento Grafico y en Deep Learning permite a
los usuarios acelerar de manera significativa el entrenamiento de sus modelos (Deep
Learning, 2015).
4) Dataset

Es un conjunto de datos utilizados para el entrenamiento y validacion de un modelo
de aprendizaje automatico.
5) Matriz de confusion

Es una herramienta esencial que evalla el desempefio de un modelo respecto a un
conjunto de datos de validacion (Shultz et al., 2011). Esta matriz proporciona informacion
detallada acerca del nimero de aciertos en las predicciones realizadas por el modelo en
cada categoria de interés.
6) Falso positivo (FP)

Es una clasificacion errénea, es decir, cuando el modelo entrenado clasifica una

muestra a una clase A cuando en realidad no lo es.
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7) Falso negativo (FN)

Es una clasificacion errénea, es decir, cuando el modelo entrenado clasifica una
muestra como no perteneciente a la clase A cuando en realidad si lo es.
8) Verdadero positivo (TP)

Es una clasificacion acertada, es decir, cuando el modelo entrenado clasifica una
muestra a una clase Ay acierta.
9) Verdadero negativo (TN)

Es una clasificacidon acertada, es decir, cuando el modelo entrenado clasifica una
muestra como no perteneciente a una clase Ay acierta.
10) Sensibilidad

También conocida como Recall, que representa la proporcién de verdaderos
positivos y matematicamente se define como:

TP (46)

Sens = T T FN

Esta métrica evalla la habilidad del modelo para reconocer adecuadamente los
verdaderos positivos.
11) Especifidad

Representa la proporcion de verdaderos negativos y matematicamente se define

como:

_IN (47)
TN + FP

Spec =
Esta métrica evalla la habilidad del modelo para reconocer adecuadamente los
verdaderos negativos.
12) Precision
Esta métrica mide la relacion entre las predicciones positivas correctas y el total de

estas.

TP (48)

Prec = ————
T = TP rFP
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13) Accuracy
Esta métrica evalla el nUmero de aciertos en la prediccion que realiz6 el modelo, y
se define por la siguiente ecuacion:

TP +TN (49)
TP+TN+ FP+FN

Acc =

14) F1-Score

Esta ultima métrica utiliza la precision y la sensibilidad, y su férmula es:

Prec = Sens (50)
Flse = 2% e + Sens
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2.3 Marco filoséfico

Este trabajo se enmarca en el humanismo ya que la deteccién de la EPOC desde
los sonidos pulmonares utilizando algoritmos de clasificacion de Deep Learning representa
una aplicacién tecnoldgica con un impacto de modo significante en la vida de las personas,
buscando contribuir a la salud y bienestar de estas.
2.3.1 Humanismo y tecnologia

El humanismo se fundamenta en la valoracion del ser humano y su bienestar en el
contexto del progreso tecnolégico (Edis, 2016). En el ambito de la deteccién de la EPOC,
asi como en la aplicacion de algoritmos de clasificacion de Deep Learning, se persigue el
objetivo de proporcionar una mejora en el bienestar y la salud de las personas, priorizando
siempre la utilizacién responsable de la tecnologia.
2.3.2 Eticay responsabilidad

En la aplicacién de algoritmos de clasificacion de Deep Learning, se plantea la
importancia de abordar aspectos éticos y de responsabilidad (Russell, 2021). Es esencial
tener en cuenta las implicaciones potenciales en la sociedad, salvaguardar la privacidad
de los datos y garantizar la transparencia en el uso de la tecnologia, con el objetivo de
generar confianza y brindar beneficios tanto a los pacientes como a los especialistas de la
salud, buscando un equilibrio tecnolégico y la protecciébn de los derechos y valores

humanos.
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Capitulo Ill. Desarrollo del trabajo de investigacion

En esta seccién, la metodologia aplicada en este trabajo sobre la implementacion
de un sistema inteligente mediante algoritmos de Deep Learning para la deteccién de
EPOC a través de sonidos pulmonares se exhibe. La metodologia se disefd
cuidadosamente dividiendo el trabajo en etapas, mostrada en la Figura 47, lo cual permitio
abordar el tema de una manera estructurada y ordenada, garantizando asi la eficacia y
coherencia de todo el proceso.

Figura 47

Etapas del Sistema inteligente basado en Deep Learning para la deteccion de EPOC
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Entrenado

Audi
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Otra Condicion
Paciente

Los audios pulmonares recopilados de un paciente, se almacenaran en una
computadora para que el algoritmo de Deep Learning se encargue de clasificarlos en una
de las 3 categorias.

El proceso de entrenamiento del algoritmo también tuvo un conjunto de etapas que
facilitaron el progreso del trabajo de investigacion, y este esquema esta detallado en la

Figura 48.
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Figura 48

Esquema de principio para entrenamiento de los algoritmos a usar en el sistema

inteligente basado en Deep Learning.
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El inicio de la investigacion se centra en la recopilacion y el estudio de los datos de
sonidos pulmonares o respiratorios de pacientes, abarcando tanto aquellos diagnosticados
con EPOC como aquellos que no.

En la siguiente etapa, se realiza el preprocesamiento de los datos para prepararlos
de manera 6ptima para el entrenamiento de los modelos. En este paso, se unen los dataset

escogidos y se reagrupan los audios en tres categorias distintas. Ademas, se estandariza
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la duracién de los audios a 20 segundos y se aplica un filtrado para eliminar ruido no
deseado.

Posteriormente, se aplican métodos de aumento de datos con el fin de balancear el
dataset. Una vez preparados los datos, se extraen las caracteristicas de los audios
utilizando sus representaciones espectrales.

En la etapa de disefio del modelo, se plantea y disefia una arquitectura de CNN con
el objetivo de entrenarla para la clasificacion de los sonidos pulmonares. Ademas, se
emplean dos redes pre entrenadas para clasificar estos sonidos respiratorios.

Finalmente, se analizan y evaltan los modelos utilizando las métricas que se
describen en el marco conceptual, permitiendo una comprensién precisa del rendimiento
del sistema.

3.1 Recopilacién y analisis de dataset de sonidos pulmonares

Se utilizaron dos bases de datos para este trabajo de investigacién. Una de estas
fue creada por dos grupos de investigadores de Grecia y Portugal, respectivamente, para
el desafio en la Conferencia Internacional de Informética Biomédica y de Salud (ICBHI)
organizada en 2017 (Rocha et al., 2018).

