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CAPITULO 1

1. Introduccion

1.1. Contexto

Las enfermedades de corazon contintan siendo una de las principales causas de
mortalidad en el mundo. Cada afio mueren mas personas por enfermedades cardiovasculares
que por cualquier otra causa. Se calcula que en 2012, las muertes relacionadas por este tipo de
enfermedades representaron un 31% de todas las muertes registradas en el mundo. Suponiendo

6,7 millones de muertes debidas a enfermedades relacionadas con el corazén [1].

La auscultacion es un método de diagnostico fundamental para las enfermedades del
corazon, es no invasivo y barato. Sin embargo, este es altamente dependiente del entrenamiento
y la experiencia del doctor en cuestion. Debido a esto, este tipo de diagnostico se acomparfia del
uso de otras herramientas como el electrocardiograma, resonancia magnética y escaner
tomografico computarizado, suponiendo el uso de estas, una gran inversion econdémica solo
accesible para los grandes hospitales [2]. Por tanto, el uso de herramientas computarizadas de
bajo coste se torna fundamental como ayuda al diagnostico de las posibles afecciones cardiacas

que afecten al paciente.

Al tratarse la auscultacion de un analisis acustico, se produce interferencia entre los
sonidos de corazon y los sonidos procedentes de los pulmones, dificultdndose asi dicho
diagnostico y pudiendo llevar a una confusion del estado patoldgico del corazén, dado que los
sonidos cardiacos pueden quedar enmascarados por aquellos procedentes de los pulmones, o la
capacidad cognitiva del doctor puede verse mermada, dificultando asi la deteccion de posibles
sintomas relacionados con diversas enfermedades. Por estos motivos, dicha interferencia se ha

convertido en uno de los mayores problemas en las investigaciones biomédicas [3];
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Es objeto de este Trabajo Fin de Master desarrollar una herramienta que permita la
separacion entre sonidos de corazén y pulmon, solventando en mayor medida dicha

problematica, facilitando asi al doctor el diagnostico de enfermedades del corazon.

1.2. Caracterizacion del sonido

En esta seccion, se realiza una introduccion al concepto de sonido; este se define como
la sensacion producida en el oido humano debido a la vibracidn o perturbacion de las particulas

que se desplazan en forma de onda a través de un medio el&stico que las propaga [13].

Para producir sonido se necesita, en primer lugar, la existencia de un cuerpo vibrante o
foco y, en segundo lugar, un medio elastico que transmita dichas vibraciones en forma de ondas

sonoras.

El sonido se caracteriza matematicamente como onda a través de una funcién
dependiente de la posicién y el tiempo. Dicha funcién se conoce como ecuacion de onda y se

define como:

0°% 0% 0’ _ 10°W
ox2  dy?  9z2 2 ot?

(1)

siendo x, y, z las coordenadas cartesianas espaciales, v la velocidad de la onda, t la
variable temporal y W una magnitud que define el comportamiento de la onda dependiente de

la posicion y el tiempo.
Asimismo, las ondas sonoras pueden clasificarse en funcién del medio de propagacion,
la direccién en que vibran las particulas del medio y la geometria de los frentes de onda [14] y

[15]:

Segun el medio de propagacion pueden ser:
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e Ondas mecanicas: Se define como onda mecéanica aquella onda cuya energia no
puede transmitirse a través del vacio, necesitando asi un medio fisico y elastico

para propagarse.

e Ondas electromagnéticas: Se define como onda electromagnética aquella onda
cuya energia puede transmitirse a través el vacio, no necesitando un medio fisico

para dicha propagacion.

Segun la direccion de vibracion de las particulas:

e Ondas transversales: La vibracion de las particulas del medio se produce de

forma perpendicular a la direccion de propagacion de la energia.

e Ondas longitudinales: La vibracion de las particulas del medio se produce de

forma paralela a la direccion de propagacion de la energia.

Segln la geometria de los frentes de onda, lugar geométrico del espacio en el que se
encuentran los puntos en los que la onda llega en un mismo instante, pueden clasificarse

principalmente en:
e Ondas planas: Los frentes de onda forman un plano.
e Ondas circulares: Los frentes de onda son circunferencias.
e Ondas esféricas: Los frentes de onda son esferas radiales.

Por tanto, el sonido se describe como onda mecanica, ya que necesita de un medio
material y elastico para desplazarse, como onda longitudinal, dado que el movimiento de dichas
particulas se propagan en la misma direccién de la onda, y como onda esférica, ya que sus ondas
son tridimensionales desplazandose en tres direcciones y sus frentes de onda son esferas radiales

gue se propagan en todas direcciones siendo su foco la fuente de la perturbacion, [13].
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1.2.1. Frecuencia fundamental (F0), sonoridad, timbre y duracion

En este apartado, se revisaran brevemente las principales cualidades del sonido, las

cuales nos permiten caracterizarlo. Dichas cualidades son:

Amplitud [V]

-0.2

0.4

-06

-0.8

La frecuencia fundamental (F0), altura o tono: Con la vibracion de un cuerpo,
a menudo, se producen sonidos que presentan componentes con distintas
frecuencias. Se considera frecuencia fundamental (FO) a la frecuencia de la
componente con frecuencia mas baja, siendo la frecuencia del resto de
componentes o armonicos, multiplos enteros de la frecuencia fundamental [13].

Frecuencia fundamental y arménicos

17 T LUA T T T 7 T INIAY AN
Frecuencia fundamental
0.8 1°Arménico o

2°Arménico

0.6 [

0.2

o
T

T

T

T
I

L9 AT AT MR ARTALY!

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045 0.05
Tiempo[s]

Figura 1 — Frecuencia fundamenta (FO) y armdnicos

Intensidad y sonoridad: La intensidad sonora se define como el valor promedio
de energia que atraviesa unidad de superficie en la unidad de tiempo, siendo esta
dependiente de la presion acustica y la velocidad de la onda sonora. Por otro lado,
la sonoridad se define como una medida subjetiva de la intensidad con la que el
oido humano percibe un sonido, permitiendo la sonoridad clasificar los sonidos
entre sonidos fuertes y débiles. Asi mismo, la sonoridad se mide en fonios, siendo
el fonio la sonoridad de un sonido senoidal de 1Khz con una intensidad de O
dBseL [52].
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Las primeras curvas de igual sonoridad, curvas isofonicas, ilustradas por Munson
y Fletcher, muestran la relacion entre la frecuencia y la intensidad en dB de dos

sonidos para que se perciban igual de fuertes [52]:

Intensity (dB)

— Threshold af pain
120 1T il [120 __/
L
+ S35

100 = l-[l{-]-‘..ﬁh“‘-‘//"h _
—_— | | a0 ___::/#" .____/
:l-"'--_____ f-"'

%0 e g0 | 1] I/ ,
s iy —] A
ST 70 P4 f,/
\\"\“‘x""mhﬁ-"““‘-mﬁ__ — | AT

P SO — 60 — 1 /1

e [ e Y =~ s —— =T
NS e T I,

™ \ . — d
40 \;\\RRH“H-., 40 ”’, ./
\\\"“-..____‘ _J,I'] "‘--_,..__..-‘// -"/

\\\\\"-.,‘_‘ 70 [t //

20 [, h""‘n = — — ra
Bl - i "j \\"\\H"-.,___‘ o —] /—- /
hreshold of audibility L - / |

] I R B G g
1] = L
"-_______--..‘
20 100} 1000 10000
Frequency (Hz)

Figura 2 - Curvas isofénicas [52]

e Timbre: Es la cualidad del sonido por la cual somos capaces de distinguir entre
dos sonidos de igual intensidad y frecuencia fundamental, dependiendo el timbre
de la cantidad de armonicos que un sonido tenga y de la intensidad de cada uno
de ellos [52].

e Duracién: Es la cualidad del sonido que indica el tiempo que dura su vibracion
[53].
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1.2.2. Sonidos monocanal, estéreo y multicanal

En otros tipos de clasificacion del sonido se atiende, por ejemplo, a si este contiene 0 no
informacidn espacial. Asi, se puede distinguir entre sonidos monocanal, estéreo o multicanal,
en [16].

e Sonidos monocanal: Para estos sonidos, se ha usado un Unico micr6fono durante su
grabacion, por esto, no contiene informacion espacial y resultan de la suma de todas
las fuentes sonoras activas en dicho momento. Nuestro trabajo se centrara en este

tipo de sonidos.

e Sonidos estéreo: Para estos sonidos, se han usado dos micro6fonos independientes
durante su grabacion, aportando asi informacion espacial de las fuentes sonoras

activas.

e Sonidos multicanal: Para estos sonidos, se han usado mas de dos microfonos
independientes, obteniéndose asi sonidos con un nimero n de canales que aportan

informacion espacial de las fuentes sonoras activas durante la grabacion.

1.2.3. Sonidos arménicos e inarmonicos

Atendiendo a la periodicidad del sonido, podemos distinguir entre sonidos armonicos e

inarmonicos:

e Sonidos armanicos: Son aquellos sonidos periodicos donde la frecuencia de todas
sus componentes son maltiplos enteros de la frecuencia fundamental (FO). Ademas,
dichas componentes o arménicos permiten generar el timbre caracteristicos de una

determinada fuente de sonido, que lo diferenciara del resto de fuentes [54].
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e Sonidos inarmdnicos: Son aquellos sonidos no periddicos, donde la frecuencia de
sus distintas componentes no son multiplos de una frecuencia fundamental, siendo

dicha frecuencia FO dificil de apreciar de forma precisa [54].

1.2.4. Sonidos de corazén y pulmén

En este apartado, se realizara en primer lugar un estudio de la anatomia del corazén
humano, tras el cual se describirdn los principales sonidos que en este se producen. En la

siguiente figura, se representan las distintas partes que forman dicho érgano:

Vena cava
superior

Vena cava
inferior

Figura 3 - llustracion de Corazén humano [50]

El corazén humano es el érgano principal del sistema circulatorio humano [50]. Dicho
organo estd compuesto por cuatro cavidades, dos superiores llamadas ‘auricula izquierda’ y
‘auricula derecha’ y dos inferiores llamadas ‘ventriculo izquierdo’ y ‘ventriculo derecho’.
Ademas, se encuentra el ‘tabique’, una pared muscular cuya funcién es separar ambos
ventriculos y ambas auriculas. Por otro lado, en el corazon humano se encuentran cuatro

valvulas cardiacas, cada una con una funcién especifica:
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La valvula tricaspide: Se encargar de regular el flujo sanguineo entre la auricula

derecha y el ventriculo derecho.

La valvula pulmonar: Se encarga de controlar el flujo sanguineo entre el

ventriculo derecho a las arterias pulmonares.

La vdlvula mitral: Controla el paso de la sangre proveniente de los pulmones

desde la auricula izquierda al ventriculo izquierdo.

La vdlvula adrtica: Controla el paso de la sangre desde el ventriculo izquierdo a

la arteria aorta.

Una vez se conocen las distintas cavidades y valvulas de las que se compone el corazén

humano, se describird brevemente el proceso por el cual se produce el ‘latido cardiaco’ [51],

el cual consiste en el bombeo de sangre en el corazéon humano a través de dos fases llamadas

Didstole y Sistole. En la siguiente figura se ilustran ambas fases:

Diastole

Figura 4 - Fases de bombeo de sangre en el corazén humano [51].

19



Durante la fase de Diastole, la més larga, consiste en el bombeo de sangre que, a través
de las valvulas tricispide y mitral, se bombea desde las auriculas derecha e izquierda, con la
contraccion de ambas, hacia los ventriculos derecho e izquierdo; fase durante la fase la cual las
valvulas aortica y pulmonar permanecen cerradas. Durante la fase de Sistole, una vez los
ventriculos estan llenos de sangre, ambos se contraen bombeando la sangre hacia la arteria aorta,
atraves de la valvula adrtica, y la arteria pulmonar, a través de la valvula pulmonar; fase durante
la cual las valvulas tricispide y mitral permanecen cerradas. La apertura y cierre de todas las
valvulas se realiza a través de impulsos eléctricos provenientes del marcapasos natural del

corazén o nodulo SA.

Tras el estudio anatémico del corazon y del proceso por el cual se produce el latido
humano, se realizara una breve introduccion a los principales sonidos producidos por el corazén,

S1y S2, asi como de los principales sonidos andmalos S3 y S4 [8].

e Sonidos normales producidos por el corazon:
a) Primer sonido, S1: Este sonido se produce por una desaceleracion brusca de la

sangre contra las valvulas mitral y tricuspide cuando estan cerradas.

b) Segundo sonido, S2: Este sonido se produce por una desaceleracién brusca de la

sangre en la aorta y arteria pulmonar contra las valvulas semilunares.

e Sonidos andmalos producidos por el corazén:
a) Tercer sonido, S3: Sonido de baja intensidad que aparece en la fase inicial de la
diastole, se produce durante el llenado ventricular una vez que se han abierto las
valvulas tricuspide y mitral. Se considera como sintoma anémalo, cuando aparece

en pacientes con una edad superior a 30 afos.

b) Cuarto sonido, S4: Sonido producido por la relajacion brusca y la vibracion de

los ventriculos cuando se produce la contraccion auricular. Este sonido indica una
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disminucion de la compliancia ventricular o la incapacidad del ventriculo a volver a

su estado original tras su compresion.

A continuacion, se realizara una breve descripcion de los sonidos pulmonares normales

y sonidos andmalos de una disfuncién tipica respiratoria como es la bronquitis en [10] y [11]

Sonidos normales producidos por los pulmones:

a) Murmullos vesiculares: Sonidos de tonalidad baja, auscultados en el torax y
producidos por las vibraciones originadas por el movimiento del aire al atravesar las

vias aéreas.

b) Respiracion bronquial: Sonidos auscultados en la traquea y producidos por el

movimiento del aire al atravesar la misma.

¢) Ruido broncovesicular: Sonidos respiratorios que se auscultan entre los sonidos
de los conductos bronquiales y los alveolares, o son una combinaciéon de ambos

sonidos.

Sonidos anémalos producidos por los pulmones debido a la bronquitis:

a) Roncus (estertores secos): Sonidos similares a los ronquidos, producidos cuando
se obstruye o se vuelve &spero el aire a través de las vias respiratorias. Aparecen

cuando se produce una bronquitis aguda.

b) Sibilancia monofonica: Sonido chillén que se produce con el paso del aire a

través de vias respiratorias estrechas en los pulmones.

En cuanto a la representacion de las sefiales utilizadas a lo largo de este TFM, se ha

optado por el médulo de la Transformada discreta de Fourier de tiempo corto o STFT. Dicha
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transformada proporciona una representacion lineal espectro-temporal de las fuentes a separar.
De este modo, la matriz de entrada a los sistemas implementados en este TFM, V, es:

V= |XSTFT| (2)

Asimismo, la Transformada discreta de Fourier en tiempo corto se define

matematicamente como, [30]:

o

X, (w) = Z x(1) * w(n — mR) * e=iwn @3)

n=-—oo

donde x(n) se corresponde con la sefial de entrada en el instante n, w(n) con una funcion
ventana de longitud fija L, X,,(w) con la Transformada discreta de Fourier de la sefal

enventanada en el instante mR y R con el solapamiento en muestras entre ventanas.

