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Resumen—Se presenta la metodologia basada en el analisis
actstico de sefiales fonocardiograficas (FCG) para detectar
soplos cardiacos. En primer lugar se desarrolla un sistema de
filtracion basado en la transformada wavelet para reducir las
perturbaciones que usualmente se presentan en la etapa de
adquisicion, ajustando la calidad del sonido de acuerdo a los
requerimientos clinicos y validado por especialistas en
semiologia. Se propone un algoritmo de segmentacién basado en
la energia promedio normalizada de Shannon y la transformada
wavelet. Sobre los segmentos se extraen caracteristicas
derivadas del analisis actstico y espectral. La efectividad de las
caracteristicas son evaluadas mediante un modelo en cascada de
clasificadores del tipo maquina de soporte vectorial para
separar 3 clases: normal, soplo y otros. La base de registros
FCG utilizada pertenece a la Universidad Nacional de
Colombia; de esta base de datos etiquetada se usaron 111
registros distribuidos asi: 37 registros con etiqueta normal, 24
registros con etiqueta de soplo y 50 con etiqueta de otras
anormalidades. Se obtienen resultados de precision de
clasificacién para los casos en que se caracterizan las sefiales
filtradas y cuando se toman las sefiales originales sin filtrar,
encontrando que el proceso de filtracion incrementa
considerablemente el acierto de clasificacién hasta un 96% .

Palabras Clave—Aprendizaje de Maquinas, Analisis Acustico,
Deteccion de Patologias, Soplos Cardiacos y Fonocardiografia.

Abstract—A methodology based on acoustic analysis of
digitized phonocardiographic signals (PCG) is presented,
oriented to detection of cardiac murmurs originated by valvular
pathologies. Initially, a filtration system based on the wavelet
transform is developed to reduce the disturbances that usually
appear in the acquisition stage, adjusting the sound quality
according to the clinical requirements and validated for
specialists in semiology. A segmentation algorithm based on the
normalized average Shannon energy and wavelet transform is

proposed. Features derived from the acoustic analysis are
extracted on the segments. Feature effectiveness is evaluated by
a support vector machine in cascade-conFigurauration for
separating the classes: normal, murmur and other. The used
database of phonocardiographic records belongs to the National
University of Colombia, having 111 records as follows: 37
records labeled as “normal”, 24 labeled as “murmur” and 50
labeled as “other” abnormalities. The classification results are
obtained with the original signals and when the signals have
been filtered. The filtering stage increases the classification
accuracy to 96% .

Keywords—Machine Learning, Acoustic Analysis, Pathologic
Detection, Cardiac Murmurs and Phonocardiography.

I. INTRODUCCION

as enfermedades cardiacas son una de las principales
Lcausas de mortalidad y morbilidad en la sociedad moderna
[1], por lo tanto, cualquier avance en las técnicas de
diagnoéstico y tratamiento de enfermedades cardiacas,
contribuye no solo al apoyo en el diagnoéstico y tratamiento de
estas enfermedades, sino también al entendimiento de la
dindmica cardiaca y sus fendémenos subyacentes. La
auscultacion médica es un procedimiento clinico donde se
escuchan los sonidos emitidos por las cavidades abdominal y
tordcica con el fin de emitir o aproximar un diagndstico del
estado de los oOrganos que se encuentran dentro de estas
cavidades. En el caso particular de la auscultacion cardiaca,
se escuchan los sonidos que emite el corazon para evaluar el
estado de las valvulas cardiacas, es decir, de las
auriculoventriculares (mitral y triscuspide) que separan las
auriculas de los ventriculos, y de las sigmoideas (pulmonar y
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aortica) que separan el corazon de las grandes arterias [2].
Las sefiales digitalizadas de los sonidos del corazon se
conocen con el nombre de fonocardiogramas o sefiales
fonocardiograficas (FCG), las cuales son fuentes de
informacién de la actividad mecénica cardiaca de adquisicion
no invasiva y bajo costo econdmico. Las restricciones
inherentes al método de auscultacion tradicional, tales como:
la incapacidad del oido humano para percibir todas las
frecuencias sonoras, la subjetividad del examinador y las
dificultades que se presentan en la descripcion de hallazgos
en la historia clinica, pueden ser significativamente
disminuidas con el actual desarrollo de herramientas de
procesamiento computacional, modelado matematico y
analisis digital de sefiales FCG.

La literatura reporta el uso frecuente de la transformada
wavelet (WT) para el procesamiento digital de sefiales FCG
por la naturaleza altamente no estacionaria que se presenta en
este tipo de sefiales; sin embargo, la mayoria de las wavelets
evidencian errores relacionados al analisis de distribucion de
energia (ED), provocando que los resultados encontrados para
la discriminacion de sefiales FCG usando la transformada
WT no sean los mejores [3]. En [4] se afirma que es
importante mantener la longitud de la ventana de analisis tan
corta como sea posible para garantizar la hipotesis de
estacionariedad sobre los pequefios segmentos analizados. No
obstante, esto puede reducir la resolucion en frecuencia del
espectrograma obtenido, pero si se ajusta el tiempo de
deslizamiento de la ventana, se puede obtener un resultado
aceptable. Para este caso, el espectrograma se calcula, en
primera instancia, por medio de una ventana de corta
longitud para generar una representacion temporal del FCG,
luego se aplica una ventana de mayor longitud para generar
una representacion espectral de la energia del FCG. La
resolucion en tales representaciones depende directamente de
la longitud de la ventana. De esta manera, la representacion
temporal permite medir la duracion de los ruidos y ciclos
cardiacos, mientras que el espectro, asumiendo una buena
resolucion en frecuencia, permite la caracterizacion espectral
de los sonidos cardiacos. En [5], se aplica la Transformada de
Fourier de tiempo corto (STFT) para caracterizar sefiales
FCG y obtener representaciones de parametros tales como,
localizacion en el tiempo de los ruidos cardiacos y sus
componentes, contenidos de frecuencia, localizacion del ciclo
cardiaco, y la forma de las envolventes en la caracterizacion
de los soplos cardiacos. Adicionalmente, los espectrogramas
han demostrado ser de uso clinico en la identificacion de
soplos analizando el contorno, a pesar de los problemas que
se generan a causa de la resolucion [6].