Este dataset incluye 920 grabaciones de sonidos pulmonares adquiridas de 126
pacientes que presentaban diferentes complicaciones respiratorias, entre ellas la EPOC.
Los dispositivos para obtener estas grabaciones fueron:

a) “AKG C417L Microphone” representado en la base de datos como AKGV417L

b) “3M Littmann Classic Il SE Stethoscope” representado como LittC2SE

c) “3M Litmmann 3200 Electronic Stethoscope” representado como Litt3200

d) “WelchAllyn Meditron Master Elite Electronic Stethoscope” representado como

Meditron

La segunda base de datos fue creada por un grupo de investigadores del King

Abdullah University Hospital (KAUH) (M. Fraiwan et al., 2021), la cual presenta 336 audios

respiratorios adquiridos de 112 pacientes utilizando el estetoscopio electronico Litt3200.
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En la Figura 49 se proporciona mas informacion sobre las bases datos
mencionadas.
Figura 49

Informacion de las bases de datos ICBHI y KAUH
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3.2 Preprocesamiento de los datos
3.2.1 Union de los datasets y reagrupacion de categorias
Dado que el objetivo principal en este trabajo es la deteccién de la EPOC, se ha

estructurado la clasificacion en tres categorias fundamentales: EPOC, sano y otras
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condiciones, como muestra la Figura 50 y Figura 51. La categoria "sano" desempefia un
papel crucial en este estudio al servir como punto de referencia para la normalidad en los
sonidos pulmonares.

Por otra parte, la categoria "Otras condiciones" engloba otras afecciones
respiratorias que no son EPOC. La inclusién de esta categoria es vital para establecer un
marco comparativo que permita al sistema inteligente discernir entre los patrones sonoros
especificos de la EPOC y aquellos asociados con otras afecciones respiratorias. Este

enfoque comparativo es esencial para el desarrollo de un sistema inteligente preciso y

confiable.
Figura 50

Numero de pacientes por categoria

60
o)
S
= 40
=
©
@]

20

0 .
EPOC Sano Otras Condiciones
Diagndstico
Figura 51
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3.2.2 Segmentacion

El conjunto de datos contiene audios con diversos tiempos de grabacién, desde 4
segundos hasta periodos mas extensos. Con el fin de estandarizar estos periodos y
simplificar el proceso de entrenamiento de los modelos de CNN, se realiz6 una
estandarizacién uniforme a 20 segundos, tiempo en el que se llevan a cabo, en promedio,
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unas 6 respiraciones. El margen de tiempo mencionado ofrece una ventana adecuada para
capturar anomalias respiratorias en los pacientes.
Para dicha estandarizacion, se siguieron los siguientes puntos:
A. Se descartaron los audios con una duracion menor a 15 segundos.
B. A los audios con una duracién mayor a 15 segundos, pero menor a 20
segundos, se les redujo su velocidad para ajustarlos a la duraciéon estandar de
20 segundos. Sin embargo, es importante destacar que estos audios no seran
utilizados para el aumento de datos.
C. En los audios con una duracion mayor a 20 segundos de duracion se realizé
una segmentacion desplazada. Esto implicé truncar el audio en intervalos de 20
segundos, con un desplazamiento de 5 segundos. Por ejemplo, para uno de los
audios de duracion de 37 segundos, se obtuvieron cuatro segmentaciones: de
0 a 20 segundos, de 5 a 25 segundos, de 10 a 30 segundos y de 15 a 35
segundos.
Figura 52

Numero de audios respiratorios segmentados por categoria
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3.2.3 Filtrado

De acuerdo con la revision realizada en el marco tedrico, los sonidos pulmonares
suelen manifestarse en el rango de frecuencias entre 50Hz y 2500Hz. En concordancia con
esta informacién, se ha implementado un filtro Butterworth de orden 6 que actué como un
filtro pasa banda, especificamente ajustado para operar dentro del rango de frecuencias

mencionado. La eleccion de este tipo de filtro se debe a su respuesta plana en la banda de
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paso, minimizando las variaciones en la amplitud de las sefiales de audio y manteniendo
su fidelidad.
3.3 Aumento de datos
En la Figura 52 se visualiza un desbalance marcado en el conjunto de datos, donde
predomina la categoria EPOC con 500 muestras, mientras que las otras dos categorias
cuentan con una cantidad inferior. Con el propdésito de equilibrar este conjunto de datos, se
utilizaron métodos de aumento de datos, y sirvieron para observar con cual método se
obtuvo un mejor desempefio durante el proceso de entrenamiento de los modelos de CNN.
3.3.1 Noise Injection + Pitch Shifting
Se ha implementado una funcién que aplica dos técnicas de aumento de datos:
inyeccion de ruido y cambio de tono. En la Figura 53 se presenta el cddigo en Python
utilizando la libreria “librosa”:
Figura 53
Extracto del cddigo de aumento de datos con Noise Injection y Pitch Shifting
def data aug 1(f, k, path):
audio, sr = librosa.load(f)
if{k == 0}:
noise level 0.005
audio_noisy @05 audio + noise level * np.random.randn{len(audio))

st.write( path+stri{aux)+'.wav', audio noisy @65, sr)
elif(k == 1):

noise level 0.061
audio noisy @01 = audio + noise level * np.random.randn(len{audio))
sf.write( path+stri(aux)+'.wav', audio noisy @61, sr)
elif(k == 2):
n_steps 2
audio pitch shifted upl librosa.effects.pitch shift(y=audio, sr=sr, n_steps=n steps)
sf.write( path+str(aux)+'.wav', audio pitch shifted upl, sr)

Esta funcién toma como entrada el archivo de audio f, un indicador k que especifica
el tipo de técnica y un parametro aux para nombrar los audios resultantes.
Este proceso de aumento de datos se ha aplicado de manera iterativa para cada

audio dentro de las categorias "Sano" y "Otras condiciones". Esta iteracion continda hasta
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gue las categorias alcancen las 500 muestras 0 no existan mas audios disponibles para

aumentar.

Figura 54

Numero de audios respiratorios luego de la primera técnica de aumento de datos
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3.3.2 Enmascaramiento en frecuenciay tiempo

En un principio, se utilizé la libreria “Tensorflow_io” para llevar a cabo estos 2
métodos. Esta libreria permite realizar un enmascaramiento de ancho aleatorio desde 0
hasta un parametro f, que se establecio en 20. Sin embargo, en algunas ocasiones, este
proceso genera un enmascaramiento de ancho igual a 0, en otras palabras, no realiza
ningun cambio en la imagen.

En este sentido, se modificaron las funciones de esta libreria para permitir un ancho
minimo y estas modificaciones se muestran en el extracto de codigo presentado en la
Figura 55.

Con estas modificaciones, se resolvid el problema de obtener un enmascaramiento
de ancho igual a 0. Posteriormente, se utilizaron estas funciones modificadas para aplicar

tres enmascaramientos en cada dominio con un ancho aleatorio cada uno.
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Figura 55
Extracto del codigo para el aumento de datos con enmascaramiento en tiempo y

frecuencia

def frequency masking(input, param = [0, 1], name=None):

Apply masking to a spectrogram in the freq domain.