Con dicha transformada, se obtiene una resolucion temporal y espectral constantes,

calculadas ambas como:

N

Resolucioniemporar = 75 (4)
s

Espaciadogspectrar = % (5)

En nuestro trabajo, se ha utilizado un solapamiento espectral entre ventanas del cincuenta
por ciento y una ventana Hanning de longitud 512 muestras utilizada en [31] que junto a una
frecuencia de muestreo de 8000Hz de las sefiales mezclas monocanal generadas, proporciona
una resolucion temporal de 64 ms y un espaciado espectral de 15.65 Hz. Se ha utilizado dicha
ventana, ya que la energia de los fuentes a descomponer se concentra en la zona de baja
frecuencia, el uso de dicha ventana resulta adecuado dado que permite eliminar los artefactos

de alta frecuencia que no forman parte de los fuentes a extraer [32].
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Finalmente, se ha calculado el espectrograma tanto de las sefiales mezcla como de las

fuentes extraidas. El espectrograma se define como:

S = |XSTFT |2 (6)

A continuacion, se muestran espectrogramas correspondientes a un mismo sonido
mezcla de sonidos de corazon, marcados con un cuadro rojo, y sonidos correspondientes a
bronquitis conocidos como sibilancias polifénicas, marcados con un cuadro amarillo,
utilizandose diferentes longitudes de ventana, calculandose la STFT para la banda de frecuencia
completa; sin embargo, en estas figuras se realizara un zoom para centrarnos en la banda
comprendida entre 0-1000Hz:

Espectrograma de sonido mezcla con ventana de 512 muestras
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Figura 5 - Espectrograma de sonido mezcla con ventana de 512 muestras
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Espectrograma de sonido mezcla con ventana de 1024 muestras
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Figura 6 - Espectrograma de sonido mezcla con ventana de 1024 muestras

1000 Espectrograma de sonido mezcla con ventana de 2048 muestras
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Figura 7 - Espectrograma de sonido mezcla con ventana de 2048 muestras
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CAPITULO 2

2. Descripcion

2.1. Resumen general

Dada la problematica anteriormente expuesta, se produce un solapamiento en tiempo-
frecuencia entre los sonidos de corazén y pulmoén, apareciendo una zona de solapamiento

espectral en la banda de frecuencia comprendida entre 60-320 Hz [3] y [10].

En nuestro trabajo, se propone el uso de una herramienta grafica sencilla basada en dos
métodos distintos de separacion de fuentes sonoras, ambos basados en las técnicas de
factorizacion de matrices no negativas o0 NMF, con la finalidad de ayudar al doctor durante la
realizacion del diagnostico del paciente; tratdndose de solventar en mayor medida la

problematica que en este TFM se expone.

Asi pues, el primer método de separacion se basa en un sistema de separacion NMF
Semisupervisado donde, en una fase previa de entrenamiento, se han entrenado los patrones
espectrales de sonidos cardiacos procedentes del corazon, caracterizando espectralmente dichos
sonidos y creando una serie de diccionarios que son usados posteriormente en la

descomposicion.

El segundo método de separacion se basa en un sistema NMF No Supervisado, el cual
se acompafia de una fase posterior de Clustering o Clasificacion de bases, donde se han
introducido una serie de técnicas novedosas para este proposito, no usadas con anterioridad en
otros trabajos, como son la medida del Roll-Off o distribucion de energia en frecuencia, la
correlacion de patrones espectrales y la correlacion de activaciones temporales de sonidos del

corazon.
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Ademas, se ha creado un algoritmo de estimacién del ritmo cardiaco con dos propésitos

principales:

e Realizar un tercer proceso de factorizacion NMF No Supervisado de la matriz de
entrada en bloques, distinguiendo entre aquellos correspondientes a sonidos de
corazén y sonidos de pulmon, utilizando un numero de bases adaptado para la

factorizacion de cada bloque.

e Generar un patron de activaciones temporales adaptado a cada sonido mezcla, que
permita realizar la correlacion de activaciones temporales y la segmentacion de los

sonidos de corazén para la fase de entrenamiento del sistema Semisupervisado.

Asimismo, en dicha herramienta se ha implementado un algoritmo de bdsqueda de
patrones repetitivos en las sefiales de corazén y pulmdn generadas tras la descomposicion, con
el fin de facilitar al doctor la basqueda de aquellos sonidos que pudieran ser andmalos a juicio

de este.

Finalmente, este TFM se acomparfia de una herramienta gréafica donde el usuario tiene
acceso a ambos sistemas, permitiéndose la configuracion de parametros para la separacion y la
visualizacion de resultados, y a dicha funcion de basqueda de patrones, con la cual se permite
la seleccion de sonidos de corazon o pulmén y se permite encontrar aquellos con un nivel
minimo de similitud con el sonido seleccionado. Ademas, se pueden escuchar los sonidos
procedentes de la separacién y los sonidos procedentes de la busqueda de patrones,

permitiéndose posteriormente su almacenamiento.
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2.2. Summary

Due to the aforementioned problem, an overlap region in time and frequency domains
appears between both sounds, producing an overlap area in the frequency band between 60-320
Hz [3] y [10].

In our work, we propose a simple graphical tool based on two different methods of source
separation, both based on Non Negative Matrix Factorization, NMF, techniques in order to help
the doctor make an accurate diagnose, trying to solve the discussed problems in this work.

Thus, the first separation method is based on a semi-supervised NMF separation system,
in which, we use dictionaries that contain trained spectral patterns from heart sounds that we
generated previously. In this way, we characterize spectral characteristics from heart sounds.

Furthermore, the second method is based on an Unsupervised NMF system and it is
associated with a later Clustering stage in which we have introduced a selection of novel
techniques for this purpose, such as the Roll-Off measuring, spectral patterns’ correlation and

temporary activations’ correlation of heart sounds.

Also, we have created a heart rate estimation algorithm with two main purposes; firstly,
performing a third process NMF unsupervised factorization in which the input matrix is divided
into blocks, distinguishing between those corresponding to heart sounds and lung sounds and
using an adapted number of basis for the factorization process for each block; secondly,
estimating a temporary activations’ pattern to each mixed sound, doing possible the temporary
activation’s correlation and the segmentation’ process in the training stage for the

semisupervised system.

In addition, it has been developed a repetitive patterns’ searching algorithm to look for
abnormal sounds from heart and lung sounds. Finally, this work is accompanied by a simple
graphical interface where users can access to both systems and use the searching function. Users

can configure the parameters freely and the results are shown clearly.
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CAPITULO 3

3. Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo Fin de Master es la creacion de una herramienta
que permita la extraccion por separado de aquellos sonidos procedentes del corazon humano
que han sido interferidos por sonidos procedentes del sistema respiratorio durante el proceso de
auscultacion y que, ademas, permita la busqueda de patrones repetitivos dentro de corazén o

pulmén.

A continuacién, se enumeran una serie de objetivos secundarios que se pretenden
alcanzar con el presente TFM; asi como nuevos objetivos que no eran objeto del mismo pero

los cuales han supuesto un desarrollo mas extenso y enriquecedor del este.

Estudiar los métodos NMF de separacién de fuentes sonoras.

e Creacion de un algoritmo de estimacion del ritmo cardiaco.

e Creacion de diccionarios de patrones espectrales de sonidos de corazén.

e Implementacion en Matlab de un sistema NMF Semisupervisado.

e Implementacion de distintas técnicas de Clustering que permiten explotar las

caracteristicas espectrales y temporales de los sonidos de corazon.

e Implementacion en Matlab de un sistema NMF No Supervisado.

e Implementacion de una funcionalidad de la bdsqueda de patrones repetitivos

tanto en sefiales de corazén como de pulmon.
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CAPITULO 4

4. Estado del arte

En este apartado se va a realizar una breve revision de las diversas técnicas relacionadas
con la separacion de fuentes sonoras, asi como de la diversidad técnicas tomadas para solventar

la problematica que en este TFM se trata.

4.1. Estado del arte de la separacidn de sonidos de corazon y pulmén

En este apartado se realizara una breve descripcion de los distintos métodos de
separacion de fuentes sonoras que podemos encontrar en la actualidad, ICA, SCA, NMFy PCA
[4]. Cada uno de estos métodos se basa en explotar diferentes caracteristicas de las sefiales como
la independencia mutua, la no negatividad, dispersién, suavidad o combinaciones de las mismas

para obtener las fuentes y reducir la influencia del ruido e interferencias.

a) El Anélisis de Componentes Independientes (ICA)

Las técnicas ICA se basan en la independencia estadistica de las fuentes a extraer.
Asi, las filas de la matriz S que representan a cada una de las fuentes a extraer deberan
ser estadisticamente independientes. Encontramos este método en trabajos como [17] y
[18].

En [17] se desarrolla un algoritmo para la separacion de sonidos mezcla
monocanal aplicando la técnica ICA de analisis de componentes independientes a la
representacion espectro-temporal de la sefial a analizar. Se aplica la técnica ICA a
espacios temporales contiguos del médulo de la Transformada de Fourier de tiempo
corto o STFT de las sefiales a descomponer. Asi, en primer lugar, se obtiene una
envolvente lo suficientemente diferente para cada una de las fuentes sonoras,

recuperando un espectro de potencia independiente para cada una de ellas. A
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b)

continuacion, se hace uso de un sistema de puntuacién basado en el anélisis de sefiales
auditivas para la asignacion de cada uno de los espectros independientes a la fuente
correcta. Después, se aplica una etapa de filtrado adaptativo a cada uno de los espectros
para forzar su independencia mutua y, finalmente, se reconstruyen las fuentes haciendo
uso de la Transformada inversa de Fourier de tiempo corto o iSTFT y el método de

solapamiento y suma.

Ademas en [18], se desarrolla un algoritmo para la extraccion de sonidos de
tambor de pistas musicales polifénicas haciendo uso de las técnicas ICA. También se
realiza una fase de particionado de las componentes obtenidas en subespacios para la
clasificacion de estas, en instrumentos percusivos y armoénicos. En dicha fase de
particionado se usan medidas como el calculo de estadisticas de alto orden donde se mide
la distancia entre componentes, el calculo de Spectral Flatness donde se mide la
tonalidad, el célculo de la disonancia espectral o el calculo de correlaciones haciendo

uso de modelos de sonidos percusivos y ruido.

El Analisis de Componentes Dispersos (SCA)

En las técnicas SCA se considera que las fuentes son del tipo Sparse. Una sefial
es del tipo Sparse cuando la mayoria de sus muestras son cero o0 proximas a este valor,
en cuyo caso se dice que son muestras inactivas y solo un porcentaje de las mismas
toman valores significativos, en cuyo caso se dice que son muestras activas.

Encontramos este tipo de técnicas en trabajos como [21] y [22].

En [21] se estudia la incorporacion del analisis de componentes dispersos al
algoritmo DUET de reconocimiento del habla en entornos con mdaltiples hablantes. A
los componentes del habla extraidos mediante dicho algoritmo se afiade la idea de la
dispersion, de forma que la potencia dichos coeficientes deberia tener un rapido
decaimiento. Se demuestra en este trabajo que afiadiendo el concepto de dispersion al
habla, dichas componentes preservan la informacion necesaria para que la correcta

transcripcion del habla.

33



En [22] también se aborda el problema de separacion de fuentes sonoras haciendo
del analisis de componentes dispersas. En primer lugar, se realizan un conjunto de
transformaciones ortogonales, por ejemplo la transformada Wavelet, en las cuales sélo
unos pocos coeficientes resultantes tienen valores distintos de cero. Una vez se aplican
dicha transformaciones a la sefial a separar, se estima la matriz mezcla dentro de dicha
transformada a partir de coeficientes de Clustering; después, la energia de dichas
componentes se asocia a cada fuente estimada y, finalmente, la sefial se reconstruye

usando la transformada inversa.

El Analisis de Componentes Principales (PCA)

Las técnicas PCA consisten en un procedimiento matematico para la
transformacion de un nimero de posibles variables correladas en una pequefia cantidad
de variables incorreladas llamadas ‘Componentes Principales’, teniendo estas en cuenta
la variabilidad total de los datos en la mayor medida posible. Encontramos este tipo de

analisis en trabajos como [23] y [24].

En [23] se propone un sistema no supervisado donde se aplica el analisis robusto
de componentes principales, RPCA, donde se plantea un problema de optimizacion
convexo. Dicho andlisis se usara para la separacion de la voz cantada del
acompafamiento instrumental en grabaciones monocanal. En primer lugar, se calcula el
espectrograma de dicha grabacién mediante el calculo de la STFT. Después, se usa el
algoritmo ALM para la resolucion de dicho problema, obteniéndose una matriz de bajo
nivel, donde una fraccion de sus componentes ha sido deteriorada por errores,
correspondiente al acompafiamiento instrumental 'y una matriz de dispersion
correspondiente a la voz cantada. Finalmente, ambas sefiales se recuperar mediante el

uso de mascaras espectro-temporales y la transformada inversa iSTFT.

Robust
.
Signal —>| STFT }—» PCA

Low Rank
Matrix L

Sparse
Matrix 5

Time
Evaluation k. ISTFT k1 Freguency
Masking

Figura 8 — Sistema basado en PCA
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En [24], también se usa el analisis RPCA, sin embargo, este trabajo difiere del anterior
en la metodologia utilizada para la resolucion del problema de optimizacion que plantea
PCA. En este caso, se ha resuelto haciendo uso de la divergencia Itakura-Saito y
estableciendo la restriccion de no negatividad a las matrices de bajo rango y dispersion
en el célculo de dicha divergencia.

La Factorizacion No Negativa de Matrices (NMF)

Las técnicas NMF se basan en la no negatividad de las muestras de las fuentes a
extraer. En el mundo real existen infinidad de escenarios en los que los datos son no
negativos y sus componentes subyacentes solo tienen sentido fisico cuando se da esta no
negatividad. En este método, la matriz de entrada se descompone como el producto de
una matriz de patrones espectrales (W) y una matriz de activaciones temporales (H),
dependiendo de que matrices se actualicen durante la factorizacion, encontramos tres
tipos de sistemas: Sistemas supervisados, semipervisados o0 no supervisados. Asi,
nuestro trabajo se basara en el desarrollo de un sistema semisupervisado y un sistema no
supervisado. Ademas, encontramos implementaciones de este tipos de sistemas en [19],
[20].

En [19] se implementa un sistema NMF Semisupervisado donde se utiliza
informacidn extraida de la representacion espectro-temporal de determinadas fuentes

sonoras para la separacion de fuentes en sefiales monocanal.

Figura 9 — Sistema basado en NMF 1
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Con dicho proposito, se desarrolla una herramienta gréafica que permite al usuario
extraer anotaciones para una determinada fuente, en este caso voz o instrumentos, de su
representacion espectro-temporal calculada en forma de espectrograma. Dichas

anotaciones se usan posteriormente en la fase de separacion para la extraccion de fuentes.

Por otro lado en [20], también se desarrolla un sistema NMF Semisupervisado
donde se toman restricciones de Sparse, cuyo objetivo es la reduccion de ruido
procedente del viento en sefiales habladas monocanal de forma que la extraccion de la
voz sea independiente del hablante. Para ello, se estima un diccionario de patrones
espectrales de sonidos procedentes del viento; esto conlleva, a que la matriz de patrones
espectrales correspondientes al viento se fija durante la separacion y se actualizan el

resto de matrices durante dicho proceso.

A continuacion, se va a realizar una breve revision de las diversas técnicas tomadas ante
la problematica que en este TFM se trata sobre la separacion entre sonidos de corazon y pulmon,
entre las que se encuentran el uso de técnicas de filtrado adaptativo [5] eliminacién de ruido
basadas en metodologia Wavelet  [6] y [25], filtrado de modulacion [7] y [25] o

Factorizacion de matrices no negativas (NMF) en [26] y [27].