Debido a que las diferentes condiciones patologicas del
corazén causan soplos y anormalidades en los sonidos
cardiacos mucho antes de reflejarse en otros sintomas, la
modificacion de los sonidos del corazon podria ser obtenida
mediante la auscultacion cardiaca [7]. Particularmente, el
retardo de algunos sonidos del corazén mejora la capacidad
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de los mismos en el reconocimiento y la discriminacion de
caracteristicas que resultan de diversos desordenes cardiacos.
Asi por ejemplo, en [8] se emplean dos técnicas para analizar
la separacion de los sonidos por retraso: analisis WSOLA
(Waveform  Similarity — Overlap-and-Add) y MTSM
(Multiresolutional Time Scale Modification). En este proceso
de modificacion, se preserva la calidad de los ruidos
cardiacos, y su espectro de frecuencia no es desplazado. Para
evaluar el desempefio del método propuesto, se aplica un test
de evaluacion auditiva subjetiva por parte de 20 médicos
expertos. Se demostrd que el retraso de tiempo de algunos
ruidos cardiacos mejora la capacidad de los médicos para
reconocer y discriminar eventos que resultan de desordenes
cardiacos, por lo que se concluye que la modificacion de los
ruidos cardiacos facilita la interpretacion de los sonidos
obtenidos en el proceso de auscultacion.

El anélisis actstico tiene la ventaja de convertir el
procedimiento subjetivo de las apreciaciones médicas en
valores cuantitativos mediante técnicas digitales de
procesamiento de sefiales, lo cual puede aprovecharse para la
deteccion automatica de soplos cardiacos. La caracterizacion
de estados funcionales correspondientes a casos normales y
con evidencias de soplos cardiacos usando procedimientos
basados en el andlisis acustico, permite recuperar la
fonocardiografia como un procedimiento de bajo costo
econdémico, valido e importante para el apoyo diagnodstico y
evaluacion de valvulopatias cardiacas.

II. CONSIDERACIONES FISIOLOGICAS

A. Ciclo cardiaco

Los hechos que ocurren desde el inicio de un latido hasta el
inicio del proximo se conocen como ciclo cardiaco. Cada
ciclo cardiaco consta de un periodo de relajacion, llamado
diastole, durante el cual el corazén se llena de sangre, seguido
de un periodo de contraccion llamado sistole. El corazon
cuenta con cuatro valvulas: las valvulas auriculoventriculares
(A-V) y las sigmoideas. Las valvulas A-V (Mitral y
Tricuspide) impiden el flujo retrogrado de la sangre de los
ventriculos a las auriculas durante la sistole, y las valvulas
sigmoideas (Adrtica y Pulmonar) impiden que la sangre de
las arterias aorta y pulmonar regrese a los ventriculos durante
la diastole [9].

B. Sonidos cardiacos

Reflejan el comportamiento mecéanico de las valvulas que
controlan la correcta direccion del flujo sanguineo entre
auriculas, ventriculos y conductos del corazon. El cierre o
apertura de estas valvulas producen sonidos caracteristicos
que permiten deducir si el funcionamiento es adecuado, es
decir, si se producen en el momento, manera ¢ intensidad
fisiologicamente normal. Cada latido tiene una duracion
aproximada de 0.8 seg. Durante la sistole ventricular, que
dura 0.3 seg, los ventriculos se contraen para expulsar la
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sangre hacia las arterias; en ese momento las auriculas estan
en la fase de diastole auricular (relajadas), y las vélvulas
mitral y tricaspide se cierran para evitar que la sangre
retroceda hacia ellas, mientras que las adrtica y pulmonar se
abren (primer sonido, S7). Durante la sistole auricular, que
dura unos 0.15 seg, las dos auriculas se contraen para
impulsar la sangre a los ventriculos, los cuales estan en ese
momento en la fase de diastole ventricular (relajados). En
esos instantes las valvulas adrtica y pulmonar se cierran y las
valvulas mitral y tricispide se abren (segundo sonido, S2).
Finalmente, se produce una fase de relajacion de las auriculas
y ventriculos (diastole general) que dura unos 0.4 seg, a partir
de la cual se iniciard un nuevo ciclo. Las caracteristicas en
frecuencia correspondientes a cada uno de los sonidos
cardiacos se exponen en la Tabla 1 y la forma de onda para
una sefial FCG donde pueden apreciarse de forma visual los
sonidos 7y S2 se muestra en la Figura. 1.

Tabla. 1 Caracteristicas de los sonidos cardiacos

Sonido Cardiaco Duracion (seg) Rango de frecuencia (H2)
S1 0.1-0.12 20-150
S2 0.08 - 0.1 50-60

Sefial fonocardiografica mermal

28 Diastole Sistole e

Amplitud normalizada

02 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6
Tiempo (zez)
Figura 1. Sefal FCG normal

C. Soplos cardiacos

Son ruidos adicionales a S/ y 82 producidos por
turbulencias en el flujo de la sangre a través de las distintas
camaras y grandes vasos. El flujo sanguineo normal es
laminar y por lo tanto es silencioso, mientras que cuando se
hace turbulento se vuelve ruidoso y perceptible, dando origen
al soplo. De acuerdo al instante en que se presenta el soplo
puede considerarse sistolico o diastolico. En la Figura. 2 se
aprecia una sefial FCG que evidencia la presencia de un soplo
cardiaco.