Args:
input: An audio spectogram.
param: Parameter of freq masking.
name: A name for the operation (optional).
Returns:
A tensor of spectrogram.
input = tf.convert_to_tensor(input)
# TODO: Support audio with channel > 1.
freq_max = tf.shape(input)[1]
f = tf.random.uniform(shape=(), minval=param[0], maxval=param[1l], dtype=tf.dtypes.int32)
f0 = tf.random.uniform(
shape=(), minval=0, maxval=freq_max - f, dtype=tf.dtypes.int32
)
indices = tf.reshape(tf.range(freq_max), (1, -1))
condition = tf.math.logical_and(
tf.math.greater_equal(indices, f0), tf.math.less(indices, @ + T)

)
return tf.where(condition, tf.cast(@, input.dtype), input)

time_masking(input, param = [0, 1], name=None):

Apply masking to a spectrogram in the time domain.

Args:
input: An audio spectogram.
param: Parameter of time masking.
name: A name for the operation (optional).
Returns:
A tensor of spectrogram.
input = tf.convert_to_tensor(input)
# TODO: Support audio with channel > 1.
time_max = tf.shape(input)[0O]
t = tf.random.uniform(shape=(), minval=param[0], maxval=param[1l], dtype=tf.dtypes.int32)
t0 = tf.random.uniform(
shape=(), minval=0, maxval=time_max - t, dtype=tf.dtypes.int32
)
indices = tf.reshape(tf.range(time_max), (-1, 1))
condition = tf.math.logical_and(
tf.math.greater_equal(indices, t0), tf.math.less(indices, t0 + t)
)
return tf.where(condition, tf.cast(0, input.dtype), input)

save_data_aug2(_path_, image, N, aux):

matrix_path = os.path.join(_path_, f"{str(N+aux)} mfcc.npy")
image = np.expand_dims(image, axis=0)

print(image.shape)

np.save(matrix_path, image)

Con esta segunda técnica de aumento de datos se obtuvo la misma distribucion de

muestras por categoria que en la Figura 54.
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3.4 Extraccién de caracteristicas

La transformacion de las sefiales de audio a representaciones espectrales es
esencial para iniciar con éxito el proceso de entrenamiento de los modelos de Deep
Learning. En este contexto, se procedié a extraer caracteristicas clave de los audios
mediante el empleo de dos técnicas: espectrograma de Mel y los MFCC.

La eleccion del tamafio de estas matrices de caracteristicas es de suma
importancia. Un tamafio demasiado grande, puede volver pesados y lentos a los procesos
subsiguientes, mientras que un tamafio muy pequefio podria no proporcionar suficientes
caracteristicas relevantes para el entrenamiento de los modelos de CNN. Por ello, fue
importante hallar un equilibrio apropiado en el tamafio de estas matrices para garantizar un
Optimo rendimiento en las etapas posteriores.

3.4.1 Espectrograma de Mel

En el caso del espectrograma de Mel, se ajustaron tres parametros: la longitud de
la ventana (Frame_size = 2048), el desplazamiento de la ventana (Hop_size = 512) y la
cantidad de coeficientes de mel (nmels=40). A medida que se aumentaba este Ultimo valor,
también lo hacia el tamafio de la matriz de caracteristicas. Asi, en un ajuste final, el tamafio
de cada matriz de caracteristicas de Mel resulto en (40, 626).

3.4.2 MFCC
En la extraccion de los MFCC, se tuvo en cuenta el numero de coeficientes MFCC

(nmfcc = 40). El tamafio final de cada matriz de caracteristicas MFCC result6 en (40, 626).

La obtencion de estas caracteristicas se consiguid utilizando la libreria librosa 'y a

través de las funciones mostradas en la Figura 56.
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Figura 56

Extracto del cédigo para el preprocesamiento de los audios

def get MEL(self, audio):
audio mel = librosa.feature.melspectrogram{y = audio, sr = self.sample_rate,
n_fft = self.FRAME_SIZE, hop_length = self.HOP_SIZE,
n_mels = self.N_mels)
Y audio librosa.power to db{audio mel)
Y audio n self.Normalization_MEL(Y audio}

return ¥ audio n

get MFCC(self, audio):

audio _mfcc librosa.feature.mfcc{y = audio, sr = self.sample_rate, n_mfcc = self.N_mfcc)
Y audio n self.Normalization MFCC{audio_mfcc)

return ¥ audio n

3.5 Entrenamiento y validacién de los modelos CNN
3.5.1 Modelo propio

Para el modelo propio, sSe opt6é por un modelo CNN de doble rama para abordar
de manera efectiva la complejidad inherente de los datos de entrada. Esta arquitectura,
tiene la capacidad de procesar y extraer caracteristicas de forma independiente en dos
caminos paralelos. Las ventajas de este tipo de redes se exploraron en detalle en la parte
tedrica y la arquitectura en cuestion se encuentra representada visualmente en la Figura
57 y Figura 58.
Figura 57

Arquitectura disefiada del modelo propio
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Figura 58

Arquitectura del modelo propio y cantidad de parametros

Model: "model"

Layer (type) Output Shape Connected to
input_1 (InputlLayer) [(None, 40, 626, 1)] [1

conv2d (Conv2D) (None, 40, 626, 16) ['input_1[0@][0]']
conv2d_6 (Conv2D) (None, 40, 626, 16) ['input_1[0][0]']
conv2d_1 (Conv2D) (None, 40, 626, 16) ['conv2d[@][0]']
conv2d_7 (Conv2D) (None, 40, 626, 16) ['conv2d_6[0][0]']

batch_normalization (Batch (None, 40, 626, 16) ['conv2d_1[6][0]']
Normalization)

batch_normalization_3 (Bat (None, 626, 16) ['conv2d_7[0][0]']
chNormalization)

max_pooling2d (MaxPooling2 (None, 16) ['batch_normalization[0]([0]']
D)

max_pooling2d_3 (MaxPoolin (None, 16) ['batch_normalization_3[0][0]'
920) 1

conv2d_2 (Conv2D) (None, 32) [ 'max_pooling2d[@][@]"']
conv2d_8 (Conv2D) (None, 32) [ 'max_pooling2d_3[0][0]']
conv2d_3 (Conv2D) (None, 32) ['conv2d_2[0][0]']
conv2d_9 (Conv2D) (None, 32) ['conv2d_8[0][06]"']

batch_normalization_1 (Bat (None, 32) ['conv2d_3[0][0]']
chNormalization)

batch_normalization_4 (Bat (None, 32) ['conv2d_9[6][0]']
chNormalization)