En [5] se usa metodologia de filtrado adaptativo para minimizar la interferencia entre
sonidos de corazon y sonidos pulmonares. El filtrado adaptativo, se basa en la adaptacion de los
parametros de filtrado usados para este de la sefial actual en el sistema, teniendo en cuenta los

parametros utilizados para la entrada anterior a este. En [5], se utiliza el siguiente esquema:

d[n]

x(n) yin] : ‘ e[n]
—— »  Adaptives Filter » +

v

Figura 10 — Sistema basado en filtrado adaptativo
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En este sistema, se considera como entradas principales d[n], la sefial de pulmon
contaminada por sonidos de corazon, y x[n], la sefial de corazén tomada como referencia para
la separacion. Se considera ademés que la sefial de entrada d[n] se define como d[n] = s[n] +
x1[n], siendo x1[n] el sonido de corazon que interfiere al sonido de pulmdn y s[n] el sonido de
pulmon en el instante actual, el cual se quiere extraer. De esta forma, la sefial x1[n] de sonido
corazén interferente estara incorrelada con la sefial de entrada d[n], la cual contiene sonidos de
pulmon, y mantendrd un cierto nivel de correlacion con la sefial de referencia x[n], de sonido de
corazon. Finalmente, se calcula la salida adaptativa del filtro y[n] y el error, e[n], que seré la

salida del sistema.

La sefial de referencia x[n] es filtrada de modo que se genera la salida y[n] obteniendo
una sefial con el mayor nivel de correlacion posible con x1[n]. Finalmente, se calcula la salida
del sistema e[n] como e[n]=d[n]-y[n], donde esta sefial de error se utilizara posteriormente para
adaptar la respuesta al impulso del filtro para su estado siguiente. Por ultimo, los siguientes

algoritmos se han usado para la implementacién del filtro adaptado: LMS, NLMS y RLS.

En [6] se utiliza una metodologia de eliminacién de ruido mediante técnicas Wavelet.
En primer lugar, se encuentra una fase de adquisicion de sonidos de pulmén haciendo uso de un

acelerémetro de contacto piezoeléctrico en el tercer espacio intercostal.

A continuacién, se encuentra una fase de deteccion de sonidos de corazédn para la cual
se hace uso de un analisis multiresolucion Wavelet, detectdndose los sonidos de corazon
mediante el producto multiescala de los coeficientes aproximados Wavelet. Tres escalas se usan
en la descomposicion Wavelet, tomando como Wavelet madre la Symlet Wavelet. De esta
manera, los coeficientes de la Transformada Discreta Wavelet, DWT, permiten que las sefiales

de corazdn se localicen como singularidades dentro de la sefial de pulmon.
Posteriormente, se procede a la cancelacion de los sonidos de corazén, una vez

localizados, mediante umbralizacion. Finalmente, se realizada una fase de prediccion y

modelado de la informacion eliminada, estimando mediante el modelo de prediccién lineal
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ARMA la informacién eliminada, con el fin de seleccionar la mejor configuracion para el

sistema.

En [7] se aplican filtros de modulacion para la separacion entre ambos tipos de sonidos.
El filtrado de modulacion se basa en el filtrado de las trayectorias temporales de tiempo corto
de las componentes espectrales. Para ello, se han usado dos filtros de modulacidn con respuesta
al impulso finita, un filtro paso banda y un filtro elimina banda, los cuales se muestran a

continuacion:

o
®

o
2]

Magnitude

0.4r

0.21

5 10 15 20 25 30
Modulation Fregquency (Hz)

Figura 11 — Sistema basado en filtrado de modulacion

En los experimentos realizados en [7, se ha utilizado la Transformada de Gabor. En
primer lugar, se aplican técnicas de enventanado a la sefial de pulmoén interferida por sonidos de
corazon. Posteriormente, se calcula la DFT de dicha sefial enventanada s(m), tomando por
separado las componentes de magnitud y fase de cada ‘bin’ de frecuencia, siendo ambas entradas
a una fase llamada “Procesado de modulacién”, donde se aplican los filtros de modulacion
anteriormente expuestos y un compensacion de retardo a la fase. Tras dicho proceso, se obtienen
como salida las sefiales filtradas por los filtros de modulacion y las componentes de fase con
retardo. Finalmente, las sefiales de corazén y pulmon se obtienen por separado haciendo uso de

la IDFT, técnicas de enventanado y el método de solapamiento y suma.

Por otro lado en [25], se comparan ambas técnicas, filtros de modulacion y metodologia
Wavelet, para la separacion entre ambos tipos de sonidos. Para el uso de los filtros de
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modulacion, en primer lugar se calcula la representacion espectro-temporal de la sefial de
entrada, STFT. Después, se aplican filtros paso banda y elimina banda, cuyos resultados son los
espectrogramas de sonidos de corazon y pulmon, respectivamente. Finalmente, se reconstruye
la sefial usando la iISTFT. Para el uso de metodologia Wavelet, se aplican en primer lugar un
filtro paso bajo y paso alto a la sefial de entrada. Posteriormente, se establece un criterio por el
cual se usa una familia de bases ortogonales para el célculo de coeficientes y se aplica la
Transformada Discreta Wavelet. Tras esto, los coeficientes, mediante umbralizacion, se
clasifican en sonidos de corazdn o pulmon, reiterandose tras esto en el proceso, hasta llegar a la
condicidn establecida por el criterio de parada. Finalmente, se calculan los sonidos mediante el
calculo de la Transformada Inversa Discreta Wavelet de los coeficientes correspondiente a cada

sonido.

En [26] se usan las técnicas de Factorizacion de matrices no negativa (NMF) para la
separacion entre ambos tipos de sonidos. En primer lugar, se propone un sistema NMF
Semisupervisado donde se utiliza un algoritmo NMF modificado Ilamado NMF-SF o
Factorizacion de matrices no negativas con factores compartidos; se busca con este método
reforzar la bases espectrales de los sonidos principales, corazén y pulmon, durante el proceso
de factorizacion. Se puede ver el modelo de separacion utilizado en el proceso de factorizacion

en la siguiente figura:

x Hcl
X — wc
K3
X HcZ
X, = (W W, Hp
A A
v _ v
X H
X = “’c wf W,, Hr
Hn

Figura 12 — Sistema basado en NMF 2

En segundo lugar, se presenta un sistema NMF No Supervisado, donde no se realiza

ningun tipo de entrenamiento para la factorizacion y se acompafa de una serie de etapas de
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Clustering para la clasificacion de bases. En la primera fase, se particiona la sefial de entrada de
forma que se dividida en las sefiales correspondientes a un ciclo completo de sefial de pulmdn
con la menor frecuencia ciclica. Se calculan las matrices de patrones espectrales y activaciones
temporales de dichas sefiales usando el modelo estdndar de NMF. En la segunda fase, se realiza
un agrupamiento de dichas bases asignandose estas a cada una de las fuentes. Para ello, se
utilizan medidas como el célculo de la similitud entre bases y el célculo de la correlacion
espectral donde se aprovecha el hecho de que por debajo de 100 Hz el corazon es dominante en
lamezclay por encima de 300 Hz el sonido dominante es el pulmon; seleccionandose una matriz

Wi de referencia y calculando su correlacion con el resto de matrices de patrones espectrales.

Por otro lado en [27], se usa un sistema NMF No Supervisado; sin embargo, se introduce
el uso de la Transformada CQT o representacion logaritmica del eje de frecuencias de la
Transformada STFT. Dicha transformada se realiza como fase de preprocesado de la sefial antes
de la etapa de factorizacion NMF; con ello se busca reducir el rango completo de datos de la
sefial de entrada a factorizar, centrandose en los datos de baja frecuencia donde se encuentra la
mayor parte de potencia de sonidos de corazon y pulman, reduciendo asi el tiempo de procesado

del sistema.

Winr)

L
o9 NMF Reconstruction

H(rm) As(n,m)

Conditional

[ — Logic Mask

signal v
] ICk.m)
-
[em
C(km) = output pattern after zeropad STFT

Clkm) | p1.m) = output pattern of original STFT
g = converter parameter 10 log

Py(lim) Pa(lm)

frequency STFT, its transpose for )
" 4 separated
reverse P ISTFT > signal 14

Vinm) = input pattern y

Winr) = basis factor " separated

H(rm) = coafficient factor Masking ISTFY > p
Ral signal r

A (lm) = soparated r* pattern N

PAm) = mask pattern for every ™
R.(k.m) = final reconstruction for every r®

Masking

Figura 13 — Sistema basado en NMF 3

En la anterior figura, se muestra el diagrama de blogues del sistema propuesto en [27].
En primer lugar, se calcula la Transformada STFT de la sefial de entrada afiadiendo ceros a la
sefial de entrada obteniéndose la sefial C y sin afiadir ceros obteniéndose la sefial P. Se aplica la
Transformada CQT a la sefial P, obteniendose la sefial V, reduciendose el rango de datos de
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dicha sefial que seran factorizados con NMF. Una vez se realiza la factorizacion NMF para un
namero de R componentes, dos en este caso, se lleva a cabo una fase de reconstruccion donde
se obtiene una sefial Ar para componente. A continuacidn, se invierte la Transformada CQT
para cada sefial Ar, recuperando la representacion lineal en tiempo-frecuencia de la
Transformada STFT. Posteriormente, se aplican méscaras logicas condicionales para filtran
cada ‘frame’ temporal y ‘bin’ de frecuencia obteniéndose Pr y se lleva a cabo una fase de
suavizado columna por columna. Finalmente, se aplica la Transformada de Fourier a dichas
sefiales Pr hasta que se alcanzan, en ellas, las dimensiones de la sefial C. Asi se enmascaran las
sefiales Pr a través del producto Hadamard de dichas sefiales con la sefial C y se aplica la

Transformada inversa iISTFT para obtener las sefiales de corazon y pulmon separadas.

4.2. Introduccién a Non-Negative Matrix Factorization (NMF)

Dado que nuestro trabajo se basa en el uso de técnicas de Factorizacion de matrices no
negativas NMF, se realizard un estudio de las mismas con objeto de introducir al lector en este
tipo de técnicas. En primer lugar, se explicaran los principios generales que rigen estas.
Después, se determinaran las ecuaciones necesarias para nuestro Trabajo Fin de Master. A
continuacion, se introducird al concepto de Sparse. Finalmente, se describiran los distintos

criterios de parada usados en este tipo de algoritmos.

4.2.1. Principios generales

La Factorizacion de matrices no negativas 0 NMF es una técnica de factorizacién basada
en la no negatividad de los datos a extraer [28]. Asi, dada una matriz de entrada V de

dimensiones FXN con datos no negativos, esta se obtiene como:
V~WsxH (7)
De este modo, la matriz de entrada V se factoriza de forma aproximada como la

multiplicacion de dos matrices no negativas W y H con dimensiones FxK y KxN,

respectivamente, siendo K el nimero de bases usadas en el proceso de factorizacion.
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Por otro lado, la matriz W contiene la informacion espectral para cada base K, mientras
que la matriz H contiene las activaciones temporales de estas. Dado que la factorizacion
realizada es un proceso aproximado, nos encontramos ante un problema de minimizacién del

error en dicho proceso de factorizacion.
Dicho problema de minimizacion se representa matematicamente [28] como:
wise D(VIWH) 8)

Donde D(V|WH) es una funcion de coste definida [28] como:

F N
D(V|WH) = Z Z d([V1fa|[WH]fp) (9)
f=1n=1

siendo d(x|y) una funcién de coste escalar. Entre las funciones de coste escalares mas

populares para la separacion de fuentes sonoras se encuentran:

e Ladistancia Euclidea definida [28] como:
1 2
dgy(xly) = 2 (x—y) (10)
e Ladivergencia Kullback-Leibler (KL) definida [28] como:
X
di, (x|y) = xlog;—x+y (11)
e Ladivergencia Itakura Saito (IS) definida [28] como:

dis(xly) X logZ—1 12
xly) =—— log——
1s\X[y y gy (12)
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La distancia Euclidea, la divergencia KL y la divergencia IS [28] son funciones
positivas y toman el valor cero Unicamente cuando x=y, siendo las dos primeras funciones

convexas entre (0, o) y siendo la divergencia IS convexa en (0,2x] y concava en [2x, o).

-~ Euc|
— — —KL
— 18

Figura 14 — Forma de las distintas ecuaciones de coste [28]

Para la minimizacion de dicha funciones de coste, se utiliza técnica del gradiente
descendente a partir de la cual se calculan las reglas de actualizacion multiplicativas. Estas
reglas garantizan la no negatividad de dichas funciones de coste mientras su valor no aumenta.
Ademas, permiten encontrar un minimo local, punto estacionario, dentro de dichas funciones

que permita la convergencia del algoritmo tras un numero ‘i’ de iteraciones.

Todas estas funciones de coste pertenecen a la familia de las funciones S-divergencia,

definidas [28] como:

1
( s O+ B =Dy - Bxy) pER o)
dg(x|y) = < xlogg—x +y p=1 (13)
X logZ—1 —0
LTy b=
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Donde se encuentra que:

e Ladistancia Euclidea se corresponde con =2
e Ladivergencia KL se corresponde con =1

e Ladivergencia IS se corresponde con 5=0.

Ademas, las reglas de actualizacion multiplicativas para esta familia de funciones, se

determinan en funcion de 8 como:

wT((WH)B-21 v
HeH — W (14)

((wh).B=2y)HT
(WH)B-1HT

We<W. (15)

Por ultimo, atendiendo a si actualizamos so6lo las matrices W de patrones espectrales,
solo si actualizamos las matrices de activaciones temporales H o actualizamos ambas, se puede

distinguir entre tres tipos de sistemas NMF:

e Sistema supervisado: Son aquellos sistemas donde la fase de separaciéon de
fuentes viene precedida por una fase de entrenamiento en la cual se entrenan los
patrones espectrales de cada una de las fuentes sonoras que componen la sefial
mezcla, calculdndose asi sélo las matrices de activaciones temporales en la fase

de separacion.

e Sistema semisupervisado: Son aquellos sistemas donde la fase de separacién de
fuentes viene precedida por una fase de entrenamiento en la cual se entrenan los
patrones espectrales unicamente de una de las fuentes sonoras que componen la
seflal mezcla, calculandose asi las matrices de patrones espectrales del resto de
fuentes durante la fase de separacion asi como las matrices de activaciones

temporales para todos las fuentes que componen la mezcla.
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e Sistema no supervisado: Son aquellos sistemas donde Unicamente se realiza una
fase de separacion de fuentes sin calcular previamente ningun patron espectral,
lo que supone la imposicién de una serie de restricciones para modelar
determinados comportamientos de las fuentes a extraer, calculandose asi en dicha
fase las matrices de patrones espectrales y matrices de activaciones temporales

para cada una de las fuentes de los sonidos mezcla.

4.2.2. Sparse NMF

Asumiendo que las fuentes a separar son dispersas, puede considerarse afiadir a dichas
funciones de coste un término de penalizacién Sparse a la matriz H de activaciones temporales
con el fin de realizar la factorizacion de la matriz de entrada con el menor nimero de datos
posible. De esta forma, el valor de la funcidn de coste se incrementa para entradas de H distintas
de cero, penalizdndose asi matrices densas [29].

La funcion de coste resultante usando la norma I1 sera:

DVIWH) = lldVIWH)||r + AH|l, (16)

siendo d(V|WH) cualquier de las funciones de coste escalares anteriores y A un
pardmetro de medida del nivel de dispersién comprendido entre [0,1]. Ademas, la inclusion de
este término de penalizacion resulta en la modificacion de las reglas de actualizacién

multiplicativas:

wT((wWH)B-21 v
H < H. 17
T WTWH)BT + 2 ()

((wH).B=2y)HT

(WH)B-1HT (15)
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A continuacién, se muestran dos figuras donde se observan las matrices de activacines

temporales H utilizando y sin utilizar la restriccién Sparse:

Bases

Bases

Matriz de activaciones temporales H con lambda=0

100

90

80

70

60

50

40

30

20

0 1 2 3 4 5
Tiempo [s]

(o]

Figura 15 — Matriz de activaciones H con A cero

100 Matriz de activaciones temporales H con lambda=1

90
80
70
60
50
40
30

20

0 1 2 3 4 5
Tiempo [s]

[e2)

Figura 16 — Matriz de activaciones H con A uno
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Analizando ambas figuras, se observa que utilizandose la restriccion Sparse se obtienen
matrices temporales H con menor numero de activaciones; Ademas, esta restriccion permite la

convergencia del algoritmo con un menor nimero de iteraciones.