III. TECNICAS DE PREPROCESAMIENTO Y PROCESAMIENTO
DE LA SENAL

A. La transformada wavelet

Esta técnica es una de las mas sobresalientes en el analisis
de senales no estacionarias. Las wavelets son familias de
funciones que permiten el andlisis de una sefial para extraer
caracteristicas de espacio, tamafio y direccion Una familia de
wavelets se define como:
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0.8

w
L=}
L=]

nef Soplo

N

o4f
81

N

r
1
1
1
1
1
1
1
0af 1
1
1

0

itud normalizada

<

T

08 L L L L L L L L
0 0.2 04 0.6 0.2 1 12 14 1.6 18

Tiempo(seg)

Figura 2. Senal FCG con evidencia de soplo cardiaco
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que es generada a partir de funciones madre /A(x),

agregandole la escala o la cual permite que la onda se dilate
o se contraiga, y la variable de traslacion b, permitiendo que
la sefal se desplace en el tiempo.

La transformada wavelet permite obtener informacion en
tiempo-frecuencia de sefiales no estacionarias. En el caso de
la transformada wavelet continua CWT, se define como:

\/,j [ jdt )

donde la escala de la wavelet « se puede considerar como
el inverso de la frecuencia. El proceso de calculo de la CWT
se hace de manera similar al de la S7F7. La CWT revela
muchos detalles de la sefial, debido a que realiza el proceso de
calculo en forma iterativa hasta que toda la sefial es procesada
cubriendo todas las escalas. No obstante, el costo
computacional es mayor.

CWI! (7,a)

La transformada wavelet discreta permite realizar el mismo
procedimiento de la CWT en menor tiempo computacional,
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ya que calcula los coeficientes wavelet en intervalos discretos
de tiempo y escala. Para el calculo de la DWT, la wavelet ¥
es dilatada y transladada en valores discretos. A menudo se
usan potencias de 2 dilataciones (llamadas diddicas) [10]:

w (28 e+1), A3)

Por lo tanto la DWT de fes una funcién de escala 2° y
tiempo /

DWI( £)(2%,1)=[ £()y (2 1+ 1) dr 3)

B. Parametros relacionados a la reduccion de ruido

La reduccion de interferencias actsticas presentes en los
registros de FCG, usando la transformada wavelet, requiere
del ajuste de algunos parametros, como son: el umbral, el
nivel de descomposicion y el reescalamiento.

1) Meétodos de umbralizacion: Se analizan dos métodos de
umbralizacion: fuerte (hard thresholding), en la cual los
coeficientes de valor absoluto menor al umbral se hacen 0 y
los demas se dejan igual:

X_{& e )

"o A<

El segundo método corresponde a la umbralizacion suave o
soft thresholding, en la cual los coeficientes cuyo valor
absoluto se encuentran por debajo del umbral también se
hacen 0, pero los coeficientes restantes son reducidos a un
valor cercano a 0:

s ((d=x), 4> %

’ 0, |Af < x,

donde X, es el umbral, x es la sefal original y x, es la

(6)

sefial umbralizada [11].

2) Reglas para la seleccion de umbral Se presentan
cuatro opciones para escoger la regla de seleccion del umbral
mas apropiada, las cuales se pueden observar en la Tabla 2.

Tabla.2 Reglas de seleccion del umbral.

Regla Descripcion

Rigrsure Seleccion usando el principio de “Stein's Unbised Risk Estimate
(SURE)”

Sqtwolog  Forma fija del umbral que es igual a la raiz cuadrada de dos
veces el logaritmo de la longitud de la sefial.

Heursure  Seleccion usando una combinacion de las dos
opciones antes mencionadas.

Minimaxi _ Seleccién del umbral usando el principio del munimax.

Estas reglas utilizan regresiones estadisticas sobre el
tiempo de los coeficientes correspondientes a las
perturbaciones para obtener estimaciones no paramétricas de
la sefial reconstruida. Para la primera regla mencionada se
realiza la seleccion basandose en el principio de Stein's

Revista Avances en Sistemas e Informatica, Vol.4 No. 3, Diciembre de 2007

Unbiased Risk Estimate (SURE), el cual calcula una
estimacion del riesgo para un valor particular de umbral x;,

para lo cual se requiere una seleccion del valor de umbral. El
principio de SURE esta dado por la ecuacion (7) en funcion
de un parametro de suavizado A, particularmente un umbral.

N- N,

SURE(A) = F(A)-o* +20 ~ (7

donde F(A) es el dato de entrada, o’ es la varianza del

ruido, Nes el nimero de puntos de la sefial, y N, es el numero
de coeficientes wavelet correspondientes al ruido ubicados
bajo el umbral. Este método, a diferencia de la umbralizacion
universal, depende directamente de la sefial de entrada, y no
s6lo de una estimacion basada en los los datos de la varianza
del ruido ¢” [11]. En la segunda regla de seleccidn, se usa
una forma fija de umbral que resulta en la accion del minimax
multiplicado por un factor pequeiio proporcional al logaritmo
de la longitud de la sefial /(x).

sqt= 2log(1(F)) ®)

En la tercera regla se emplea una combinacion entre las
dos anteriores, donde, si la relacion sedal-ruido es muy
pequeiia, la estimacion con SURE resulta muy ruidosa. Por lo
tanto, se utiliza la forma fija del umbral. En la cuarta regla el
umbral es escogido con base en el principio del minimax para
el error cuadratico medio. Este principio es utilizado en la
Estadistica para disefiar estimadores porque obtiene el
minimo del maximo error cuadratico medio. Para realizar la
seleccion del umbral, minimiza el riesgo méaximo relativo con
respecto a la seleccion Optima del riesgo. Sostiene que esta
rata de riesgo también se comporta como 2log NV y el mismo

umbral con minimax es asintotico (LI ) [11].