max_pooling2d_1 (MaxPoolin (None, 32) ['batch_normalization_1[0][0]'
q20) 1

max_pooling2d_4 (MaxPoolin (None, 10, 32) ['batch_normalization_4[0][O]'
920) 1

conv2d_4 (Conv2D) (None, 10, 64) 51264 [ 'max_pooling2d_1[6][0]']
conv2d_16 (Conv2D) (None, 10, 64) 18496 [ 'max_pooling2d_4[0][0]']
conv2d_5 (Conv2D) (None, 10, 64) 102464 ['conv2d_4[0][0]']
conv2d_11 (C 2D) (None, 10, 64) 36928 ['conv2d_10[0][0]"']

batch_normalization_2 (Bat (None, 10, 64) 256 ['conv2d_5[0][0]']
chNormalization)

batch_normalization_5 (Bat (None, 10, 156, 64) 256 ['conv2d_11[0][0]']
chNormalization)

max_pooling2d_2 (MaxPoolin (None, 5, 78, 64) ['batch_normalization_2[0][0]'
g2D) 1
max_pooling2d_5 (MaxPoolin (None, 5, 78, 64) ['batch_normalization_5[0][0]'
g2D) 1

concatenate (Concatenate) (None, 5, 78, 128) [ 'max_pooling2d_2[6][0]"',
'max_pooling2d_5[0][0]']

global_average_pooling2d ( (None, 128) ['concatenate[0][0]']
GlobalAveragePooling2D)

dense (Dense) (None, 128) ['global_average_pooling2d[@][
6]']

batch_normalization_6 (Bat (None, 128) ['dense[0][0]']

chNormalization)

dense_1 (Dense) (None, 64) ['batch_normalization_6[0][0]'
|

batch_normalization_7 (Bat (None, 64) ['dense_1[6][0]']
chNormalization)

dense_2 (Dense) (None, ['batch_normalization_7[0][0]'
|

Total params: 297443 (1.13 MB)
Trainable params: 296611 (1.13 MB)
Non-trainable params: 832 (3.25 KB)




En la primera rama, filtros de tamafio 3x3 fueron empleados con la intencion de
extraer caracteristicas a una escala pequefa. Por otro lado, el tamafio de los filtros de la
segunda rama fueron de tamafio 5x5, permitiendo la extraccion de caracteristicas a una
escala més grande.

Ademas, la funcion de pérdida SiLu fue utilizada como alternativa al ReLu, ya que,
durante la pruebas y ajustes experimentales, se observaron resultados ligeramente
superiores con esta funcion.

El modelo se entrend probando con cuatro optimizadores durante 150 épocas y
utilizando la clase “ReduceLROnPlateau”, de Keras, para reducir el learning rate cuando
no se obtengan mejoras en el entrenamiento.

Figura 59

Funcién de error del modelo propio entrenado con el primer aumento de datos

4 1 L
My model-mel-adam My model-mfec-adam
— My model-mel-adadelta My model-mfec-adadelta
35 My model-mel-rmsprop My model-mfee-rmsprop =
—— My model-mel-sgd My model-mfee-sgd
3 L —
250 -

Val Loss

74



Figura 60

Métrica de exactitud del modelo propio entrenado con el primer aumento de datos
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Figura 61

Métrica de precision del modelo propio entrenado con el primer aumento de datos
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Figura 62

Métrica de sensibilidad del modelo propio entrenado con el primer aumento de datos
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Tabla 3

Resumen de resultados del entrenamiento del modelo propio con el primer aumento de

datos

150

Caracteristica  Optimizador Datos Accuracy Loss Precision Recall F score
Adam Train 0.9975 0.0154 0.9962 0.9962 0.9958

Val 0.9624 0.2032 0.9436 0.9436 0.9388

Rmsprop Train 0.9983 0.0098 0.9975 0.9975 0.9978

MEL Va] 0.9599 0.2690 0.9398 0.9398 0.9372
Adadelta Train 1.0000 0.0032 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9649 0.1715 0.9474 0.9474 0.9451

Sqd Train 1.0000 0.0003 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9549 0.2133 0.9323 0.9323 0.9293

Adam Train 1.0000 0.0001 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9724 0.1913 0.9586 0.9586 0.9581

Rmsprop Train 1.0000 0.0018 1.0000 1.0000 1.0000

MECC Vaj 0.9749 0.1656 0.9624 0.9624 0.9642
Adadelta Train 0.9992 0.0132 0.9987 0.9987 0.9989

Val 0.9737 0.1284 0.9623 0.9586 0.9600

Sqd Train 1.0000 0.0007 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9787 0.1230 0.9698 0.9662 0.9647
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Figura 63

Funcién de error del modelo propio entrenado con el segundo aumento de datos
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Figura 64

150

Métrica de exactitud del modelo propio entrenado con el segundo aumento de datos
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Figura 65

Métrica de precision del modelo propio entrenado con el segundo aumento de datos

0.9

0.8

Val Precision
s = =2 o e
(%) = un (= B |

=
o

e
=
N

=

— My modcl-mel-adam
My model-mel-adadelta
My model-mel-rmsprop
My model-mel-sgd

| |

=My model-mfcc-adam

My model-mfce-adadelta [
My model-mfcc-rmsprop

—— My model-mfee-sgd

Figura 66

50

100

Métrica de sensibilidad del modelo propio entrenado con el segundo aumento de datos

150

1
0.9
0.8
0.7
= 0.6
=
S
& 0.5
=
> 0.4
03 F -
0.2 -
— My model-mel-adam — My model-mfce-adam
0.1k — My model-mel-adadelta My model-mfec-adadelta | |
* My model-mel-rmsprop My model-mfce-rmsprop
H —— My modcl-mel-sgd —— My modcl-mfce-sgd
0 L
0 50 100

150

78



Tabla 4

Resumen de resultados del entrenamiento del modelo propio con el segundo aumento de

datos

Caracteristica Optimizador Datos Accuracy Loss Precision Recall F score
Adam Train 1.0000 0.0014 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9223 0.6051 0.8835 0.8835 0.8699

Rmsprop Train 1.0000 2.4e-5 1.0000 1.0000 1.0000

MEL Va_l 0.9048 0.7815 0.8571 0.8571 0.8412
Adadelta Train 1.0000 0.0001 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9048 0.6946 0.8571 0.8571 0.8403

Sqd Train 0.9992 0.0042 0.9987 0.9987 0.9986

Val 0.9010 0.6850 0.8528 0.8496 0.8345

Adam Train 0.9975 0.0088 0.9962 0.9962 0.9967

Val 0.9198 0.4510 0.8797 0.8797 0.8711

Rmsprop Train 1.0000 0.0002 1.0000 1.0000 1.0000

MECC Vaj 0.9135 0.7125 0.8717 0.8684 0.8550
Adadelta Train 1.0000 0.0016 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9073 0.6330 0.8609 0.8609 0.8455

Sqd Train 0.9983 0.0150 0.9975 0.9975 0.9978

Val 0.8684 0.7229 0.8038 0.8008 0.7785
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3.5.2 ResNet

Durante la pruebas y ajustes experimentales, se evaluaron las versiones de
Resnet50V2 y Resnetl01V2 de Keras, los resultados fueron desfavorables, y algunos
casos, se experimentd un agotamiento de la memoria RAM de la GPU, que fue una RTX
3060 de 8GB. Este problema se atribuyd principalmente a la profundidad y cantidad de
parametros de las redes.