4.2.3. Criterio de parada

Dado que el método del gradiente descendente proporciona un método de minimizacién
de la funcién de coste basado en reglas iterativas de actualizacion, se vuelve l6gico considerar
un criterio de parada mediante el cual se considere que el algoritmo ha llevado a un punto
estacionario, minimo local, dentro de la funcion de coste. Asi, como vemos en [4], existen

multiples criterios de parada para dicho fin:

e En el més simple, se considera que el algoritmo ha convergido tras llegar a un nimero

méaximo de iteraciones.

e Lafuncion de coste alcanza el valor cero o un valor por debajo de un umbral establecido

€, de esta forma:
DI(V|WH)) = ||V - WH)|[: <e (19)

e Hay muy poca mejora 0 ninguna entre sucesivas iteraciones en la minimizacién de la

funcion de coste, de esta forma:
D ((WH)(WH)Y) = |WH): — WH)™||’ < e (20)
Expresandose también como:

DY(V|WH) — D'"Y(V|WH)
Di{(VIWH)

(21)
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CAPITULO5

5. Desarrollo del trabajo fin de Master

En los sucesivos apartados se describird el trabajo realizado en este Trabajo Fin de
Master que ha llevado a solventar la problematica que en él se expone. Este Trabajo Fin de
Maéster se distribuye como sigue: En primer lugar, se realizara una caracterizacion espectral de
sonidos de corazon y pulmoén, donde se obtendran una serie de suposiciones utilizadas
posteriormente. Después, se realizard un estudio de la representacién adoptada para las sefiales
mezcla a separar. A continuacion, se describirdn los sistemas de separacion NMF
implementados en este TFM, asi como nuestras aportaciones a dichas técnicas de separacion.
También, se describiran las técnicas adoptadas para la reconstruccion de las sefiales obtenidas.
Finalmente, se expondré la metodologia utilizada para la busqueda de patrones repetitivos en
ambas sefiales, la herramienta grafica implementada, el proceso de evaluacién de ambos

sistemas y los resultados obtenidos por ellos.

5.1. Caracterizacion espectral de sonidos de corazon y pulmon

En este apartado, se ha realizado un estudio atendiendo a la caracterizacién espectral de
los sonidos de corazédn, considerados como normales, S1 y S2. Atendiendo a la informacion
recogida en [3] y [9], la potencia de un sonido S1 se concentra en la banda comprendida
mayormente en el rango de frecuencia 10 — 130 Hz, pudiendo aparecer componentes de sonidos
S1 hasta los 300 Hz, y la potencia de un sonido S2 se concentra en la banda 24 — 144 Hz,
pudiendo aparecer componentes de S2 hasta los 320Hz. Se ha calculado la densidad espectral
de potencia (PSD) de dichas sefiales haciendo usa del programa de célculo matematico
MATLAB:
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Densidad espectral de potencia de sonido S1 [49]:

«1073 Densidad espectral de sonido S1

0.8

0.6

Magnitud (W)

0.2

0 .l.llluul..l.n. L |

20 40 60 80 100 120 140 160 180
Frecuencia (Hz)
Figura 17 — DEP de sonido de corazon S1
Densidad espectral de potencia de sonido S2 [49]:
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Figura 18 — DEP de sonido de corazén S2
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Asi mismo, también se ha caracterizado los sonidos considerados como anémalos S3 y
S4. El resultado obtenido para estos es:
e Densidad espectral de potencia de sonido S3 [49]:

<104 Densidad espectral de sonido S3
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0 lnllluln.lnll.l 1
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Figura 19 — DEP de sonido de corazon S3

e Densidad espectral de potencia de sonido S4 [49]:

%1073 Densidad espectral de sonido S4

1r 4

o
©
T
1

°
o]
T
1

°
~
T
1

o
(o))
T
1

Magnitud (W)
o
[9)]

I
~
T
1

©
w
T
1

o
S

0.1

20 40 60 80 100 120 140 160 180
Frecuencia (Hz)

Figura 20 — DEP de sonido de corazén S4
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A partir de los resultados obtenidos y los datos en [3] y [9], se asumen los sonidos de
corazon como sonidos de banda estrecha con un ancho de banda de aproximadamente 300Hz,

cuyas componentes aparecen en la banda 10-320Hz.

Tras el andlisis de los sonidos de corazon, se ha realizado una caracterizacion espectral
de los sonidos de pulmon. Atendiendo a la informacion recogida en [3] y [12], el ancho de banda
espectral de dichos sonidos se extiende hasta 1Khz, concentrandose la mayor parte de la

potencia entre los 60 — 600Hz.

e Densidad espectral de potencia de murmullo pulmonar [49]:

<107 Densidad espectral de murmullo pulmonar
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Figura 21 — DEP de murmullo pulmonar
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Densidad espectral de potencia de sonido Broncovesicular [49]:
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Figura 22 — DEP de sonido broncovesicular
Densidad espectral de potencia de Roncus [49]:
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Figura 23 — DEP de sonido Roncus
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e Densidad espectral de potencia de sibilancia monofénica [49]:

«10° Densidad espectral de sibilancia monofonica
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Figura 24 — DEP de sibilancia monofdnica

En este caso, se asume que los sonidos pulmonares son sonidos de banda ancha con un
ancho de banda de aproximadamente 1KHz. Asi mismo, se corrobora el aparecimiento de una
zona de solapamiento espectral [3] y [10] aproximadamente en la banda 60-320 Hz cuando

ambos sonidos se interfieren mutuamente, como puede verse en la siguiente figura:

<1077 Densidad espectral de sonido mezcla

Magnitud (W)
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Frecuencia (Hz)

Figura 25 — DEP de sonido mezcla de corazén y pulmon
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5.2. Metodologia propuesta

Como se ha mencionado en apartados anteriores, se ha implementado para este Trabajo
Fin de Master dos sistemas diferentes de separacion NMF para sefiales mezcla monocanal; por
un lado, se ha desarrollado un sistema Semisupervisado; por otro, un sistema No Supervisado

con dos posibles métodos de realizacion del proceso de factorizacion.

En primer lugar, se ha creado un algoritmo de estimacion del ritmo cardiaco que permite
la localizacion temporal de sonidos de corazon, generando asi un patron de sonidos de corazon
adaptado a cada sefial mezcla. Dicho patron sera usado durante la fase de entrenamiento del
sistema Semisupervisado y durante la fase de Clustering del sistema No Supervisado.
Asimismo, la generacion de dicho patron, permite la introduccion de un segundo proceso de

factorizacion en el sistema NMF no supervisado, basado en la factorizacion en bloques.

En segundo lugar, dado lo expuesto en el apartado 6.1, se observa como los sonidos de
corazon y sonidos de pulmoén presentan perfiles espectrales diferentes, siendo los primeros
sonidos de banda estrecha y los segundos de banda ancha. Asi, en el apartado 6.1, se demuestra
la justificacion para la implementacion de un sistema Semisupervisado [32], donde se pone de
manifiesto que dichos sistemas se comportan de forma adecuada cuando los perfiles espectrales
de las fuentes a separar son lo suficientemente diferentes, siendo este nuestro caso.
Posteriormente, dichos patrones espectrales son utilizados para la descomposicion, utilizando
un modelo de descomposicion especifico para esta, donde se distingue entre sonidos de corazén

y pulmén.

En tercer lugar, se ha implementado un sistema No Supervisado utilizando el modelo de
descomposicion estandar de NMF. En este sistema, no se realiza ningun tipo de distincion entre
ambos sonidos, por lo que se vuelve necesaria una fase posterior de Clustering o Clasificacion
de bases que permita su clasificacion en sonidos de pulmoén o sonidos de corazon. Para dicha
fase, se han realizado una serie de aportaciones novedosas en cuanto a la utilizacion de técnicas
de clasificacion se refiere, utilizandose técnicas no vistas con anterioridad en otros trabajos

semejantes. Dichas técnicas son el calculo de la medida Roll-off y el célculo de la correlacion
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de patrones espectrales y de activaciones temporales para cada una de las bases. En este sistema
el patron ritmico de sonidos de corazon es utilizado con dos finalidades; en primer lugar, se
utiliza para el célculo de la correlacion de activaciones temporales; por otro lado, permite
introducir un segundo proceso de factorizacion donde el espectrograma de entrada de la sefial
mezcla se divide en bloques sucesivos que son factorizados independientemente, encontrandose
dos tipos de bloques: aquellos correspondientes a sonidos de corazén, donde pueden también
encontrarse sonidos de pulmén, y aquellos correspondientes Unicamente a sonidos de pulman.
De este modo, aquellos bloques correspondientes a sonidos de corazon son factorizados usando
un nimero K. de bases adaptado a dichos sonidos con el fin de obtener mejores resultados ya
que NMF no establece un nimero de bases dptimo para el proceso de factorizacion.

Una vez ambos sistemas han sido implementados, se ha desarrollado un algoritmo de
blusqueda de patrones repetitivos con un cierto porcentaje de similitud en las sefiales de corazon
y pulmon obtenidas de dichos sistemas. Finalmente, se ha implementado una herramienta
gréfica sencilla donde se integran los sistemas anteriormente expuestos y se permite la libre
configuracién de parametros al usuario, asi como la posibilidad de utilizar configuraciones

predefinidas.
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5.3. Algoritmo de estimacion del ritmo cardiaco

Para la realizacion de dicho algoritmo, se parte de lo expuesto en la seccion 6.1, donde
se pone de manifiesto la existencia de una zona de solapamiento espectral entre los sonidos de
corazén y pulmon en la banda 60-320 Hz. También se expone que la mayor parte de la energia
de los sonidos de corazdn se concentra en la banda 10-144Hz. Dado esto, se asume que en la
banda comprendida entre los 10-60 Hz, donde no se produce solapamiento entre sonidos de

corazén y pulmon, encontrandose sélo sonidos de corazon, habra suficiente energia de estos.

De esta forma, el algoritmo de estimacion del ritmo cardiaco se basa en los cambios de
energia en dicha banda de frecuencia del espectrograma de la sefial mezcla entre espacios
temporales sucesivos. Para el cdlculo de dichos cambios de energia, se utiliza una funcién Onset

basada en el célculo del flujo espectral o Spectral Flux [36].
En primer lugar, se calcula el espectrograma de la sefial mezcla. Para ello, se calcula la
Transformada STFT utilizando una longitud de ventana M especifica para maximizar la

eficiencia en la deteccion, en [35]:

_fs
M_E (22)

Una vez se calcula la transformada STFT, la matriz donde se realizara la busqueda de

sonidos de corazoén se define como:

S = Xorpr (1: Foopz, 1 : T) (23)

En segundo lugar, se calcula el flujo espectral de dicha matriz S matematicamente como,
[36]:
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FeoHz

H@) = D IS(LD1= IS(Fi = D) (24)
f=1

donde i = 2 ... Ml, siendo M1 el nimero de ventanas temporales usadas para el célculo

de la STFT, y f el bin de frecuencia actual.

Posteriormente, R se calcula aplicando a H un rectificador de media onda, de forma que

se obtenga valores iguales 0 mayores que cero.

H@) + |H@)

> (25)

R(i) =

A continuacion, se muestra un ejemplo del resultado obtenido tras realizar dicha célculo:
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Figura 26 — Flujo Espectral de sefial mezcla

Asi, cada uno de los picos de R se correspondera con un posible sonido de corazon. Para
localizar la posicidn de dichos picos se utiliza el algoritmo de deteccion de picos multiescala

desarrollado [37], conocido como AMPD. Dicho algoritmo se divide en las siguientes etapas:
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Primero, se calcula el escalograma de maximos locales M. Para ello, se aplica a la sefial
de flujo espectral R un analisis de regresion lineal, con el fin de calcular la linea que mejor se
adapta a la tendencia de los datos de dicha sefial, eliminando posteriormente dicha tendencia,

de forma que el valor de todos los datos varie de la misma forma.

Teniendo la matriz M dimensiones Lx N y siendo N la longitud de la sefial y
calculandose como L = [g] — 1, en cada posicion de dicha matriz se tiene un valor r + 1,

siendo r un valor aleatorio de una distribucion uniforme entre 0 y 1. Después, se calculan los
méaximos locales para una determinada escala k utilizando una ventana con longitud variable,

de forma que su longitud para dicha escala k se calcula como:
We =2k, k=12..L (26)

Recorriendose cada escala k, desde i =k + 2,...N — k — 1, asignandose a cada m, ;

de la matriz M lo siguientes valores:

0 Riy >Rig—1 AN Ri—g >Ripp
My = (27)
No se modifica en otro caso

Por tanto, se asigna para cada escala k un valor 0 en aquellas posiciones donde se
encuentre un maximo local, manteniéndose el resto. Se tiene asi una matriz con valores en el

rango [0,1 + r].

En segundo lugar, se calcula el vector ¢ como la suma del valor de los elementos de

cada fila o escala k de la matriz M;
N
Pk = ka,i (28)
i=1
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Obteniéndose ¢ = [@1, @2, ..., @.]. Asi el minimo global de ¢, A = argmin(e), se

corresponde con la escala con mayor nimero de méximo locales localizados.

En tercer lugar, se genera una nueva matriz M,- donde se copian los valores de la anterior
matriz M desde k =1..1 e i =1..N.

En cuarto lugar, para detectar la posicion de los picos de la sefial R, se calcula la
desviacion estandar de cada una de las columnas de la matriz M,.. Finalmente, las posiciones i
donde se obtenga una desviacion estdndar igual a cero, o; = 0, se corresponderan con las

posiciones de los picos de nuestra sefial R.

posiciones = i|4,=o (29)

Una vez obtenidas las posiciones de los picos de la sefial de flujo espectral R, el instante
temporal donde se localizan los sonidos de corazén se calcula como el valor central de la ventana

temporal i, es decir:

times = Tposiciones (30)

Dado que en ciertas ocasiones, el primer pico no es detectado por el algoritmo, se aplica
una correccion a partir del calculo del periodo cardiaco estimado de corazén. Dicho periodo se
calcula a partir de la autocorrelacion de la sefial R, correspondiéndose dicho periodo al instante
temporal donde se encuentra el siguiente maximo sucesivo al maximo principal de dicha funcién

de autocorrelacion. Dichos picos se calculan utilizando el algoritmo AMPD anterior expuesto.
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Figura 27 — Funcidn de autocorrelacion del flujo espectral R

Una vez calculado dicho periodo, la correccion se realiza como:

times(1) — periodo, si times(1) — periodo > 0
timesyyimerpico | times(2) — periodo, si times(2) — periodo > 0
no se anade en cualquier otro caso

Asi se calculan todas las posiciones temporales como:

times = [timespn-merpico, times]

(31)

(32)

Finalmente, el patron ritmico de sonidos de corazén se calcula en funcion de la longitud

de la ventana temporal y el instante central de esta utilizados en el sistema NMF. Para ello, en

el algoritmo se considera dicha longitud Nyyg, Y l0S instantes temporales centrales de las

ventanas utilizadas en dichos sistemas, Tyyr, siendo M1 el nimero total de ventanas usadas.