Ay U A[2l0g Noo 9

donde A,

minimax, N el numero de puntos de la sefial, y o es la

representa la seleccion del umbral con

desviacion estandar del ruido.

3) Niveles de descomposicion: El proceso de descomposicion
puede ser iterativo, con aproximaciones sucesivas siendo
descompuestas cada vez, de manera que la sefial quede reducida
en componentes de mas baja resolucion. Para este proceso se usa
un método denominado 4rbol de descomposicion de wavelet. En
la practica se selecciona un nivel de descomposicion adecuado
segun la naturaleza de la sefial [12].

4) Métodos de reescalamiento: En la Tabla 3 se listan los
métodos disponibles en el toolbox de wavelet de Matlab. En el
primer método se sigue el modelo basico del ruido, y no
realiza reescalamiento. En el segundo se sigue el modelo
béasico de ruido pero con ruido no escalado, y realiza el
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reescalamiento usando solo una estimacion simple del nivel
de ruido, el cual se calcula con base en los coeficientes del primer
nivel de descomposicion. El tercero corresponde al modelo basico
de ruido con ruido no blanco, y el reescalamiento lo realiza
basado en una estimacion que depende del nivel de ruido en este
nivel de descomposicion [13].

Tabla.3 Métodos de reescalamiento.

Método Descripcion
One Sigue el modelo basico del ruido.
Sin Modelo basico del ruido con ruido no escalado.
Min Modelo basico del ruido con ruido no blanco

35) Waveles utilizadas: Los algoritmos se implementan con
navelets ortogonales, pues permiten una mejor reconstruccion
de la sefial original y su proceso de calculo es relativamente
sencillo [14],[13]. Esto se debe a que cada coeficiente wavelet
se calcula tnicamente con un producto escalar entre la sefial
original y la wavelet Su tiempo de computo es corto y
permiten hallar la transformada con el mismo ntmero de
muestras de la sefial original [15]. Las wavelets que satisfacen
estas condiciones son las Haar, Daubechies, Symlets y
Coiflets[13].

C. Envolvente de Energia

El proceso de segmentacion de sefiales FCG puede ser
basado sobre la envolvente de la sefial [16], calculada por

medio de la energia de Shannon: E=-x logx’. Este es el

método mas adecuado para el calculo de la envolvente ya que
es bondadoso en la intensidad media y atentia el efecto de
intensidad baja mucho més que el de intensidad alta en la
sefial; ademds hace mas fécil encontrar sonidos con baja
intensidad debido a la poca diferencia existente entre estos y
los de alta. La energia promedio de Shannon esta definida
como los promedios de energia de ventanas sucesivas
traslapadas de una seal, esto es:

(10)

E.(1)= _]_lv S 2 (i)log £ (1)

donde, x es el valor de la sefial y NVel numero de datos por
ventana de la sefal, y la energia promedio normalizada de
Shannon es calculada como:

E0-E() o

donde E,() es el valor medio de E,(7) y S(£, (7)) esla

desviacion estandar de £, (7).

175

D. Andlisis acustico

Este tipo de analisis hace referencia a la cuantificacion de
parametros que describen comportamientos sonoros. En
particular, el andlisis sobre sefiales de auscultacion digital
requiere que el oido médico capture rasgos utiles en el
descubrimiento de sonidos asociados a disfuncionalidades
cardiacas. La automatizacion de estos procedimientos
médicos se obtiene mediante la realizacion de algoritmos que
obtienen medidas relacionadas a las cualidades sonoras y
espectrales, formando el vector de caracteristicas con las
cuales se busca obtener patrones discriminantes entre las
clases normal y patologica.

Un sonido puede ser considerado como la vibracion del aire
a diferentes frecuencias, de tal manera que una sefial se puede
descomponer como la suma de componentes de amplitud y
frecuencia definidas [17]. En la dindmica cardiaca, los
continuos movimientos de apertura y cierre de las valvulas
producen sonidos que pasan a través de la piel y son
capturados por un estetoscopio digital (sefial FCG).

1) Coeficientes cepstrales en la escala de fiecuencia Mel
(MFCC). Estudios fisiolégicos han demostrado que Ia
percepcion humana del contenido espectral actistico no sigue
una escala lineal, realmente, la percepcion en las bajas
frecuencias sigue una escala lineal y en frecuencias altas una
escala logaritmica [18]. Los MFCC son una representacion
definida como los cepstrum reales de una sefial ventaneada a
corto tiempo obtenida mediante la transformada rapida de
Fourier (FFT). La diferencia de los MFCC con los cepstrum
reales es que se usa una escala no lineal de frecuencia. Asi,
los MFCC pueden ser considerados como una aproximacion
al comportamiento del sistema auditivo humano [19],
partiendo de que el sistema auditivo funciona como un banco
de filtros en las que el moddulo de amplitud decae
exponencialmente, y las frecuencias centrales de cada filtro
estan espaciadas de forma creciente y logaritmica. Los MFCC
intentan emular este comportamiento mediante un banco de
filtros que usa la escala Mel para la determinacion de las
frecuencias centrales de cada filtro. La energia que pasa por
cada filtro corresponde a cada MFCC de la sefial.