En este sentido, fue necesario reducir tanto la profundidad de la red como la
cantidad de parametros de esta, y, tomando como base el Resnet50V2 y lo expuesto en la
parte tedrica, se construyd Resnet20.

Se tomaron en cuenta estas 2 funciones especificas de Keras en la construccién

del Resnet20, mostradas en la Figura 67.
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Figura 67

Funciones de Keras para la construccién de la arquitectura ResNet

def block2(x, filters, kernel size=3, stride=1, conv_shortcut=False, name=None):

bn_axis = 3 if backend.image data_format() = "channels last" else 1

preact = layers.BatchNormalization(
axis=bn_axis, epsilon=1.0801e-5, name=name + " preact bn"
}(x)
preact = layers.Activation("relu”, name=name + " preact relu")(preact)

if conv_shortcut:
shortcut = layers.Conv2D(
4 * filters, 1, strides=stride, name=name + " 0 conv"
) (preact)
else:
shortcut = {
layers.MaxPooling2D(1, strides=stride)(x) if stride > 1 else x
)

x = layers.Conv2D(
filters, 1, strides=1, use bias=False, name=name + " 1 conv"
){preact)
x = layers.BatchNormalization(
axis=bn_axis, epsilon=1.00le-5, name=name + " 1 bn"
) (x)
layers.Activation("relu”, name=name + " 1 relu®)(x)

layers.ZeroPadding2D(padding=({(1, 1}, (1, 1)), name=name + " 2 pad")(x)
layers.Conv2D(
filters,
kernel_size,
strides=stride,
use_bias=False,
name=name + * 2 conv",
) (x)
x = layers.BatchNormalization(
axis=bn_axis, epsilon=1.00le-5, name=name + " 2 bn"
) (x)

X = layers.Activation("relu", name=name + " 2 relu®)(x)

x = layers.Conv2D(4 * filters, 1, name=name + " 3 conv")(x)
X layers.Add(name=name + " out")([shortcut, x])
return x

stack2(x, filters, blocks, stridel=2, name=None):
""*A set of stacked residual blocks.

Args:
x: input tensor.
filters: integer, filters of the bottleneck layer in a block.
blocks: integer, blocks in the stacked blocks.
stridel: default 2, stride of the first layer in the first block.
name: string, stack label.

Returns:
Qutput tensor for the stacked blocks.

nnw

x = block2(x, filters, conv_shortcut=True, name=name + " blockl")

for i in range(2, blocks):

[ x = block2(x, filters, name=name + “ block" + str(i))

x = block2(x, filters, stride=stridel, name=name + * block®™ + str(blocks))
return x
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Figura 68

Ultimas capas del modelo Resnet20 y cantidad de parametros

convd block2 3 conv (Conv2 (MNone, ] 263168 ['convd block2 2 relu[@][@]']
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'convd_block2 3 conv[O0][@]']

convd_block3 preact_bn (Ba (Mone, ] ['convd_block2_ out[0][0]']
tchNormalization)

convd_block3 preact_relu ( (Mone, ] ['convd_block3_preact_bn[0][@]
Activation) '1

convd block3_1 conv (Conv2 (MNone, 262144 ['convd_block3_preact_relu[0][
0} 01'l

convd block3_1 bn {(BatchNo (Mone, ['convd_block3_1 conv[O][@]']
rmalization)

convd block3 1 relu (Activ (MNone, ['convd_block3_1 bn[@][0]']
ation)

convd block3 2 pad (ZeroPa (None, ['convd_block3_1 relu[0][@]']
dding2D)

convd_block3 2 conv (Conv2 (Mone, 588824 ['convd_block3_2 pad[@][@]']
D)

convd block3_2 bn (BatchNo (Mone, ['convd_block3_2 conv[O][8]']
rmalization)

convd block3_2 relu (Activ (MNone, ['convd_block3_2 bn[@][0]']
ation)

max_pooling2d_2 (MaxPoolin (Mone, ] ['convd_block2_out[@][0]']
g20)

convd block3 3 conv (Conv2Z (Mone, ] 263168 ['convd block3 2 relu[@][8]']
o)

convd block2 out (Add) (Mone, ) ['max_pooling2d 2[8][8]',
'convd_block3 3 conv[@][0]']

post_bn (BatchNormalizatio (Mone, 2 ] ['convd block3 out[@][0]']
n)

post_relu (Activation) (Mone, ) ['post_bn[O][A]']

global_average_pooling2d ( (Mone, ] ['post_reluf@][8]"']
GlobalAveragePooling2D)

dense (Dense) (None, 128) ['global_average_pooling2d[@][

81'l
dropout (Dropout) (None, 3] ['dense[@][0]']

dense_1 (Dense) (None, ] - ['dropout[0][G]']

dropout_1 (Dropout) (Mone, ) ['dense_1[0][0]']

dense 2 (Dense) (None, 3] ['dropout _1[G][8]']

Total params: 5064963 (19.32 MB)
Trainable params: 5848707 (19.26 MB)
Non-trainable params: 16256 (63.50 KB}

Como se puede ver en la Figura 68, se redujo significativamente la cantidad de

parametros a entrenar y solucioné el problema de falta de memoria.
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Al igual que con el modelo propio, se entrend el modelo probando con cuatro
optimizadores durante 150 épocas y utilizando la clase “ReduceLROnPlateau”, de Keras.
Figura 69

Funcién de error del modelo ResNet entrenado con el primer aumento de datos
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Figura 70

Métrica de exactitud del modelo ResNet entrenado con el primer aumento de datos
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Figura 71

Métrica de precision del modelo ResNet entrenado con el primer aumento de datos
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Métrica de sensibilidad del modelo ResNet entrenado con el primer aumento de datos
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Tabla 5

Resumen de resultados del entrenamiento del modelo ResNet con el primer aumento de

datos

Caracteristica Optimizador Datos Accuracy Loss Precision Recall F score
Adam Train 1.0000 4.3e-6 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9662 0.3419 0.9509 0.9474 0.9488

Rmsprop Train 1.0000 9.4e-8 1.0000 1.0000 1.0000

MEL Va_l 0.9624 0.4380 0.9436 0.9436 0.9426
Adadelta Train 1.0000 1.6e-6 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9599 0.4075 0.9398 0.9398 0.9369

Sqd Train 1.0000 0.0001 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9599 0.3356 0.9398 0.9398 0.9371

Adam Train 1.0000 0.0001 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9549 0.5218 0.9323 0.9323 0.9350