Asi para cada localizacién temporal times, se buscan las ventanas Ty, mMas cercana a

dicho valor temporal, obteniéndose las posiciones en forma de indices i e i — 1 del vector Ty r-
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Una vez se localizan dichos indices, en funcion de Ny r, Se calcula el patron con dimensiones

1x Ml como:
( (i—-1)—1:()+2 si Nyyp=>512
P { G —1): @) si Nyyp = 2048 (33)
k 0 encualquier otro caso

De [38] se conoce que los sonidos de corazon S1 tienen una duracién aproximada de
140ms y los sonidos S2 tienen una duracion de 110ms. De esta forma, como justificacion de la
configuracion anterior, se selecciona el nimero suficiente de ventanas temporales necesarias
para cubrir cada sonido de corazon por completo; dicho nimero se determina teniendo en cuenta
Nyumr Y €l solapamiento utilizado entre ventanas del 50%, obteniéndose con estos parametros

una separacion especifica entre espacios temporales segun su valor, siendo esta:

32ms si Nyyr = 512
128m5 Si NNMF = 2048

De esta forma, cuando Ny, = 512 se utilizan cinco ventanas temporales por sonido
de corazon en Py, para Nyyr = 1024 se utilizan tres y para Ny r = 2048 se utilizan dos.

Finalmente, un ejemplo del patron generado para una sefial mezcla se asemejaria a la siguiente

fl gu ra. 1 Patron ritmico de sefial mezcla

09+
0.8

0.7 |-

Valor patron
o o o
> « (=]
T T

o
w
T

o
N

o

80 100 120 140 160 180 200
Ventana temporal

17‘ ‘

0 2

i
0 0

Figura 28 — Patron ritmico de sefial mezcla
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5.4. Sistema NMF Semisupervisado

5.4.1. Fase de entrenamiento

Durante esta fase, se han entrenado los patrones espectrales para los sonidos de corazén
dada su simplicidad y poca variabilidad respecto a los sonidos de pulmon. Para ello, se ha
utilizado el modelo estandar de descomposicion para NMF. Ademas, se han usado diferentes
numeros de bases en el proceso de descomposicion, asi como diferentes longitudes de ventana
para el calculo de la matriz de entrada V; generandose un conjunto de diccionarios atendiendo
a la configuracion establecida.

En primer lugar, se han seleccionado, para dicho propdsito, dos tercios de una seleccién
de sonidos de corazon obtenidos [33] y [34] dejandose el resto de sonidos para una posterior
evaluacion del sistema Semisupervisado. Después, utilizando el algoritmo de estimacion del
ritmo cardiaco, se han segmentado dichos sonidos de forma independiente para su posterior
caracterizacion espectral, obteniéndose M sonidos. A continuacion, cada sonido segmentado se
ha factorizado usando un sistema NMF, donde se usa el modelo de descomposicion estandar
definido como:

V=W=xH (35)
Las ecuaciones de actualizacion multiplicativas utilizadas han sido:

((wH).B=2y)aT

W< W. (WH)-[B‘l]HT

(36)

wT((WH)B-21, v
H <« H. WTWH)-1 (37)

En dicho sistema NMF, se ha utilizado como funcion de coste la funcion Kullback-
Leibler, la cual ofrece muy buenos resultados en la separacion de fuentes sonoras,

estableciéndose asi un valor de B = 1. El nimero de bases K para la factorizacion utilizado ha
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sidode 1, 2, 4 y 8 bases y las longitudes de ventana L utilizadas de 512, 1024 y 2048 muestras.

Para cada sonido segmentado de corazon, que puede incluir ruido, se ha obtenido una
matriz de patrones W;, descartandose su correspondiente matriz de activaciones H;. Los
diccionarios se obtienen con la concatenacion de cada matriz W;, resultando estos como:

KL _ riy KL KL KL
WCorazén+ruido - [Vvl 'M/z WM ] (38)
Finalmente, se han generado un total de doce diccionarios de patrones espectrales de

sonidos de corazon que pueden o no estar acompafniados por ruido, dependiendo de la

configuracion establecida para los parametros K y L.

5.4.2. Modelo de separacion

Para el modelo de separacion utilizado en este sistema, se asume que los sonidos de
corazén y pulmon son aditivos entre si, es decir, la sefial mezcla se obtiene de la suma de ambos

sonidos. El modelo utilizado se define como:
V~ Wc+Hc+ Wp xHp (39)

Las matrices Wc, Hc se corresponden con las matrices de patrones espectrales y
activaciones temporales para sonidos de corazon, con dimensiones Fxb. y b .xT,
respectivamente; siendo b, el niUmero de bases utilizadas para la factorizacion de sonidos de
corazon. Las matrices Wp, Hp se corresponden con las matrices de patrones espectrales y
activaciones temporales para sonidos de pulmon, con dimensiones Fxb, y b, xT,
respectivamente; siendo b,, el nimero de bases utilizadas para la factorizacion de sonidos de

pulmon.

Al tratarse de un sistema Semisupervisado, la matriz Wc de patrones espectrales de

sonidos de corazon, quedara fija durante el proceso de actualizacion de dichas matrices,
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actualizandose el resto. La matriz Wc utilizada en el proceso de factorizacion se correspondera

con alguno de los diccionarios creados en la fase de entrenamiento.

Finalmente, una vez realizado el proceso de factorizacion, el espectrograma estimado de

sonidos de corazon y sonidos de pulmon, se construye como:

X, =Wc*Hc (40)

X, =Wp Hp (41)

5.4.3. Funcion de coste, reglas de actualizacion multiplicativas y criterio de parada.

Como funcion de coste para este sistema, se ha utilizado la funcion Kullback-Leibler a
la cual se ha afiadido un término de penalizacién Sparse a las matrices de activaciones

temporales para cada tipo sonido, quedando la funcion de coste tal que:

%4
WcexHc+ Wp xHp

DWIWH) =V +logyo )=V + WexHe+ Wp s Hp) + AcllHcll + ZlHpl, (38)

Dada esta modificacion en la funcién de coste KL original, donde se han afiadido los
terminos de restriccion A; y A,, se obtienen nuevas reglas de actualizacion multiplicativas
definidas como:

e Ecuaciones para sonidos de corazén

WceT ((We  He)P21, v)

H Hc. 42
€ cHe WcT(We * He)B-11 + C, x A, (42
e Ecuaciones para sonidos de pulmén
Wp * Hp).P-2ly)HpT
Wp <« Wp. (( P P) ) P (43)

(Wp * Hp) P~ Hp™
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WpT ((Wp = Hp)1P=21. v)

44
WpT (Wp = Hp)B-1 + C, * 4, (44)

Hp < Hp.

Siendo B =1, dado el uso de la funcion KL, y C. y C, son valores de peso que aseguran
que ambas restricciones tienen la misma importante, siendo el valor maximo a sumar b, * T
para la matriz de activaciones temporales H. de corazony b, * T para la matriz de activaciones

temporales H,, de pulmon, definidas como:

¢, =L 45
C_bc ()
C—F 46
P_bp ()

Por ultimo, se ha utilizado el siguiente criterio de parada, donde una vez se cumple la
condicion establecida con la cual se tiene en cuenta la variacion en valor de la funcién de coste

entre iteraciones sucesivas [27], se considera que el algoritmo ha convergido:

D'(V|(Wc * Hc + Wp = Hp)) — DX (V|(Wc = Hc + Wp = Hp))

. <1073 47
DY (V|(Wc = Hc + Wp * Hp)) (47)

5.5. Sistema NMF No Supervisado

5.5.1. Modelo de Separacion

Para este sistema, se ha utilizado el modelo de descomposicion estandar NMF definido
como:
V=W=xH (48)
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Las matrices W, H se corresponden con las matrices de patrones espectrales y
activaciones temporales de las fuentes a extraer, con dimensiones Fxb y bxT,
respectivamente; siendo b el nUmero de bases utilizadas para el proceso de factorizacion, que

se obtiene como b = b, + by, correspondiéndose dichos parametros al numero de bases

para corazén y pulmon, respectivamente.

Al tratarse de un sistema no supervisado, ninguna matriz queda fija durante el proceso
de actualizacion, actualizandose ambas a costa de afadir restricciones sobre los

comportamientos de las fuentes a extraer.

5.5.2. Funcion de coste y reglas de actualizacion multiplicativas.

Como funcion de coste para este sistema, se ha utilizado la funcion Kullback-Leibler a
la cual se ha afiadido un término de penalizacion Sparse a la matriz de activaciones temporales,

guedando la funcion de coste tal que:

14
D(VIWH) =V *logy, (m) —V+W=xH)+ A= ||H|;,  (49)

Dada esta modificacion en la funcién de coste KL original, donde se ha afiadido el
término de restriccion A, se obtienen nuevas reglas de actualizacién multiplicativas definidas
como:

(W = H).B-21y)pT

(W = H)B-11(T (50)

weT((w = H)IB-21 y)
51
H M. WT(W « H)B-1 4+ C % 2 (1)

Siendo B =1, dado el uso de la funcion KL, y C un valor de peso definido como:

(52)

C_F
b
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Por altimo, se ha utilizado el siguiente criterio de parada, donde una vez se cumple la

condicion establecida, se considera que el algoritmo ha convergido:

D'(VIWH) — DY (V|WH)

D TWID <1073 (53)

5.5.3. Clustering o Clasificacion de bases

Dado que no se realiza ningun tipo de distincion entre bases, es necesaria una fase de
Clustering, posterior al proceso de factorizacion, donde se permita clasificar cada una de ellas

entre sonidos de corazon y sonidos de pulmon.

Asi, nuestras aportaciones a este tipo de técnicas se basan en la implementacion de una
serie de técnicas para dicho proposito, no usadas con anterioridad en otros trabajos. Para cada

una de las bases generadas durante la factorizacion, se calculan tres medidas diferentes:

1. Medida del Roll-off, con dicha medida se calcula cobmo la energia de cada una de las
bases se distribuye a través de la banda de frecuencia, [39]. Asi centrandonos en la banda del
corazén, la mayor parte de la energia de las bases correspondientes a sonidos de corazén se
encontrara por debajo de una frecuencia fc < 320Hz. Por otro lado, la energia de aquellas bases
correspondientes a sonidos de pulmén se concentrara mayoritariamente por encima de la
frecuencia de corte fc establecida para sonidos de corazon, siendo fc > 320Hz para los sonidos

de pulmén.

Asi, para el calculo de esta medida se ha seguido el siguiente procedimiento: En primer

lugar, se calcula el espectrograma correspondiente a cada una de dichas bases como:

Xaux = W(,b) * H(by,:) (54)

siendo b; la base i-ésima. A continuacion, utilizando la Transformada discreta inversa

de Fourier en tiempo corto, iSTFT, se reconstruye la sefial temporal x,,(t), correspondiente a
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dicha base, con el fin de obtener una mayor resolucion frecuencial de dicha sefal.

Posteriormente, se calcula la Densidad Espectral de Potencia, PSD, de dicha sefial como:
PSD,, () = |X (k)2 (55)

siendo X (k) la Transformada de Fourier de la sefial x,, (t). Finalmente, para dicha base

se calcula como:
fe(by) sT/2
Z PSD(K) = 0.85 « Z PSD(K) (56)
K=0 K=0

siendo sr/2 la frecuencia de Nyquist y fc(b;), la frecuencia de corte Roll-off para la
base i-ésima, donde dicha frecuencia es el punto por debajo del cual se encuentra el 85% de la

energia de la sefial x,, (¢).

A continuacion, se muestra un ejemplo de la frecuencia Roll-off calculada para una base

perteneciente a sonido de corazon:

Frecuencia de corte Roll-Off para base de sonido de corazén
T T T T T
500 - 4

450 |- 1
400 | 1
350 |- 1

300 - B

Amplitud
N
a
o
T
L

200 -

100 -

. MM\M

0 50 100 150 200 250 300
Frecuencia [Hz]

Figura 29 — Frecuencia de corte Roll-Off para base de sonido de corazén
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Siendo dicha frecuencia de corte en este caso de 206.15Hz, siendo este valor menor
a los 320Hz establecidos para sonidos de corazon.
En la siguiente, se muestra un ejemplo de la frecuencia Roll-off calculada para una

base perteneciente a sonido de pulmon:

Frecuencia de corte Roll-Off para base
T T

de sonido de pulmoén
T T T T

16 - -

14 L 4

10 - -

Amplitud

| | I J 1 J Lot M) i Y. PN TR
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Frecuencia [Hz]

Figura 30 — Frecuencia de corte Roll-Off para base de sonido de pulmodn

Siendo dicha frecuencia de corte en este caso de 875.98 Hz, mayor que los 320 Hz

establecidos para sonidos de corazon, correspondiéndose por tanto a sonido de pulmén.

2. Medida de la correlacion espectral: Con esta medida se mide el nivel de similitud
entre la matriz de patrones espectrales generada en la descomposicion, donde la columna W (:, i)
correspondiente a los patrones espectrales para la base ‘i’ se compara con cada una de las
columnas ‘s’ del diccionario de patrones espectrales seleccionado W,(:,s), anteriormente
almacenado para su uso en el sistema NMF Semisupervisado. La medida de similitud espectral
para la base i se establece como el maximo valor obtenido tras comparar la matriz W (:,i) con
cada matriz W.(:,s), con s=1..KM . La seleccion del diccionario con el que comparar
dependera de la longitud de ventana usada para el calculo de la STFT en el sistema NMF No
Supervisado. Para la medida de dicha similitud entre matrices, se calcula la distancia del coseno

entre ellas [40] obteniéndose una medida en el rango [0,1]:
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(57)

cor(W(:, ), We(:,s)) = SIM(b,) = max( We(:,s) -W(, i) )

|We,s) |« Iwe,

3. Medida de la correlacién temporal: Para dicha medida, se calcula el coeficiente de
correlacion entre el patron ritmico generado por el algoritmo del ritmo cardiaco con la matriz
de activaciones temporales, H(i,:), correspondiente a la base ‘i’ utilizada en el proceso de
descomposicion. Con este motivo, cada matriz H(i,: ), es preprocesada de forma que:

H, { 1si H(i,:) > media(H,,) (58)

0si H(i,:) < media(Hp,)
De esta forma, todos los valores de cada matriz H(i,:) se transforman al mismo rango

de valores establecidos en el patron ritmico.Asi, una vez se ha aplicado dicho preprocesado, el

coeficiente de correlacién p se calcula como [41]:

cor(H(i,:), Psy) = p(H(i,:), Pyy)

H(, ) — :uH(l Py (1,) — Upyy (59)
- () ()

Siendo N la longitud total de ambos vectores, en ambos casos M, j la posicion actual en

ambos vectores, uy ;) Y Up,,, la media correspondiente a H (i, :) y Py, respectivamente, y oy

y op,,, la desviacion estandar correspondiente a H(i,:) Yy Py, respectivamente.

Se calcula asi el coeficiente de correlacion p entre el patron ritmico y cada una de las
matrices de activaciones temporales comparandose el valor en la misma posicion ‘j” en ambos

vectores, obteniendo una medida en el rango [-1,1] para cada base ‘i .

Dado que se usan tres medidas de clasificacion, es necesario el uso de tres parametros
de discriminacion entre sonidos de pulmén y corazon; por ello, se crean tres matrices diferentes:

una correspondiente a sonidos de corazon, X, otra correspondiente a sonidos de pulmén, X, y
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otra correspondiente al espectrograma para la base i-ésima, X4, = W(:, b;) * H(b;,:); de este

modo, se establecen los siguientes criterios de clasificacion:

v _|Xe S <[Caux (60)
aux — Xy, fep, 2 fCaux
_ Xe SIM(bl) < SIMgyx
Xaux - {Xp, SIM(bl) > SIMaux (61)
X, = {Xc' p(Hpy Put) < Paux (62)
aux Xp' ,D(Hbi'PMl) 2 Paux

Siendo fca, €l pardmetro de discriminacion para la medida del Roll-off, SIM,,, €l
parametro de discriminacion para la medida de la correlacién espectral y p,,, €l parametro de

discriminacion para la medida de la correlacion temporal.