2) Jitter: Es una medida que toma tramos de la sefial que
contienen al menos un ciclo de la frecuencia fundamental £

y determina la variacion de la £ de cada tramo con respecto
ala £ delasefial [19].

En la frecuencia existen otras medidas que ayudan a la
representacion de dindmicas sonoras como es el ancho de
banda efectivo y envolventes de energia [20].

E. Maquinas de soporte vectorial

La técnica de clasificacion basada en las maquinas de
soporte vectorial es uno de los métodos de aprendizaje
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generalmente usado en el reconocimiento de patrones [21].
Este método consiste en buscar un hiperplano de maxima
separacion entre las clases, para lo que se requiere hacer una
transformacion no lineal de los datos de entrada (datos de
entrenamiento) hacia un espacio de caracteristicas de
dimension mayor donde las clases tengan maxima separacion.
En el hiper-espacio resultante se procede a realizar la
busqueda del hiperplano que divide las clases.

Sea el conjunto de datos de entrenamiento:

(% 305 (25 32 ) (% 37) € X x {21}

donde cada x. € ” es un elemento del conjunto X y y,

es la etiqueta de x.. A este conjunto X se aplica una

transformacion no lineal de los datos, a través de un Kernel:

k:XxX -0
(X, X’) - k(X, X’) = (x,x')

En el espacio resultante se conservan las mismas etiquetas
¥; para cada X, y se hallan los elementos promedio de cada

clase,
1
m =— X; (12)
I}(l {i:y=1}
1
m, =— z X, (13)
T, {iyi=1)

donde 5y 1, es el nimero de elementos que

corresponden a la etiqueta y; =1 y y, =-1 respectivamente,
de manera analoga para los promedios de clase m, y m, .

De acuerdo a esto, se obtiene el vector w cuyos extremos se
ubican en los dos valores medios m, y m,, donde la

magnitud de w informa acerca de la distancia que existe
entre las medias de las clases. Al tomar una muestra de
prueba d se procede a hallar el vector q que relaciona la

distancia entre d y el punto medio ubicado entre las medias

Se analiza el angulo @

m, +m,
de las clases, q=d—"——=.

2

formado por q y w, de tal manera que si % >0y 6< —%

LT T
la muestra d pertenece a una clase, y si B <0y o> 5

pertenece a la otra clase. Por lo tanto, la prediccion de la
etiqueta de la muestra de prueba es:

(14)

=sgn{(d~m,{l)—(d-mk2)+b} (15)
donde,
1 2
b= 2{iml I | 09

Por tultimo se reescribe la ecuacion (15) basados en (12) y

(13)

el et 3w
I}fl {ry=1} I}(Z {iy=—1}

de lo que se obtiene que:

—sgn{ z k X,X z k XX +b}
Ii {iy=1 Ly {iy=

y b puede ser considerado como:
(17)

donde « es el conjunto de indices {1’, J Y=y, =1} y p

el conjunto de indices {1’, J Y=y = —1} . Se puede observar

entonces que las maquinas de soporte vectorial son ttiles en
la clasificacion de patrones, solo basta con hacer una eleccion
adecuada del kernel de transformacion.

IV. MARCO EXPERIMENTAL

A. Base de Datos

La base de datos con la que se realiza el trabajo pertenece a
la Universidad Nacional de Colombia y esta conformada por
registros FCG tomados a sujetos normales y a pacientes que
evidencian la presencia de soplos cardiacos causados por
valvulopatias cardiacas (estenosis aodrtica, regurgitacion
mitral, etc). A cada paciente se le toman 8 registros
correspondientes a los cuatro focos de auscultacion (mitral,
tricuspideo, aortico y pulmonar) en fase de apnea post-
espiratoria y post-inspiratoria, cada uno con una duracion de
12 segundos y en posicion decubito dorsal. El tiempo no se
pudo extender mas debido a que los pacientes con problemas
cardiacos son incapaces de sostener la apnea post-inspiratoria
y post-espiratoria por mas tiempo. Las muestras fueron
adquiridas a 50 sujetos normales y 98 pacientes con evidencia
de soplo cardiaco con un estetoscopio electronico marca
WelchAllyn® modelo Meditron. La toma de los registros se
realiza sin limitaciones de edad y sexo de las personas que
colaboraron en este procedimiento, siempre y cuando se haya
verificado su mayoria de edad. Todos los registros normales
se adquieren dentro de la cabina acustica del Hospital Infantil
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Universitario “Rafael Henao Toro”, después de haber
valorado a los sujetos mediante un chequeo médico para
comprobar mediante la auscultacion cardiaca el estado
funcional del corazén e indicarles el proposito del estudio. De
esta base de datos etiquetada se usaron 111 registros
distribuidos asi: 37 registros con etiqueta normal, 24 registros
con etiqueta de soplo y 50 con etiqueta de otras
anormalidades.

B. Descripcion del Procedimiento

En la Figura. 3 se muestra el diagrama esquematico del
procedimiento propuesto.