Rmsprop Train 1.0000 8.6e-7 1.0000 1.0000 1.0000

MECC Vql 0.9749 0.3725 0.9624 0.9624 0.9641
Adadelta Train 1.0000 1.2e-6 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9599 0.4315 0.9398 0.9398 0.9382

Sqd Train 1.0000 9.9e-5 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9624 0.2567 0.9436 0.9436 0.9431
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Figura 73

Funcién de error del modelo ResNet entrenado con el segundo aumento de datos
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Figura 74

Métrica de exactitud del modelo ResNet entrenado con el segundo aumento de datos
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Figura 75

Métrica de precision del modelo ResNet entrenado con el segundo aumento de datos
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Métrica de sensibilidad del modelo ResNet entrenado con el segundo aumento de datos

0.9
0.8
0.7
0.6
E 0.5
5]
==
=04
>
0.3
0.2
Mel-adam — Mfce-adam
0-1_ Mel dadelia l\,ll dadelt: a
Mel-rmsprop Mfcc-rmsprop
Mel-sgd —— Mfce-sgd
0 1 1 1 1 1 I I
0 10 15 20 25 30 35 40 45
Epochs

50

87



Tabla 6

Resumen de resultados del entrenamiento del modelo ResNet con el segundo aumento

de datos

Caracteristica Optimizador Datos Accuracy Loss Precision Recall F score
Adam Train 1.0000 6.3e-6 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9023 0.7817 0.8534 0.8534 0.8388

Rmsprop Train 1.0000 2.6e-5 1.0000 1.0000 1.0000

MEL Va_l 0.9048 0.8577 0.8571 0.8571 08397
Adadelta Train 1.0000 0.0008 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9048 0.9896 0.8571 0.8571 0.8453

Sqd Train 1.0000 3.2e-5 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9048 0.6754 0.8571 0.8571 0.8443

Adam Train 1.0000 0.0001 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.8471 1.4218 0.7707 0.7707 0.7360

Rmsprop Train 1.0000 9.0e-6 1.0000 1.0000 1.0000

MECC Vql 0.8521 2.9425 0.7782 0.7782 0.7646
Adadelta Train 0.9891 0.0437 0.9849 0.9825 0.9814

Val 0.8120 1.8775 0.7197 0.7143 0.6988

Sqd Train 1.0000 0.0035 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.8459 1.4539 0.7698 0.7669 0.7448
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3.5.3 Inception

La libreria Keras ofrece la arquitectura InceptionV3, que se utiliz6 como otro punto
de comparacion con el modelo propio de doble rama. Una vez extraida la arquitectura, se
elimind la Ultima capa y se incorporaron dos capas densas de tamafio 128 y 64
respectivamente, ambas utilizando ReLu como funcién de activacion.

Finalmente, una capa densa final con tamafio 3 fue afiadida, con una funcién de
activacion Softmax. Entre capas densas se agregaron capas de Dropout para la
regularizacion del modelo.

Figura 77

Ultimas capas del modelo InceptionV3 y cantidad de parametros

batch_normalization_82 (Ba (None, 18 84) ['conv2d_92[8]1[68]']
tchNormalization)

conv2d_93 (Conv2D) (None, 18 ) ['average_pooling2d_8[08][0]']

batch_normalization_85 (Ba (Mone, 18 ) ['conv2d_B5[0]1[@]']
tchNormalization)

activation_87 (Activation) (None, 18 84) ['batch_normalization_87[0]1[0]
'1
activation_88 (Activation) (None, 18 84) ['batch_normalization_B88[0]1[0]

activation_91 (Activation) (None, 18 84) ['batch_normalization_91[8]1[0]

activation_92 (Activation) (MNone, 18 84) ['batch_normalization_92[0][9]
'1

batch_normalization_93 (Ba (Mone, 18 ) ['conv2d_93[0]1[@]']

tchNormalization)

activation_85 (Activation) (None, 18 ) ['batch_normalization_B85[08]1[0]

mixed9 1 (Concatenate) (None, 18 8) ['activation_87[0][0]',
'activation_88[0][0]"]

concatenate_1 (Concatenate (None, 18 8) ['activation_91[0][6]',
] 'activation_92[0]1[0]']

activation_83 (Activation) (None, 18 ) ['batch_normalization_93[8][0]
1

mixedl® (Concatenate) (None, 18 8) ['activation_85[0][6]',
'mixed9_1[B][8]",
'concatenate 1[0][0]",
'activation_93[0][6]']

global_average pooling2d { (None, 8) [ 'mixedl®[O][0]']
GlobalAveragePooling2D)

dense (Dense) (None,

lobal_average pooling2d[@][
1

b
dropout (Dropout) (None, 8) ['dense[@][8]']
dense 1 (Dense) (None, ) 8 ['dropout[@][0]']
dropout_1 (Dropout) (None, ) ['dense_1[0][@]']
dense_2 (Dense) (None, 3] ['dropout_1[@8]1[8]']

Total params: 22072931 (84.20 MB)

Trainable params: 22038435 (84.07 MB)
Non-trainable params: 34432 (134.50 KB)
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Otro detalle importante al utilizar InceptionV3 es el tamafio de las entradas. Este
permitia imagenes de tamafio mayor o igual a 75x75, y como las caracteristicas mel y mfcc
tenian tamafio de 40x626, fue necesario realizar un ajuste.

Se utilizé la libreria cv2 para este trabajo y el extracto del cédigo para la tarea en
cuestion se presenta en la Figura 78.

Figura 78

Extracto del cédigo para el ajuste del tamafio de las entradas para InceptionV3

if(Params. feature == 'stft'):

features, labels = STFT_EXTRACTOR.load STFT(path_images stft=Params.stft features_path)
elif(Params. feature == 'mel'):

features, labels = MEL _EXTRACTOR.load MEL(path_images mel=Params.mel_ features path)
elif(Params. feature == 'mfcc'):

features, labels = MFCC_EXTRACTOR.load_MFCC(path_images mfcc=Params.mfcc_features_path)
else:

print("Caracteristicas no existentes, prueba con stft, mel o mfcc")

for 1 in range(len(labels)):
labels[i] = label _numerical[labels[i]]

features np.array(features)
y_categorical = np.array(labels)

resized features = [cv2.resize(img, (75, 626)) for img in features] # Ajuste del tamafo de las entradas
resized features = np.array(resized_features)

Similar a los otros dos modelos, se entrend InceptionV3 con 4 diferentes

optimizadores y durante 150 épocas.
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Figura 79

Funcion de error del modelo InceptionV3 entrenado con el primer aumento de datos
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Métrica de exactitud del modelo InceptionV3 entrenado con el primer aumento de datos
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Figura 81

Métrica de precision del modelo InceptionV3 entrenado con el primer aumento de dato
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Métrica de sensibilidad del modelo InceptionV3 entrenado con el primer aumento de dato
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Tabla 7