Por otro lado, al utilizarse tres tipos de medidas de clasificacion, la fase de Clustering se
puede realizar en funcién de una serie de combinaciones entre ellas, encontrandose asi siete
combinaciones posibles para la clasificacion de bases que encontramos en la siguiente tabla. En
adelante, se indicara la medida del Roll-off como ‘FC’, la correlacion espectral como ‘SIM’ y
la temporal como ‘CORR-TEMP’.

Métodos de Clasificacion de bases

Sélo FC
Soélo SIM

So6lo CORR-TEMP

CORR-TEMP+SIM

CORR-TEMP+FC
SIM+FC

CORR-TEMP+FC+SIM

Tabla 1 — Posibles combinaciones de los técnicas de Clustering

71



Dada la gran variedad de combinaciones de técnicas posibles para la clasificacion de
bases; posteriormente, sera necesaria una fase de evaluacion donde se calculen los parametros

Optimos de discriminacion fcaux, SIMgyuyx Y Pausx, Para dichas combinaciones.

5.5.4. Modelo de factorizacién basado en el patron ritmico

Junto al sistema NMF No Supervisado, se ha afadido la posibilidad de realizar la
descomposicion del espectrograma de la sefial mezcla de entrada al sistema utilizando la
informacidn proporcionada por el patron ritmico. Este proceso de descomposicion se realiza
distinguiendo entre dos posibles zonas en dicho espectrograma y utilizandose un nimero de
bases en la factorizacion adaptado a cada sonido en particular, siendo este un proceso novedoso
con el que se intenta solventar uno de los principales problemas en las técnicas NMF, en las
cuales no se establece el numero necesario de bases necesarias para la realizacion del proceso

de factorizacion. Se distingue asi entre:

e Zonas con presencia de sonidos de corazon: Zonas del espectrograma de entrada en
las que se encuentran sonidos procedentes del corazén humano con o sin

solapamiento espectro-temporal de sonidos procedentes del sistema respiratorio.
e Zonas con presencia de sonidos de pulmén: Zonas del espectrograma de entrada

donde Unicamente se encuentran sonidos procedentes del sistema respiratorio o

pulmones.

Asi, el patron ritmico permite determinar el nimero de espacios temporales o ‘frames
temporales’ que conforman cada zona. Una vez dichas zonas se encuentran delimitadas, son
factorizadas utilizando el modelo estdndar NMF del sistema No Supervisado, utilizandose un

numero 6ptimo de bases para la factorizacion de los sonidos presentes en estas.

Dado que en dicho modelo de factorizacién se pierde la informacién espacial de los

sonidos de corazon proporcionada por el patron ritmico, la clasificacion de las matrices

72



obtenidas W y H para cada base ‘i’ se puede realizar aplicando las siguientes metodologias de
Clustering:

Meétodos de Clasificacion de bases para el nuevo modelo de factorizacion
Sélo FC
Solo SIM
SIM+FC

Tabla 2 — Posibles combinaciones de las técnicas de Clustering para el nuevo modelo de factorazion

Una vez finalizada la fase de Clustering para las bases de cada zona, su resultado se
coloca en la zona correspondiente dentro del espectrograma de corazon o pulmon a reconstruir.
Finalmente, el proceso de reconstruccion y recuperacion de la sefiales se mantiene inalterado

respecto al procedimiento original.
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5.6. Reconstruccion y recuperacién de las sefiales

Una vez se obtiene el espectrograma estimado de sonidos de corazon X,y pulmén X, ,

se utiliza el mismo método de reconstruccion de los espectrogramas correspondientes a dichos

sonidos y recuperacion de sefiales al dominio temporal en ambos sistemas NMF.

El método de reconstruccion de dichos espectrogramas se basa en el uso de mascaras
Wiener, en [41]. El uso de méascaras Wiener permite escalar la magnitud de la sefial mezcla para
cada componente de frecuencia de forma que se obtengan valores comprendidos entre 0y 1, a
partir de los cuales se encuentra el correspondiente valor del componente en frecuencia en el
espectrograma estimado. De esta forma, se consigue que la suma de ambos espectrogramas se
corresponda con el espectrograma de la sefial original, evitandose el error producido por la
factorizacion aproximada de las técnicas NMF.  Asi, se construyen dos mascaras
correspondientes a cada uno de los sonidos:

2
My= ©)
X%+ X2
XZ
Mc = ﬁ (64)
X%+ X?

Siendo M, y M., las mascaras correspondientes a sonidos de pulmén y corazon

respectivamente. En dicho célculo, cada elemento de cada una de las matrices se eleva al
cuadrado, siendo por tanto, una operacion elemento a elemento. Finalmente, los espectrogramas
se reconstruyen a partir del espectrograma original de la sefial mezcla, manteniendo de esta

forma la fase de la sefial de entrada compleja, como:

X, =M, QV (65)

X, =M, ®V (66)
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Recuperandose de esta forma la fase de la sefial original y cometiéndose cero error en la

construccion de los espectrogramas ya que:
V==X, +X, (67)

Una vez se reconstruyen los espectrogramas, para recuperar las sefiales de corazén y
pulmon en el dominio temporal se utiliza la Transformada Discreta Inversa de Fourier en tiempo

corto 0 iSTFT, de modo que:
x.(t) = iSTFT(X,,) (68)

x,(t) = iSTFT(X,,.) (69)

5.7. Busqueda de patrones repetitivos

En esta seccién, se describird el método desarrollado para la busqueda de patrones
repetitivos en los espectrogramas reconstruidos de corazon X y de pulmén X,, . En primer
lugar, se ha implementado una fase de seleccion en dichos espectrogramas donde se permite
marcar aquellas localizaciones temporales, a modo de recordatorio, donde se han encontrado
sonidos para los cuales se estima oportuna su basqueda a lo largo de la sefial de corazon o
pulmén, de forma que se conozca si dichos sonidos se producen de forma puntual o se producen

de forma repetitiva a lo largo de la sefial.

En esta fase de localizacion, se genera un nuevo espectrograma en el cual una barra
avanza desde el comienzo del espectrograma al final de este, al mismo tiempo que la sefial de
corazén o pulmon, que se pretende analizar, se escucha de forma sincronizada al movimiento
de dicha barra. Siendo este proceso de busqueda muy comodo en su utilizacion, a la vez que ha
resultado costosa su implementacion dado el problema presente en MATLAB en cuanto a los

hilos de ejecucion, permitiendo este programa un unico hilo de ejecucion simultaneo.
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Asi, una vez se localiza un determinado sonido que se estima oportuno analizar, se
selecciona la posicion temporal de la barra utilizando la ‘BARRA ESPACIADORA’ del teclado,
marcandose tantas localizaciones como el usuario estime oportuno. Dicho proceso de recorrido
del espectrograma se repite de manera ciclica, hasta que el usuario presione la tecla ‘ESC’ de su

teclado.

A continuacion, se muestra un ejemplo del funcionamiento de la herramienta en dicha

fase:

3500

3000

-

Frecuencla [Hz]
g

1500

500

0 1 2 3 4 5 6
Tiempo [S]

Figura 31 — Funcidn de busqueda de patrones

Dado que el programa MATLAB es un programa que utiliza un tnico hilo de ejecucion,
el movimiento constante de la barra y la utilizacion del teclado como método de seleccion de
las localizaciones temporales, se ha resuelto utilizando una funcion secundaria ‘teclado’ [43] a
la funcion principal ‘reproductor’ que constantemente espera la pulsacion de alguna de las teclas
del teclado y, a partir de dicha pulsacion, se actia en consecuencia en la funcion ‘reproductor’,
a través de la propiedad ‘KeyPressFcn’ de la funcion ‘Figure’ y la funcion ‘drawnow’, necesaria
para poder actuar cuando una tecla se presiona. Para la creacion de la barra, se utiliza el valor
méaximo del espectrograma en el cual se realiza la busqueda, sustituyendo de forma sucesiva,

desde principio a fin, el valor de todos los bins de frecuencia por dicho valor maximo en cada
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uno de los espacios temporales, dejando el resto sin modificar. Para sincronizar el movimiento
de la barra con el sonido de corazén o pulmoén, se utiliza la funcién ‘pause’ en cada iteracion
tras establecer la barra, pausandose el hilo de ejecucién principal un tiempo determinado de
forma que el sonido y el movimiento de la barra estén sincronizados. Finalmente, los sonidos se

reproducen utilizando la funcién ‘play’ y se paran con la funcion ‘stop’.
A continuacion, se muestra un ejemplo de espectrograma con varias posiciones

temporales marcadas:

3500

3000
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0 1 2 3 1 5 6
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Figura 32 — Busqueda de patrones, instantes marcados

Tras finalizar la seleccion de las localizaciones temporales oportunas, se encuentra una
pantalla como la anterior. El siguiente paso, en el proceso de busqueda de patrones, consiste en
seleccionar una region en dicha pantalla. Para ello, se utiliza la funcion ‘spectro_extraction’,
que a través del uso de la funcidn ‘getrect’, permite dicha seleccion y se devuelve a la funcion

principal ‘reproductor’ como la matriz ‘X, .
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Busqueda de patrones repetitives
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Figura 33 — Busqueda de patrones, seleccion de la region

Una vez se obtiene dicha region, como medida de la similitud entre esta y el
espectrograma reconstruido de corazén o de pulmdn, se calcula la correlacién cruzada

normalizada en dos dimensiones entre dichas matrices. Dicha medida se define como [44]:

C(i ]) _ Zx,y(s(i -1+ X,j -1+ y) - f,]) * (Xsel(x'y) _Xsel)

. 1 (70)
(Zx,y (S(i -1+ X,j -1+ y) - Sl,]) Zx,y(Xsel(xr y) - Xsel)z)

Siendo S el espectrograma reconstruido de corazon X, o de pulmon X, . De esta forma
se obtiene una matriz de similitud con coeficientes en el rango [-1,1] que miden el nivel de

semejanza entre cada punto de dicha region seleccionada y cada bin de frecuencia y espacio
temporal del espectrograma reconstruido.
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Un ejemplo de dicha matriz se muestra en la siguiente figura:

Correlacion cruzada normalizada 2-D

Els)

20 40 60 8 100 120 140 160 180 200 220
Ejei

Figura 34 - Ejemplo de Correlacion cruzada normalizada 2-D

Finalmente, el proceso de busqueda de patrones repetitivos se realiza de forma iterativa
a través de dicha matriz hasta que se deja de cumplir una condicién establecida por el usuario.
Dicha condicion es un parametro de similitud minima en tanto por ciento entre ambas matrices

que se extrapola al rango [0,1]. El proceso, por tanto se desarrolla como sigue:

e En primer lugar, se calcula el maximo de la matriz C, obteniéndose las

posiciones (i,j) en dicha matriz de similitud.

e Después, si dicho maximo cumple la condicion de similitud minima, se asumen
que en esa posicidn se encuentra un sonido similar al buscado y se calculan las
posiciones (X,y) de este en el espectrograma Xc, o Xp,; para ello, se elimina a
las posiciones (i,j) de la matriz de similitud el desplazamiento en filas y columna
introducido como resultado del calculo de dicha correlacion, asi:

X =10—Ngy (71)

y=j—ngm (72)
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Siendo n.,; Y ngy; €l nimero total de columnas y filas de las region seleccionada.

e Una vez se calculan dichas posiciones, se elimina de la matriz de similitud una
region con centro en el maximo localizado en (i,j) y con dimensiones ng,;X ny;;.

Por otro lado, la matriz donde se almacenan los sonidos encontrados se calcula

como:

S, =SC,x"); (73)

Siendo x’, un vector calculado a través de la posicion x y n.,;, que se adecua en
cada caso a la region del espectrograma donde se ha encontrado dicho sonido,

evitandose asi posibles problemas en la seleccion.

e Finalmente, una vez realizado este proceso, se repite de forma iterativa hasta que
se deja de cumplir la condicion de similitud preestablecida, obteniéndose la
matriz S; con todos los sonidos encontrados.

Como ejemplo a lo anteriormente expuesto, si se realiza una bisqueda con un porcentaje de

similitud del 90%, se obtiene el siguiente espectrograma como resultado:

Busqueda de patrones repetivos
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:

Frecusncla [Hz]
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0 1 2 3 4 5 6
Tiempo [S]

Figura 35 — Resultado de la busqueda de patrones
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CAPITULO 5 - DESARROLLO DEL TFM



CAPITULO 6

6. Resultados

En este capitulo, se describira el método utilizado para la generacion de la bases de datos
de sefiales mezclas a separar y la metodologia utilizada para la evaluacion de pardmetros de
ambos sistemas, asi como para su testeo. Finalmente, se realizara un analisis de la eficiencia del

algoritmo de ritmo cardiaco.

6.1. Base de datos

Los sonidos de corazon utilizados durante este TFM, se han obtenido de [33] y [34], y
los sonidos de pulmén se han obtenido de [45] y [46]. Dado que los sonidos de corazdn
obtenidos no son sonidos completamente puros, se ha realizado una seleccién subjetiva de
aquellos sonidos de corazon con menor ruido afiadido. Asi, se han obtenido un total de trece

sonidos de corazén. Por otro lado, se han seleccionado nueve sonidos de pulmon.

A partir de dichos sonidos de corazon, se han creado dos bases de datos diferentes, una
base de datos para el sistema Semisupervisado y otra base de datos para el sistema No

supervisado.

En cuanto a la base de datos para el sistema Semisupervisado, se ha seleccionado
aproximadamente dos tercios del total de sonidos corazon, para la creacién de diccionarios de
patrones espectrales en la fase de entrenamiento. Con el tercio restante y junto a los nueve
sonidos de pulmén se han creado cincuenta y cuatro mezclas de siete segundos de duracion cada

una.

Se han obtenido dichas sefiales mezcla, seleccionando cada sonido de corazén y
mezclandolo con los nueve sonidos de pulmoén a diferentes relaciones sefial-ruido, SNR: -5 dB,

0dB y 5dB. Anterior a dicha mezcla, se ha igualado la potencia de ambas sefiales, siempre
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seleccionando la menor potencia entre ambas, reduciendo la de la sefial con mayor potencia y

evitandose, de este modo, la saturacion de las sefiales.

Finalmente, de las cincuenta y cuatro sefiales mezcla, en dicha base de datos, se ha
seleccionado aproximadamente dos tercios para la fase de optimizacion de parametros y un
tercio para la fase de testeo, usdndose para ambos la sefial mezcla con SNR de 5dB.

En cuanto a la base de datos para el sistema No Supervisado, de los trece sonidos de
corazén se han seleccionado ocho de ellos. Se ha seguido la misma metodologia del caso anterior
para generar las sefiales mezcla obteniéndose, en este caso, un total de setenta y dos mezclas de
siete segundos cada una. Se ha utilizado, del mismo modo, dos tercios para la fase de
optimizacion de parametros y un tercio para la fase de testeo, usandose para ambos la sefial
mezcla con SNR de 5dB.