Auscultacion

se obtiene mediante la siguiente expresion,

%)

> (x(m)-
SNR=101log| —~
> (x(n)-%(n))

n=1

N
=1

(18)

en donde x(n) es la sefial original, X(z) la sefal
reconstruida, 7((11) la media de la sefial y NV el tamafio de la

ventana sobre la cual se calcula. La obtencion del valor de la
SNR se realizd sobre las sefiales procesadas con los
algoritmos que, a criterio de los médicos expertos en
auscultacion, presentaron los mejores resultados de filtracion.

i Soporte de
digital ey — - diagnostico
o qu1l31.c10n Filtracion S c macr:erl_zacmn ronre.raf _
FCG acustica de decisi6n
A
7 1
I
|
Seleccion de Seleccion de 1
M [ : 1
caracteristicas hiperplanos |
I
I
T |
I
Calculo de I
la ventana :
ENTRENAMIENTO
Figura 3. Diagrama de bloques del procedimiento propuesto
1) Filtracién: Antes de iniciar cualquier tipo de 2) Segmentacion: Se divide en las siguientes etapas:

procesamiento de las sefiales FCG es importante realizar una
etapa de filtracion con el objetivo de reducir interferencias
acusticas que son involucradas en la etapa de adquisicion,
pero de ninguna manera se pueden modificar los atributos
sonoros de la dinamica cardiaca. El procedimiento para
lograr la reduccion de las perturbaciones en los
fonocardiogramas consistio en disefiar algoritmos del tipo
denoising, usando cada una de las reglas de seleccion del
umbral con los métodos de reescalamiento. Estas
combinaciones se realizaron variando el nivel de
descomposicion desde 1 hasta 10 para diferentes familias
wavelets (ver Sec. III-B5). Posteriormente, un grupo de tres
médicos expertos en auscultacion cardiaca escucharon los
registros originales y los filtrados mediante denoising. A
partir de los conceptos emitidos por el grupo de especialistas,
se descartaron los algoritmos que alteraron de forma
inadecuada las caracteristicas sonoras de la sefial y se eligio el
que de forma mas clara permitié percibir tato los sonidos
cardiacos como los soplos.

El método de validacion matematica utilizado para este
analisis es el estudio de la relacion sefal-ruido SNR, la cual

--Seleccion de picos. Teniendo la envolvente de energia
promedio normalizada de Shannon, usando ventanas de 0.02
seg traslapadas 0.01 seg, se realiza la identificacion de los
sonidos S7y S2. Se define un umbral para eliminar el efecto
del ruido y las sefales de muy baja intensidad, el cual puede
ser determinado como sigue:

Th=kP (19)

max

donde P

max
constante que define cuanto porcentaje de amplitud de la
envolvente se toma para determinar el umbral. En este trabajo
el valor de & escogido empiricamente, es 0.08. Los picos de
la envolvente que exceden el umbral son escogidos, y se
asumen temporalmente como sonidos pertenecientes al ciclo
cardiaco para las sefiales que contiene soplos.

--Remocion de picos extras. Pueden existir problemas al
escoger los picos correspondientes a los sonidos cardiacos,
debido a que se pueden presentar en la envolvente de uno de
los sonidos, picos locales, correspondientes a la existencia de
un sonido dividido. Para eliminar los picos sobrantes se
calculan todos los intervalos de tiempo entre picos adyacentes

es el valor maximo de la envolvente y kes la
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(%), y seguidamente se estima un valor alto (/) y uno bajo

(1), basados en la media (7) y la desviacion estandar o, de

los intervalos ¢, dados por:
L =t-o, (20)
[ =t-o, €2y

Cuando un intervalo entre dos picos adyacentes es menor
que el limite de tiempo bajo, existe un pico extra que debe ser
removido, teniendo en cuenta:

a)Si en un intervalo menor a 50 ms (tiempo de duracion
de un sonido cuando esta dividido) existen dos picos,
se escoge el primer pico si su valor de amplitud es
comparable con la del segundo; de lo contrario el
primer pico es tomado como ruido y se escoge el
segundo.

b) Si el intervalo es mayor a 50 ms se escoge el pico con
mayor valor.

--Rescate de picos perdidos. Algunos sonidos cardiacos S/
0 82, presentan menor energia que la del umbral escogido.
Para rescatar lo picos perdidos se examinan los intervalos que
sobrepasen el limite de tiempo alto, asumiéndose que un pico
ha sido perdido, por tanto el umbral serd disminuido tomando
un factor K igual a 0.005 para encontrar dichos picos, y
nuevamente se aplica el criterio para eliminar picos extra.
--Identificacion de SI y S2. Las perturbaciones por
artefactos pueden presentar picos de energia similares a los
picos de los sonidos S7 y S2 que no pueden ser descartados
usando los métodos antes mencionados. Se debe identificar
cudl es S7/y cudl es S2, teniendo en cuenta lo siguiente:
a) El periodo diastdlico es el intervalo mas largo de la
sefial.
b)El periodo sistolico es constante comparado con el
periodo diastolico.

Para corroborar que la segmentacion tenga una distribucion
sucesiva de sonidos S/ y S2, se busca si existen dos sonidos
del mismo tipo y en este caso es necesario encontrar el sonido
faltante, por medio de la ubicacion del maximo pico.
Finalmente con la ubicacion temporal de los sonidos
cardiacos, es posible determinar el inicio y final para cada
uno de los periodos sistolicos y diastolicos del registro FCG.

3) Extraccion de caracteristicas acusticas: La etapa de
caracterizacion consiste en hallar un espacio coordenado p-
dimensional que represente adecuadamente la sefial FCG,
donde p es el numero de caracteristicas. Asi, en este nuevo
espacio se busca una frontera de decision que separe las clases
a discriminar. Por lo tanto, a partir de la sefial se extrae la
informacién actstica o espectral relevante que permita
distinguir entre un FCG normal y uno que presente

evidencias de soplo cardiaco. La caracterizacion acustica se
realizé usando un ventaneo de longitud / y desplazamiento
m, de manera que el valor estimado de cada caracteristica
para todo el registro se hizo igual al promedio de los valores
obtenidos para cada caracteristica en todas las ventanas. los
valores de m y [/ fueron estimados en la etapa de
entrenamiento de los algoritmos.