Resumen de resultados del entrenamiento del modelo InceptionV3 con el primer aumento

de datos

Caracteristica Optimizador Datos Accuracy Loss Precision Recall F score
Adam Train 1.0000 0.0003 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9511 0.4468 0.9283 0.9248 0.9239

Rmsprop Train 1.0000 8.4e-7 1.0000 1.0000 1.0000

MEL Va_l 0.9649 0.5046 0.9474 0.9474 0.9472
Adadelta Train 1.0000 0.0019 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9612 0.2958 0.9434 0.9398 0.9440

Sqd Train 1.0000 2.6e-5 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9599 0.3988 0.9398 0.9398 0.9407

Adam Train 1.0000 0.0003 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9662 0.3023 0.9509 0.9474 0.9495

Rmsprop Train 1.0000 1.5e-6 1.0000 1.0000 1.0000

MECC Vql 0.9649 0.3513 0.9474 0.9474 0.9465
Adadelta Train 1.0000 2.1e-6 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9511 0.6981 0.9283 0.9248 0.9285

Sqd Train 1.0000 0.0008 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9236 0.5553 0.8868 0.8835 0.8816
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Figura 83

Funcién de error del modelo InceptionV3 entrenado con el segundo aumento de datos
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Métrica de exactitud del modelo InceptionV3 entrenado con el segundo aumento de datos
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Figura 85

Métrica de precision del modelo InceptionV3 entrenado con el segundo aumento de datos
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Métrica de sensibilidad del modelo InceptionV3 entrenado con el segundo aumento de

datos
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Tabla 8

Resumen de resultados del entrenamiento del modelo InceptionV3 con el segundo

aumento de datos

Caracteristica Optimizador Datos Accuracy Loss Precision Recall F score
Adam Train 1.0000 1.1le-5 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9248 0.8135 0.8872 0.8872 0.8838

Rmsprop Train 1.0000 4.3e-7 1.0000 1.0000 1.0000

MEL Va_l 0.9248 1.0566 0.8872 0.8872 0.8799
Adadelta Train 1.0000 0.0013 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.8847 1.1643 0.8271 0.8271 0.8217

Sqd Train 1.0000 0.0002 1.0000 1.0000 1.0000

Val 0.9035 0.7381 0.8566 0.8534 0.8483

Adam Train 0.9975 0.0085 0.9962 0.9962 0.9958

Val 0.9073 0.5962 0.8636 0.8571 0.8469

Rmsprop Train 1.0000 2.9e-5 1.0000 1.0000 1.0000

MECC Vql 0.9223 1.0261 0.8835 0.8835 0.8760
Adadelta Train 0.9992 0.0029 0.9987 0.9987 0.9989

Val 0.9110 0.8179 0.8679 0.8647 0.8577

Sqd Train 0.9992 0.0070 0.9987 0.9987 0.9989

Val 0.9336 0.5230 0.9019 0.8985 0.8957
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Capitulo IV. Andlisis y discusion de resultados

En esta seccion, los resultados obtenidos al evaluar diferentes optimizadores
durante el entrenamiento de los tres modelos CNN para la clasificacion de sonidos
pulmonares (de la Figura 59 a la Figura 86) son analizados. Aunque los detalles pueden
observarse de la Tabla 3 a la Tabla 8, en resumen, la Tabla 9 presenta una sintesis de los
mejores resultados obtenidos por cada modelo y técnica aplicada.

Tabla 9

Comparativa entre resultados de los modelos entrenados en este trabajo

Modelo Accuracy Loss Precision Recall F score
CNN doble rama-MFCC-
Noise Injection + Pitch 97.87% 0.1230 96.98% 96.62% 96.47%
Shifting-SGD
CNN doble rama-MEL-
Noise Injection + Pitch 96.49% 0.1715 94.74% 94.74% 94.51%

Shifting-Adadelta
CNN doble rama-MFCC
Time and frequency 91.98% 0.4510 87.97% 87.97% 87.11%
masking-Adam
CNN doble rama-MEL-

Time and frequency 92.23% 0.6051 88.35% 88.35% 86.99%
masking-Adam
ResNet20-MFCC-Noise
Injection + Pitch Shifting
Rmsprop
ResNet20-MEL-Noise
Injection + Pitch Shifting
Adam
ResNet20-MFCC- Time
and frequency masking- 85.21% 2.9425 77.82% 77.82% 76.46%

Rmsprop
ResNet20-MEL- Time and
frequency masking- 90.48% 0.9896 85.71% 85.71% 84.53%
Adadelta
InceptionV3-MFCC- Time
and frequency masking- 96.62% 0.3023 95.09% 94.74% 94.95%
Adam
InceptionV3-MEL-Noise
Injection + Pitch Shifting- 96.49% 0.5046 94.74% 94.74% 94.72%
Rmsprop
InceptionV3-MFCC- Time
and frequency masking- 93.36% 0.5230 90.19% 89.85% 89.57%
SGD
InceptionV3-MEL- Time
and frequency masking- 92.48% 0.8135 88.72% 88.72% 88.38%
Adam

97.49% 0.3725 96.24% 96.24% 96.41%

96.62% 0.3419 95.09% 94.74% 94.88%
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Los mejores resultados se consiguieron al aplicar el primer proceso de aumento de
datos, que involucra el desplazamiento de tono y la inyeccion de ruido.

Cabe sefalar que las técnicas de enmascaramiento en frecuencia y tiempo dieron
los resultados pocos significativos, posiblemente porgque eliminaron informacion relevante
de los espectrogramas.

En particular el mejor resultado se logré con el modelo CNN de doble rama, que
utilizo las caracteristicas MFCC, el aumento de datos 1y el optimizador SGD.

En la Figura 87, Figura 88 y Figura 89 se muestran las matrices de confusion
correspondientes a cada grupo de datos (entrenamiento, validacién y prueba).

Figura 87

Matriz de confusién al evaluar los datos de entrenamiento
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Figura 88

Matriz de confusién al evaluar los datos de validacion
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Cabe resaltar que los datos de prueba son independientes a los del proceso de
entrenamiento y validacion de los modelos.

Ademas, para evaluar la eficiencia del modelo, es crucial que este pueda realizar
las predicciones minimizando el tiempo de maquina. Esto se puede verificar al observar la
Figura 90 y Figura 91.