6.2. Optimizacion de parametros

Para la fase de optimizacion de pardmetros, se ha optado por un andlisis
hiperparamétrico, dada la gran variedad de parametros a optimizar y métodos de Clustering a
evaluar. De esta forma, mientras se varia el valor de un parametro, el resto de parametros se
mantienen fijos. Ademas, dado que los sistemas NMF proporcionan un proceso de factorizacion
aproximado, se ha evaluado cada sefial mezcla tres veces obteniendo asi un valor medio de cada

uno de los parametros obtenidos para cada sefial, siendo estas SDR, SIR y SAR, definidas como:

e SDR (Source-to-distorsion ratio): Proporciona informacion de la calidad global de

separacion del sistema.

lIserue ll”

SDR(dB) = 10  logy, (74)

2
einterf + €noise T eartif”
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e SIR (Source-to-interferences ratio): Proporciona una medida de la presencia de

sonidos de corazon en la sefial de pulmdn y viceversa:

lIseruell®

SIR(dB) = 10 * logy, (75)

|einterf||2

e SAR (Source-to-artifacts ratio): Proporciona informacién de los artefactos en la

sefial separada debido al proceso de separacion y reconstruccion.

”Strue + einterf + enoise”2

||eartif||2

Siendo s, Una matriz que contiene la fuente original, e,,,;s. €S UNa matriz que contiene
la componente espacial de distorsion, e;,..,r €S una matriz que contiene la componente de

interferencia y e,.;r €s Una matriz que contiene la componente de artefactos [47].

6.2.1. Pardmetros Optimos del sistema NMF no supervisado.

Para el calculo 6ptimo de parametros, se ha tenido en cuenta el valor SDR obtenido de
la separacion; de esta forma, se han obtenido tres conjuntos de parametros en funcién de dicha
medida: pardmetros para la maximizacion de SDR de sonidos de corazoén, para la maximizacion
de SDR de sonidos de pulmoén y para la maximizacion de SDR media entre ambos sonidos o

maximizacion equilibrada.
Los parametros de discriminacion de cada método Clustering se han calculado utilizando

una longitud de ventana de 512 muestras, que proporciona una resolucion temporal de 64ms, 64

bases para los sonidos de corazén, 64 bases para los sonidos de pulmén y Sparse cero.
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A modo de ejemplo para la comprension del procedimiento seguido, se indica a
continuacion como se calcularian los pardmetros de discriminacion cuando se hace uso del
método SIM+FC+CORR-TEMP para la maximizacion de corazén. Se indicara con color azul
el parametro que se varia en cada momento. También, en adelante, cuando cualquier parametro

de discriminacion no sea utilizado, se marcara en la tabla con el simbolo °-°.

e En primer lugar, ser variara el parametro de discriminacion correspondiente a la
correlacion SIM,,,, entre 0 y 1, estableciéndose fijos los valores de los parametros
de discriminacion fc,,, de la técnica Roll-Off como 320 Hz, limite en frecuencia
establecido para los sonidos de corazon en el apartado 5.1, y p,., del célculo de la
correlacion temporal como 0, ya que para esta correlacion se obtenian medidas en el
rango [-1,1], donde supondremos que cuando se obtienen valores mayores a 0, las
bases se corresponden a sonidos de corazon y cuando se obtienen valores menores a
0 las bases se corresponden a sonidos de pulmon. El valor de la restriccidon Sparse se

mantiene a 0.

Parametros para la maximizacion de corazon

Parametros de discriminacion

Método de Clustering SIM 4, f Caux DPaux
SIM+FC+CORR-TEMP 0.42 320 0
Parametro Sparse, A 0
NUmero de bases de
] 64
corazon, b.,,
Numero de bases de
64

pulmon, by,

Tabla 3 — Ejemplo del cdlculo de paradmetros éptimos 1.

Asi, se observa que cuando se varia el valor de SIM,,,., se obtiene para cada sonido

mezcla evaluado de la base de datos para la optimizacion, un valor determinado de
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SIM,,, con el cual se maximiza la medida SDR de corazon. Finalmente, se obtiene
el valor final de SIM,,, como la mediana entre todos los valores de SIMg,

obtenidos para cada sonido mezcla, estableciendose que SIM,,,,, = 0.42.

En segundo lugar, se fija dicho valor para SIM,,, y se varia el valor del pardmetro
fcaux €ntre los valores 140Hz, limite superior en frecuencia en el que aparecen las
componentes principales de sonidos de corazén, y 320Hz, limite superior para el
resto de componentes de sonidos de corazon. El resto de pardmetros se mantienen

igual.

Parametros para la maximizacion de corazon

Parametros de discriminacion
Método de Clustering SIM 4 fCaux Paux
SIM+FC+CORR-TEMP 0.42 277 0
Parametro Sparse, 4 0
NUmero de bases de
] 64
corazon, b.,,
NUmero de bases de
; 64
pulmon, by,

Tabla 4 — Ejemplo del cdlculo de pardmetros dptimos 2.

Asi, se observa que cuando se varia el valor de fc,,., Se obtiene para cada sonido
mezcla evaluado de la base de datos para la optimizacion, un valor determinado de
fcaux cON el cual se maximiza la medida SDR de corazon. Finalmente, se obtiene el
valor final de fc,,,, como la mediana entre todos los valores de fc,,,, obtenidos para

cada sonido mezcla, estableciéndose que fcgy, = 277.

En tercer lugar, se fijan los valores para SIMg,, Y fcaux Y S€ Varia el valor del

pardmetro p,... en el rango [-1,1]. El resto de pardmetros se mantienen igual.
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Parametros para la maximizacion de corazon

Parametros de discriminacion

Método de Clustering SIM gy fCaux Pawx
SIM+FC+CORR-TEMP 0.42 277 0.05
Parametro Sparse, 1 0
Numero de bases de
) 64
corazon, b.,,
Numero de bases de
64

pulmon, by,

Tabla 5 — Ejemplo del cdlculo de paradmetros dptimos 3.

Asi, se observa que cuando se varia el valor de p,,, Se obtiene para cada sonido
mezcla evaluado de la base de datos para la optimizacion, un valor determinado de
Paux €ON el cual se maximiza la medida SDR de corazon. Finalmente, se obtiene el
valor final de p,,, como la mediana entre todos los valores de p,,,, obtenidos para

cada sonido mezcla, estableciéndose que pg,, = —0.05.

Se sigue el mismo procedimiento para el calculo de los parametros de discriminacion

para el resto de métodos de Clustering. Una vez se calculan los parametros para cada método,

se calcula el valor correspondiente a la restriccion Sparse 4, el nUmero de bases de corazén b,

y el nimero de bases de pulmon, by,. Para ello, se ha utilizado la metodologia

SIM+FC+CORR-TEMP, extrapolando los resultados al resto de metodologias.

Para el calculo del valor del parametro correspondiente a la restriccion Sparse A, se
varia su valor en el rango [0,1], fijando el valor de los tres pardmetros de
discriminacion y fijando el nimero de bases de pulmén y corazén a 64. El valor final
del parametro 4, se calcula como la mediana entre todos los posibles valores, de
Sparse, obtenidos para cada una de las sefiales mezcla evaluadas, estableciéndose

finalmente como A = 0.55.
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e Parael célculo del valor del nimero de bases de corazon b, Se varia su valor en el
rango [1,64], fijandose el valor de Sparse 4 a 0, el numero de bases de pulmén a 64
y el valor de los tres parametros de discriminacion. El valor final del pardmetro b,
se calcula como la mediana entre todos los posibles valores, de b.,,., obtenidos para
cada una de las sefiales mezcla evaluadas, estableciéndose finalmente como b, =
40.

e Por Gltimo, para el calculo del valor del nimero de bases de pulmén b,,,;, se varia su
valor en el rango [1,64], fijandose el valor de Sparse A a 0, el nimero de bases de
corazon a 64 y el valor de los tres pardmetros de discriminacién. El valor final del

parametro by, se calcula como la mediana entre todos los posibles valores,
de b,,,;, obtenidos para cada una de las sefiales mezcla evaluadas, estableciéndose

finalmente como b,,,,; = 39.

Siguiendo el procedimiento anterior, se obtiene la siguiente tabla de parametros 6ptimos
segun el tipo de maximizacion de resultados deseada para todas las combinaciones de Clustering

posibles:
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Parédmetros para la
maximizacion de

corazon

Parametros para la
maximizacion de

pulmén

Parédmetros para
maximizacion

equilibrada

Parametros de

discriminacioén

Parametros de

discriminacién

Parametros de

discriminacién

Método de

Clustering

SIM gx

f Caux paux

SIM gyx

f Caux p aux

SIM gyx

fcaux paux

Sélo SIM

0.59 - -

0.4 - -

0.56 - -

Sélo FC

- 235 -

- 259 -

- 259 -

Sélo CORR-
TEMP

0.08

0.05

0.06

CORR-TEMP +
SIM

0.49 - -0.03

0.31 - | -0.26

0.4 - -0.11

CORR-
TEMP+FC

- 247 | 0.04

- 292 | -0.02

- 288 | 0.04

SIM+FC

0.6 261 -

0.36 | 293 -

051 | 294 -

SIM+FC+CORR
-TEMP

042 | 277 | 0.05

0.16 | 284 | -0.04

0.28 | 283 | 0.02

Parametro

Sparse, 4

0.55

0.73

0.64

NuUmero de bases

de corazon, b,

40

40

20

NUmero de bases

de pulmon, by,

39

29

21

Tabla 6 — Parametros dptimos segun el tipo de maximizacion para todas las combinaciones de Clustering
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6.2.1.1. Pardmetros optimos del sistema NMF no supervisado utilizdndose el modelo de

factorizacion basado en el patron ritmico

Los pardmetros Optimos para dicho sistema se toman de los obtenidos en el apartado
anterior, obviando aquellos correspondientes a los métodos de Clustering donde se tiene en
cuenta la técnica CORR-TEMP. Asi mismo, se ha optimizado el nUmero de bases necesario para
la factorizacion en zonas con presencia de sonidos de corazon; para ello se ha utilizado la
metodologia SIM+FC y se han fijado los valores de discriminacion para esta. El valor final del
namero de bases de corazon para dichas zonas se obtiene como la mediana entre todos los

valores obtenidos para todas las sefiales mezclas evaluadas, estableciéndose finalmente un valor

de 18 bases para dichas zonas. De esta forma:

Parametros para la Parédmetros para la
maximizacion de zonas de maximizacion de zonas de
corazon pulmén
Parametros de discriminacion Parametros de discriminacion

Método de SIM 4y fCaux SIM 4 fCaux
Clustering

Sélo SIM 0.59 - 0.4 -

Sélo FC - 235 - 259

SIM+FC 0.6 261 0.36 293
Parametro

Sparse, 1 0.55 0.73
NuUmero de

bases de 18 -

corazon
NuUmero de

bases de - 29

pulmoén

Tabla 7 - Pardmetros éptimos para la maximizacion de zonas de corazon o zonas de pulmdn del nuevo modelo de

factorizacion
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6.2.2. Parametros optimos del sistema NMF Semisupervisado

Al igual que en el caso del sistema NMF No Supervisado, se calculan tres conjuntos de
parametros: parametros para la maximizacion de SDR de sonidos de corazdn, para la
maximizacion de SDR de sonidos de pulmon y para la maximizacion de SDR media entre ambos
sonidos 0 maximizacion equilibrada. Los pardmetros optimizados han sido: el nimero de bases
de pulmon requeridas para la factorizacion, el valor Sparse A, para sonidos de corazén vy el
valor Sparse 4, para sonidos de pulmon. Para dicha optimizacion se ha seguido el mismo
analisis hiperparamétrico utilizado en el sistema No Supervisado. Asi mismo, no se optimiza el
nimero de bases de corazdn empleadas durante la factorizacion, ya que dicho valor se

determinaré en funcidn del diccionario W, utilizado y vendra establecido por el factor K = M.

Parametros 6ptimos para
la maximizacion de

corazén

Parédmetros 6ptimos para

la maximizacion de pulmoén

Parametros 6ptimos para
la maximizacion

equilibrada

Parametros optimizados

Parametros optimizados

Parametros optimizados

Ae

A

by

Ae

Ap

by

Ac

M

by

0.51

0.47

64

0.44

0.51

64

0.49

0.54

64

Tabla 8 - Parametros éptimos segun el tipo de maximizacion de corazon en el sistema Semisupervisado

6.3. Testeo de sistemas

Una vez obtenidos los parametros 6ptimos para ambos sistemas, se realiza una fase de
testeo de estos. Esta fase, nos permitird determinar de forma objetiva la eficiencia de ambos
sistemas en la separacion de sonidos de corazon y pulmoén. Con dicho fin, se utilizan los
parametros Optimos anteriormente calculados y se obtienen los resultados SDR, SIR y SAR para
ambos sistemas como la media de cada uno de estos tras ejecutar tres veces el sistema, dado que

el proceso de factorizacion es un procedimiento aproximado.
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6.3.1. Testeo del sistema NMF No Supervisado.

Para el testeo del sistema No Supervisado, se calculan las medidas de SDR, SIR y SAR
utilizando cada uno de los posibles métodos de Clustering con y sin la restriccion Sparse, cuando
se quiere maximizar los resultados SDR de corazon, de pulmén y ambos a la vez, utilizandose
los pardmetros Optimos establecidos en el apartado 6.2.1 para cada tipo de maximizacion. Para
la seleccion de la metodologia que en cada caso proporciona mejores resultados, se analizaran

los valores de SDR y SIR en (dB) obtenidos de forma conjunta.

Asi en las siguientes graficas, se muestran los resultados de SDR, SIR y SAR en dB

medios para sonidos de corazdn obtenidos con todas las posibles configuraciones de parametros:

SDR (DB) DE CORAZON

M Pardmetros 6ptimos para maximizacion de corazén sin Sparse

B Parametros éptimos para maximizacion de corazén con Sparse 0,55

B Parametros éptimos para maximizacion de pulmaon sin Sparse
Parametros 6ptimos para maximizacion de pulmdn con Sparse 0,73

W Parametros éptimos para maximizacién equilibrada sin Sparse

W Parametros éptimos para maximizacion equilibrada con Sparse 0,64
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Figura 36- Figura resumen de resultados SDR(dB) de corazon obtenidos por todos los métodos.
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Figura 37 - Figura resumen de resultados SIR(dB) de corazén obtenidos por todos los métodos.
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Figura 38 - Figura resumen de resultados SAR(dB) de corazdn obtenidos por todos los métodos.
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Atendiendo a los datos recogidos en las figuras anteriores, se observa como
conjuntamente los resultados de SDR y SIR en dB se maximizan para sonidos de corazon
cuando se utiliza la metodologia SIM+FC+CORR-TEMP utilizando los parametros 6ptimos
que se habian establecido para la maximizacién de pulmon con Sparse de 0.73, columna

amarilla.

A continuacion, en las siguientes graficas, se muestran los resultados de SDR, SIR y
SAR en dB medios para sonidos de pulmon obtenidos con todas las posibles configuraciones de

parametros:

SDR (DB) DE PULMON

B Parametros dptimos para maximizacion de corazdn sin Sparse

M Parametros éptimos para maximizacién de corazén con Sparse 0,55

B Parametros 6ptimos para maximizacion de pulmaén sin Sparse
Parametros éptimos para maximizacién de pulman con Sparse 0,73

B Parametros éptimos para maximizacidn equilibrada sin Sparse

B Parametros 6ptimos para maximizacion equilibrada con Sparse 0,64
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Figura 39 - Figura resumen de resultados SDR(dB) de pulmdn obtenidos por todos los métodos.
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Figura 40 - Figura resumen de resultados SIR(dB) de pulmdn obtenidos por todos los métodos.
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Figura 41 - Figura resumen de resultados SAR(dB) de pulmén obtenidos por todos los métodos.
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Atendiendo a los datos recogidos en las figuras anteriores, se observa como
conjuntamente los resultados de SDR y SIR en dB se maximizan para sonidos de pulmén cuando
se utiliza la metodologia SOLO SIM utilizando los pardmetros éptimos que se habian

establecido para la maximizacion de pulmon sin Sparse, columna gris.