Algoritmo 1 Procedimiento de diagnéstico usando las fronteras de
decision
Require: & = {£1.....&5}, W1, o, 7;. #\& es el vector de entrada,
Ty es la superficie de decisién obtenida para el primer clasificador,
g es la superficie de decision obtenida para el segundo clasificador
y “; 85 un escalar que permite sintonizar el resultade’ »
1. y=sign{(&)( 1)+ 71} *\y puede tomar dos valores: £1.%»
2. if y =1 then
Diagnéstico: NORMAL.
Salir.
3. else
y = sign{(£)(Pa) + 2} +\y = 1 — diagnéstico: SOPLO.
iy = —1 — diagnéstico: OTROS.\»
4 end if
Output: Diagnostico — NORMAL, SOPLO u OTROS.

--Estimacion de los MFCC: En este trabajo se calculan 14
MFCC para cada segmento intra-latido de la sefial FCG (S,
sistole, S2, didstole). Se disenan 14 filtros triangulares cuyas
frecuencias centrales van desde 0 hasta #£/2 de forma

logaritmica (ver Figura. 4), donde £ es la frecuencia de
muestreo de la sefial ( £#=34Hz). Las amplitudes decaen
/2. De

representacion de Fourier de cada segmento del latido, X, se
multiplica por los coeficientes de cada filtro A ,:

exponencialmente hacia esta manera, la

X, [ = ln[}:sz[k]r Hm[k]j,o <msM

Finalmente, se determinan los MFCC c[n] (1 por cada

filtro) de la siguiente manera:
M-1

c[n] = z XF[m]cos(im(m—l/2)/M),0 <n<M
m=0

Siendo M =14 el namero de coeficientes MFCC.

También se estim6é el MFCC relativo, tomado como el
valor maximo entre el cuarto MFCC sistdlico y el cuarto
MFCC diastolico, debido a que la frecuencia central de cuarto
MFCC coincide con la mayor componente en frecuencia de
los soplos cardiacos.
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Banco de filtros
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Figura 4. Banco de 14 filtros para obtener los 14 MFCC

--Estimacion del Jitter. Inicialmente, el procedimiento
requiere determinar la longitud de ventana que contenga al
menos un ciclo de la componente de menor frecuencia con
magnitud significativa en el espectro promedio de las sefiales
FCG. Este valor se estim6 en 20 Hz por lo tanto la longitud
de la ventana se tomo de 5 ms. Luego, se hace un ventaneo de
los segmentos (S1, sistole, S2, didstole), hallando por medio
de la transformada rapida de Fourier la frecuencia
fundamental £ de cada tramo, desplazando la ventana con

80% de solapamiento. Finalmente, se obtiene el vector de
frecuencias fundamentales de dimension N para cada

|

Asi, las medidas acusticas tomadas en cuenta para este
trabajo fueron: los 14 MFCC para cada segmento intra-latido,
el MFCC relativo y el Jitter. El conjunto total de
caracteristicas estimadas es de 58 y queda conformada una
matriz de entrenamiento X de dimensiones 111x58.

segmento, y se estima el Jitter, como:

3«

+ L (1)+ £ (i+1)

- 5(1)

Jitter =

4(4)

‘MZ -

I

4) Fronteras de decision: En esta etapa se desarrolla el
soporte de diagnostico automatizado que consta de 3 clases:
kI - sefial normal, &2 - registro con evidencia de soplos y &3 -
sefial con otro tipo de anormalidades. Para este fin se
construye un modelo en cascada de dos clasificadores (del
tipo maquina de soporte vectorial). Para cada clasificador se
obtiene una superficie n-dimensional que son usadas como
fronteras de decision. El primer clasificador distingue entre la
clase &/ y las clases &2y k3, quedando la tarea del segundo
clasificador de discriminar entre las clases &2y &3. De esta
manera, si a la entrada se tiene un vector con ¢ elementos,
este vector se toma como un punto en el espacio g¢-
dimensional y de acuerdo a su ubicacion con respecto a las
fronteras de decision, al vector de entrada se le asigna la
etiqueta de cualquiera de las tres clases. En el Algoritmo 1 se
describe el procedimiento de diagndstico.

5) Entrenamiento: En el entrenamiento se ajustan los

parametros de operacion que rigen el sistema de deteccion.

a) Longitud de la wventana de andlisis. En el
procesamiento digital de sefiales el célculo del ancho
de la ventana de analisis es uno de los problemas mas
inmediatos a resolver y consiste en encontrar la
longitud de la sefial donde el comportamiento es
cuasi-estacionario, de manera que las caracteristicas
estadisticas del segmento son independientes del
tiempo en el que se tome. Para este trabajo el calculo
del ancho de la ventana se hizo mediante un
procedimiento donde se estimaron los valores para las
caracteristicas variando dos parametros de la ventana
sobre la sefial: / y m. [ es la longitud la ventana en
nimero de latidos y m es el desplazamiento de la
ventana por latidos o por el porcentaje de la longitud
promedio de un latido. La bondad de la ventana se
estimé mediante la precision de clasificacion (PC)
usando el conjunto de caracteristicas a la entrada de
los dos clasificadores en cascada. Los resultados se
exponen en la Tabla I'V.

b) Seleccion de caracteristicas. Este procedimiento es
usado para determinar el subconjunto de variables &4

£ que
contribuyen de manera efectiva en la representacion.
A este conjunto de variables se le conoce con el
nombre de caracteristicas relevantes. En general, el
problema de seleccion de caracteristicas consiste en

del espacio inicial de caracteristicas

encontrar un subconjunto §A cé&, tal que, si el

cardinal de fj, es g, y en fz{fjcf:jzl,...,M}
estan todos los subconjuntos de cardinal g, se procura
hallar el subconjunto § = §A » para el cual se optimice

la funcién de evaluacion £ , dado un conjunto de

19
etiquetas de clase £ [22],

£(kg)=max 1 (1(5 )