Figura 90

Tiempo de respuesta en la prediccion de un paciente con EPOC

COPD DIAGNOSIS TOOL

Nombre de archivo:
221_2b2_PIl_mc_ LittC2SE.wav

Cargar audio en .wav

Reproducir audio

Diagnostico: EPOC

1e9 Forma de onda del audio respiratorio

05

0.0

Amplitud

00 25 5.0 75 0.0 125 150 175 200
Tiempo (s)

Tiempo de prediccién: 4.88 segundos
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Figura 91

Tiempo de respuesta en la prediccion de un paciente sano

COPD DIAGNOSIS TOOL

Nombre de archivo:
224 1b1_Tc_sc_ Meditronwav

Cargar audio en wav

Reproducir audio

Diagnoéstico: Sano

Lea Forma de onda del audio respiratorio

00 25 5.0 75 10.0 125 150 175 200
Tiempo (s)

Tiempo de prediccion: 4.79 segundos

4.1 Discusion de resultados

El modelo CNN de doble rama mencionado en la Tabla 9, ha logrado resultados
satisfactorios en la clasificacion de los sonidos pulmonares. Sin embargo, es fundamental
comparar estos logros con lo obtenidos en las investigaciones previas mencionadas en la
seccion 1. Es importante sefialar que la comparacion directa difiere debido a que no se
estan clasificando las mismas categorias en todos los estudios.

Por una parte, Fraiwan et al. (2020), en su estudio, obtuvieron un 95.28% de
sensibilidad y 93.61% de F1score, clasificando condiciones respiratorias en seis
categorias, tres mas que en este trabajo. Usualmente a mayor numero de categorias,
mayor tarea de clasificacion.

Adicionalmente, en el estudio Hazra & Majhi (2020), también se clasificaron audios
respiratorios en 6 categorias. Obtuvieron un 71.83% de precision, 50.83% de sensibilidad
y 54.83% de Flscore. Sin embargo, sus resultados no son muy favorables a comparacion
de este trabajo, y esto se puede atribuir a que su conjunto de datos es muy desbalanceado,

lo que conlleva a un aprendizaje deficiente de las categorias con menos muestras.
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Por otra parte, con una clasificacibn mas general de ruidos anormales en la
respiracion, Petmezas et al. (2022) obtuvieron valores en sus métricas menores que en
este trabajo. Sin embargo, ambos hemos coincidido en que el uso de STFT o sus variantes
como el espectrograma de Mel y MFCC, para extraer las caracteristicas de los audios
respiratorios, es efectivo.

Finalmente, el estudio de Tessema et al. (2022) logré los mejores resultados en
comparacion con este trabajo y los anteriores mencionados. Esto es atribuible al uso de
una base de datos balanceada.

Con el andlisis realizado, procedemos a contrastar las hipotesis planteadas al inicio
de este trabajo.

4.2 Contrastacion de las hipétesis

4.2.1 Hipo6tesis 1: Con laimplementacién de redes neuronales convolucionales, se
detectara la EPOC mediante sonidos pulmonares.

Para verificar esta hipotesis, se disefid y entrené una CNN de doble rama
especificamente adaptada para la clasificacion de sonidos pulmonares. Los resultados
obtenidos indican un impacto positivo en el entrenamiento y la deteccion de la EPOC,
mostrando una precision destacable por encima del 90% en la clasificacion de sonidos
pulmonares. Estos logros han sido resumidos en la Tabla 3.

4.2.2 Hipotesis 2: Con laimplementacion de arquitecturas de redes pre entrenadas,
se identificara la 6ptima para la deteccién de la EPOC mediante sonidos
pulmonares.

Al implementar arquitecturas pre entrenadas, se ha identificado que la adaptacion
de estas arquitecturas, como ResNet20 e InceptionV3, han contribuido significativamente
a la deteccion de la EPOC mediante sonidos pulmonares. Se evaluaron y compararon
estas arquitecturas para determinar cual se ajusta de manera Optima para la tarea en
cuestién. Los resultados obtenidos, como muestran la Tabla 5 y Tabla 7, sugiere que el

uso de redes pre entrenadas tuvo un impacto positivo en la deteccion de la enfermedad.
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4.2.3 Hipotesis 3: Con laaplicacion de diversos algoritmos de optimizacion se logra
determinar la arquitectura mas significativa en términos de precision.

Cuatro optimizadores se evaluaron por cada modelo utilizado en este trabajo. El
resumen de los mejores resultados conseguidos se presenta en la Tabla 9, alcanzando
métricas de precision por encima del 90% al clasificar los sonidos pulmonares. Estos
resultados respaldan la hipotesis tres, y sugieren que el uso de algoritmos de optimizaciéon
mejora significativamente los modelos para la deteccién de la EPOC.

4.2.4 Hipo6tesis 4: Con la verificacion del modelo entrenado aplicando sonidos
pulmonares de pacientes con sospecha de EPOC, se confirmard la eficacia
del sistema inteligente.

Como método de verificacion del mejor modelo entrenado, se guardaron 267 audios
respiratorios, 100 de estos audios de pacientes con EPOC, que no fueron utilizados durante
el entrenamiento y validacion del modelo.

La matriz de confusién presentada en la Figura 89 indica que el modelo entrenado
es efectivo para la clasificacion de sonidos pulmonares, especialmente en la deteccion de
la EPOC. Ademas, se destaca la rapidez de las predicciones, con un tiempo de 5 segundos

aproximadamente, lo que refuerza la eficacia del sistema inteligente.
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Conclusiones

Con la implementacion de la arquitectura CNN de doble rama de clasificacion de
sonidos pulmonares se han obtenido resultados positivos con una precision de 96.98%,
sensibilidad de 96.62%, y Fl-score de 96.47% en los datos de validacién y una
precision de 95.49%, sensibilidad de 95.13%, y F1-score de 95.44% en los datos de
prueba.

Con los espectrogramas de Mel y los MFCC, se han obtenido caracteristicas relevantes
en los sonidos pulmonares, permitiendo una mejora significativa en la capacidad de
clasificaciéon de los modelos, alcanzando métricas de precision y exactitud superiores
a 90%.

La aplicacion de técnicas de aumento de datos, como la inyeccién de ruido y
desplazamiento de tono, ha permitido mejorar el rendimiento de los modelos,
superando a las técnicas de enmascaramiento en tiempo y frecuencia, alcanzando
valores superiores en aproximadamente 5% en exactitud, 8% en precision, 8% en
sensibilidad y 7% en F1-score.

Con el sistema inteligente desarrollado se ha obtenido una herramienta para
diagnéstico temprano de la EPOC, empleando un tiempo de cédmputo rapido de 4 a 5
segundos aproximadamente por prediccion.

La arquitectura CNN de doble rama disefiada es mas ligera que ResNet20 en 17%, y
que InceptionV3 en 73%, con lo cual se ha reducido el uso de recursos

computacionales en el entrenamiento.
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Recomendaciones

Se recomienda utilizar audios respiratorios que tengan una duracion minima de 20

segundos.

Es importante asegurar la calidad de los audios, auscultando en una habitacién con

niveles de ruido minimos.
Es importante realizar pruebas mas exhaustivas en entornos médicos reales para

evaluar la precision y fiabilidad del diagndstico.
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