1=
La literatura resefia rutinas wrapper (cuando 1; usa
informaciéon del procedimiento de clasificacion

buscando minimizar el error del clasificador) que
realizan la busqueda en un niimero considerablemente
menor de subconjuntos, entre las cuales se encuentra
la seleccion flotante hacia adelante (SFFS) [23]. En
esta técnica, cada paso incluye una nueva variable por
medio de un procedimiento secuencial hacia adelante,
pero luego realiza la exclusion de las variables menos
significativas, una por una, hasta que la tasa de error
de clasificacion correcta disminuya. Una vez que ya
no se puede seguir excluyendo variables se hace otro
paso hacia delante para incluir otra variable y
nuevamente se realiza la exclusion de variables, si es
posible. El proceso es recurrente hasta que ya no se
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puedan efectuar mas pasos hacia adelante debido a
que la precision de clasificacion ya no se incremente.

¢) Seleccion de hiperplanos. En esta etapa se tienen las
matrices correspondientes a todas las pruebas con
diferentes ventanas, se emplea entonces una SVM
para generar los planos de decision. Se escogen las
fronteras que minimizan el error de validacion,
usando validacion simple.

V.RESULTADOS

Los resultados obtenidos de la etapa de filtracion se
muestran en las Figuras. 5, 6, 7 y 8 donde se aprecian los
diagramas tiempo-frecuencia de las sefiales normales y
patolégicas originales y filtradas. El mejor algoritmo de
filtracion fue seleccionado usando criterios de auscultacion y
apreciaciones auditivas de médicos especialistas.

Sefial FCG normal sin filtrar

T T T T T
051
—051
05 1 L3 2 25 3 35

=3

Amplitud

Espectro de potencia

Frecuencia [Hz]

Figura 5. Respuesta tiempo-frecuencia de una sefial FCG normal sin filtrar.

Sefial FCG patoldgica sin filtrar
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Figura 7. Respuesta tiempo-frecuencia de una sefial FCG con soplo sin

filtrar.

Sefial FCG patoldgica filtrada
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Figura 8. Respuesta tiempo-frecuencia de una sefial FCG con soplo filtrada.

Los resultados de precision de clasificacion (PC) fueron

0.3

=)

Sefial FCG normal filtrada

usados en la determinacion de la longitud de la ventana de
analisis y se exponen en la Tabla 4. Se observa que los
mejores resultados de clasificacion obtuvieron cuando se tomo
la ventana de longitud igual a un latido y el desplazamiento
igualmente de un latido.

Amplitud

&

| . W’HW*+*'%{
: I 1{3 5 2!5 3 3‘.5 ; : 5

15004l

2000

1000}~

Frecuencia [Hz]

500fr -

Figura 6. Respuesta tiempo-frecuencia de una sefial FCG normal filtrada.

Especiﬁdad=l
TN+ FP

x100% = 94,4%

Tabla. 4 Bondad de clasificacion para diferentes longitudes de la ventana de

analisis
1 (# latidos) m (# latidos 0 % de un latido) PC (%)
1 1 96
1 30% 62
1 60% 60
2 1 62
2 30% 60
2 60% 62
2 90% 58
3 1 62
3 2 62
3 30% 67
3 60% 67
3 90% 22




Analisis Acustico sobre Sefiales de Auscultacion Digital para la Deteccion de Soplos Cardiacos- Castafio et al.

Estos valores significan que pocos latidos andémalos seran
considerados como normales, 1o cual es desecable. El hecho de
que latidos normales sean considerados como posibles
patolégicos implica que el cardidlogo deberd comprobarlos de
forma visual, pero esto no se considera un problema grave.
De otra parte, se calcularon los resultados de clasificacion
usando las caracteristicas extraidas de los registros sin filtrar
y la precision de clasificacion fue considerablemente afectada,
reduciéndose a un 61 %.

VI. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en la deteccion de soplos a partir del
analisis de sefiales FCG indican que el conjunto de caracteristicas
propuesto ofrecen discriminacion entre las clases.

La atenuacion de perturbaciones actisticas con la técnica de
filtracion implementada en este trabajo, mediante
descomposicion y reconstruccion utilizando transformada
wavelet discreta y umbralizacion adaptativa, mejora las
condiciones de percepcion auditiva de las sefiales FCG. La
valoracion fue analizada y determinada por médicos expertos
en semiologia cardiaca. Se obtuvo la atenuacion de
componentes acusticas que no correspondian a la informacion
clinica, sin deteriorar las caracteristicas auditivas de los
sonidos cardiacos. Adicionalmente, la reduccion de
perturbaciones aplicado a sefiales FCG incrementa Ia
separabilidad de las clases, permitiendo el uso del analisis
acustico para el reconocimiento de eventos patologicos en los
latidos cardiacos, ya que la filtracion resaltd las componentes
espectrales de los soplos reduciendo el ruido de envolvente.
Cuando se hizo la caracterizacion de los registros sin filtrar,
la precision de clasificacion se redujo sustancialmente.

El analisis relacionado con la longitud de la ventana es un
paso fundamental para el analisis de sefiales no estacionarias,
debido a que se minimiza la varianza de los valores estimados
como caracteristicas, de manera que al promediarlos se puede
tomar la informacién como consistente y representativa sobre
el comportamiento de la sefial completa.

El sistema de deteccion construido resulta ser muy
dependiente del desempeiio del segmentador, es por esto que
el maximo esfuerzo se concentra en el desarrollo y ajuste de
esta etapa. Como trabajo futuro se propone el desarrollo de un
segmentador mas robusto ante condiciones considerables de
ruido y de anormalidades de la sefial.
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