A continuacion, en las siguientes gréficas, se muestran los resultados de SDR, SIR y
SAR en dB medios entre ambos sonidos obtenidos, para la maximizacion equilibrada entre

sonidos de corazén y pulmon, con todas las posibles configuraciones de parametros:

SDR (DB) EQUILIBRADO

B Parametros dptimos para maximizacion de corazon sin Sparse

B Parametros dptimos para maximizacion de corazén con Sparse 0,55

M Parametros éptimos para maximizaciéon de pulmon sin Sparse
Pardmetros 6ptimos para maximizacién de pulmén con Sparse 0,73

B Parametros 6ptimos para maximizacion equilibrada sin Sparse

M Parametros éptimos para maximizacién equilibrada con Sparse 0,64
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Figura 42 - Figura resumen de resultados SDR(dB) equilibrado entre ambos sonidos obtenidos por todos los métodos.
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Figura 43 - Figura resumen de resultados SIR(dB) equilibrado entre ambos sonidos obtenidos por todos los métodos.
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Figura 44 - Figura resumen de resultados SAR(dB) equilibrado entre ambos sonidos obtenidos por todos los métodos.
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Atendiendo a los datos recogidos en las figuras anteriores, se observa como
conjuntamente los resultados de SDR y SIR en dB se maximizan ambos sonidos
simultaneamente cuando se utiliza la metodologia SOLO SIM utilizando los parametros
Optimos que se habian establecido para la maximizacién de corazén con Sparse 0.55, columna

naranja.

Finalmente, a modo de resumen, los resultados Optimos del sistema NMF No

Supervisado se obtienen cuando:

e Maximizar resultados corazon: Se utiliza la metodologia SIM+FC+CORR-
TEMP con la configuracion de parametros éptimos establecida para maximizar
pulmén con Sparse de 0.73, Tabla X.

e Maximizar resultados pulmon: Se utiliza la metodologia SOLO SIM con la
configuracién de parametros Optimos establecida para maximizar pulmén sin
Sparse, Tabla X.

e Maximizar resultados de ambos sonidos simultaneamente: Se utiliza la
metodologia SOLO SIM con la configuracion de parametros dptimos establecida

para maximizar corazon con Sparse 0.55, Tabla X.

Los resultados medios finales para las medidas SDR, SIR y SAR para cada

maximizacion, usando el método de Clustering apropiado, son:

Resultados finales Sistema NMF No Supervisado

Maximizacion/Tipo de medida SDR (dB) SIR(dB) SAR(dB)
Maximizar resultados corazén 15,82 24,40 17,07
Maximizar resultados pulmon 8,10 21,00 8,70

Maximizar resultados de ambos
] . . 11,59 19,16 14,17
sonidos simultdneamente

Tabla 9 — Resultados finales Sistema NMF No Supervisado
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Como podemos comprobar, el sistema NMF No Supervisado proporciona resultados
muy buenos en la extraccion de sonidos de corazon y pulmén. Ademas, puede afirmarse que el
método mas restrictivo en la extraccion de sonidos de pulmén ha resultado ser el célculo de la
correlacion espectral o SIM, pudiéndose deber a la falta de informacién espacial de dichos
sonidos, aprovechandose Unicamente su caracteristicas espectrales; por tanto, el uso de la
metodologia ‘SOLO SIM’ permite maximizar los resultados SDR, SIR y SAR obtenidos para
los sonidos de pulmon. Por otro lado, se comprueba como el uso conjunto de las tres técnicas
de Clustering implementadas en este TFM, metodologia llamada ‘SIM+FC+CORR-TEMP’,
permite obtener los mejores resultados en la extraccion de sonidos de corazén, debiéndose
principalmente a que de este modo se explotan las caracteristicas espectrales y espaciales de
forma conjunta para dichos sonidos. Por altimo, se comprueba como la restriccion Sparse
tomada sobre la matriz de activaciones temporales en este sistema supone un aumento de los
resultados obtenidos para sonidos de corazon, no suponiendo mejora para los resultados de

sonidos de pulmon.

6.3.1.1. Testeo del sistema NMF No supervisado usando el modelo de factorizacion basado

en el patron ritmico

En base al analisis de resultados realizado en el apartado anterior, se ha decidido utilizar
las siguientes metodologias para la fase de Clustering: uso conjunto de la correlacion espectral
y calculo del Roll-off para los sonidos de corazén, siendo esta combinacién la siguiente mejor
a la elegida en el apartado anterior para dichos sonidos, y uso de la correlacion espectral para
sonidos de pulmon, siendo esta técnica la siguiente mejor a la elegida en el apartado anterior
para dichos sonidos. Para esta fase de testeo se han utilizado los pardmetros éptimos establecidos
en las tablas X y X.

Asi los resultados medios obtenidos, usando este nuevo modelo de factorizacion, han

sido:

Maximizacion corazon
SDR (dB) SIR(dB) SAR(dB)
7.299 14.8209 8.6438

Tabla 10 — Resultados finales de maximizacion de corazdn utilizando el nuevo método de factorizacion
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En cuanto a los resultados de sonidos de pulmdn se han obtenido los siguientes valores
medios de SDR, SIR y SAR:

Maximizacion pulmén
SDR (dB) SIR(dB) SAR(dB)
-5.4991 -0.3792 1.5693

Tabla 11 — Resultados finales de maximizacion de pulmon utilizando el nuevo método de factorizacion

Como puede comprobarse, en base a los resultados, el método de factorizacion basado
en blogues no ha supuesto una mejora en el sistema de factorizacion NMF No Supervisado como
se esperaba, probablemente debido a que no puede predecirse de forma exacta el nimero de

bases correcto para las zonas con presencia de sonidos de corazén, debido principalmente a que:

e En dichas zonas podrian aparecer solamente sonidos de corazon. En este caso, seria
necesaria una unica base en la factorizacién o dos bases si consideramos que podria
aparecer algun tipo de ruido, ya que las sefiales utilizadas durante este TFM no son
sefiales de corazdn totalmente puras. En otro caso, el uso de un nimero elevado de bases,
cuando encontramos este caso, podria suponer descomponer el patrén espectral de un
sonido de corazon en muchos subpatrones espectrales diferentes, lo que llevaria a un

empeoramiento sustancial de los resultados.

e Endichas zonas podrian aparecer sonidos de pulmaén solapados a los sonidos de corazon.
En este caso, el uso de una Unica base en la factorizacion no podria garantizar la correcta

extraccion de ambos sonidos.
Por tanto, como no puede predecirse a priori el tipo de escenario, no se puede establecer

con seguridad el nimero correcto de bases para necesarias para la factorizacion de zonas con

presencia de corazon.
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6.3.2. Testeo del sistema NMF Semisupervisado.

Para el testeo del sistema NMF Semisupervisado, se ha seguido un procedimiento similar
al tomado para la evaluacion de sistema No Supervisado. Por esto, una vez se han establecido
los valores Optimos para cada tipo de maximizacion en este sistema, se calculan los resultados
obtenidos en los casos de maximizacion de SDR de corazon, pulmén y ambos a la vez, para
cada una de las sefiales mezcla a testear. Asi mismo, se ha determinado el nimero de bases K
necesarias en la creacion de diccionarios W de patrones de corazén que maximiza cada caso

comparando los resultados obtenidos cuando K = 2,4,8.

Asi en las siguientes graficas, se muestran los resultados de SDR, SIR y SAR medios en

dB para sonidos de corazén obtenidos con todas las posibles configuraciones de pardmetros:

SDR (DB) DE CORAZON

B Parametros para maximizacion de corazén M Parametros para maximizacion de pulmon

M Pardmetros para maximizacion equilibrada
— n

14,9
15,02

9
<
i

4

K=8

14,31
14,31
14,31

9,03
8,97
9,07

K=2 K=

Figura 45 - Figura resumen de resultados SDR(dB) de corazdn para distintos valores de K.
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Figura 46 - Figura resumen de resultados SIR(dB) de corazdn para distintos valores de K.
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Figura 47 - Figura resumen de resultados SAR(dB) de corazdn para distintos valores de K.
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Atendiendo a los datos recogidos en las figuras anteriores, se observa como los
resultados de SDR en dB se maximizan para sonidos de corazén cuando se usa un nimero K de
bases igual a 4. Dado que para los tres tipos de configuraciones en dicho caso proporcionan
resultados similares, se determinard que la configuracion de parametros Optimos para

maximizacion de corazon es aquella que ofrece mejores resultados en este caso, azul.

A continuacion, en las siguientes graficas, se muestran los resultados de SDR, SIR y
SAR medios en dB para sonidos de pulmén obtenidos con todas las posibles configuraciones de

parametros:

SDR (DB) DE PULMON

B Parametros para maximizacion de corazéon M Parametros para maximizacion de pulmén

W Pardmetros para maximizacién equilibrada
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N

2,81

Figura 48 - - Figura resumen de resultados SDR(dB) de pulmédn para distintos valores de K.
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SIR (DB) DE PULMON

B Parametros para maximizacién de corazén M Pardmetros para maximizacion de pulmdn

H Parametros para maximizacion equilibrada
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Figura 49 - Figura resumen de resultados SIR(dB) de pulmdn para distintos valores de K.
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Figura 50 - - Figura resumen de resultados SAR(dB) de pulmdn para distintos valores de K.
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Atendiendo a los datos recogidos en las figuras anteriores, se observa como los
resultados de SDR en dB se maximizan para sonidos de pulmoén cuando se usa un namero K de
bases igual a 8. Dado que para los tres tipos de configuraciones en dicho caso proporcionan
resultados similares, se determinard que la configuracion de parametros Optimos para

maximizacion de pulmodn es aquella que ofrece mejores resultados en este caso, naranja.

A continuacion, en las siguientes graficas, se muestran los resultados de SDR, SIR y
SAR medios en dB para sonidos de pulmén obtenidos con todas las posibles configuraciones de

parametros:

SDR (DB) EQUILIBRADO

B Parametros para maximizacién de corazdén M Parametros para maximizacion de pulmén

H Parametros para maximizacion equilibrada

10,58
10,89
10,89
10,89

K=2 K=4 K=8

10,47
10,54

3,10
3,05
3,13

Figura 51 - Figura resumen de resultados SDR(dB) equilibrado para distintos valores de K.
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SIR (DB) EQUILIBRADO

B Parametros para maximizacién de corazén M Pardmetros para maximizacion de pulmdn

H Parametros para maximizacion equilibrada

K=2 K=4 K=8

Figura 52 - - Figura resumen de resultados SIR(dB) equilibrado para distintos valores de K.
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Figura 53 - Figura resumen de resultados SAR(dB) equilibrado para distintos valores de K.
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Atendiendo a los datos recogidos en las figuras anteriores, se observa como los
resultados de SDR en dB se maximizan para ambos sonidos simultaneamente cuando se usa un
numero K de bases igual a 8. Dado que para los tres tipos de configuraciones en dicho caso
proporcionan resultados similares, se determinara que la configuracion de parametros 6ptimos

para maximizacion equilibrada es aquella que ofrece mejores resultados en este caso, gris.

Los resultados medios finales para las medidas SDR, SIR y SAR para cada

maximizacion, usando el metodo de Clustering apropiado, son:

Resultados finales Sistema NMF Semisupervisado

Maximizacion/Tipo de medida SDR (dB) SIR(dB) SAR(dB)
Maximizar resultados corazon 14,91 19,11 17,75
Maximizar resultados pulmon 7,47 18,97 8,77
Maximizar resultados de ambos
] ) ) 10,89 17,80 14,02
sonidos simultaneamente

Tabla 12 - Resultados finales Sistema NMF Semisupervisado

Finalmente, atendiendo a los resultados obtenidos en este apartado, puede afirmarse
qgue el sistema NMF Semisupervisado, ofrece muy buenos resultados en la extraccion de
sonidos de corazén y pulmén. Asi mismo, se concluye que son necesarias al menos 4 bases K

para la correcta caracterizacién espectral de sonidos de corazoén.
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6.4. Testeo del algoritmo de estimacidon del ritmo cardiaco

También, se ha calculado la eficiencia del algoritmo de estimacion del ritmo cardiaco.
Paraello, se han tenido en cuenta tres posibles condiciones en el proceso de deteccion de sonidos
de corazon: True Positives, Falses Positives y Falses Negatives. Asi la eficiencia del algoritmo

se calcula como:

TP — FP — FN
Eficiencia(%) = TS * 100 (717)

Siendo TP el nimero total de sonidos correctamente detectados, FP el niumero de falsos
positivos, FN el nimero de falsos negativos y TS el nimero total de sonidos de corazon a

detectar. En la siguiente tabla se muestran los resultados obtenidos para los sonidos analizados:

Seiales mezcla TS TP FP FN

Mezcla 1 19 17 3 0
Mezcla 14 23 22 0 1
Mezcla 26 19 18 6 1
Mezcla 35 21 21 3 0
Mezcla 44 17 16 0 1
Mezcla 57 21 20 1 1
Mezcla 69 15 15 7

TOTAL 135 129 20 4

Tabla 13 - Evaluacion del algoritmo de estimacion del ritmo cardiaco

Aplicando los datos de la tabla anterior se calcula la eficiencia como:

o 129 — 20 — 4
Eficiencia(%) = —3; " 100 ~ 78%

Finalmente, se obtiene que dicho algoritmo tiene una eficiencia del 78%.
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CAPITULO 6- RESULTADOS
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CAPITULO 7

7. Conclusiones

Finalmente, tras comprobar el correcto funcionamiento de los sistemas NMF
Semisupervisado y No Supervisado desarrollados en este TFM, asi como la correcta integracion
de ambos junto al algoritmo para la estimacion del ritmo cardiaco y la funcionalidad de
busqueda de patrones en una herramienta grafica sencilla, se ha alcanzado con éxito el objetivo
principal de este TFM, la creacion de una herramienta que permita la obtencion por separado de
aquellos sonidos procedentes del corazon humano que han sido interferidos por sonidos
procedentes del sistema respiratorio durante el proceso de auscultacion y que, ademas, permita

la busqueda de patrones repetitivos dentro de dicha sefial.

Atendiendo a los resultados obtenidos durante la fase de testeo de ambos sistemas, se ha

Ilegado a las siguientes conclusiones:

En primer lugar, se observa como ambos sistemas de separacion ofrecen resultados
excepcionales en la separacion entre sonidos de corazon y pulmon, siendo los resultados
obtenidos por el sistema NMF No Supervisado ligeramente superiores a los obtenidos con el

sistema NMF Semisupervisado.

En cuanto al sistema NMF No Supervisado, se comprueba como la utilizacién de las
técnicas de clasificacion de bases implementadas junto a él, permiten la correcta clasificacion
de bases entre ambos tipos de sonidos explotando tanto sus caracteristicas espectrales como
temporales. Ademas, se demuestra también como la correlacion temporal, implementada con la
informacion obtenida del algoritmo de estimacion del ritmo cardiaco, mejora los resultados
obtenidos para este sistema. Por otro lado, se comprueba como el modelo estandar de
factorizacion ofrece mayores resultados a los obtenidos por el modelo de factorizacion basado

en bloques, posiblemente debido a la presencia simultanea entre sonidos de corazén y pulmén
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dentro de un mismo bloque en la mayoria de los casos, lo que conlleva a que los sonidos de
corazon y pulmon no se separen correctamente y, por tanto, los resultados con este sistema se
vean degradados. Por Gltimo, en este sistema, la utilizacion de la restriccion Sparse ha resultado
ser eficaz cuando se utiliza en la extraccion de sonidos de corazon, debido probablemente a la
simplicidad de dichos sonidos, mientras resulta inapropiada para la extraccion de sonidos de

pulmon.

En cuanto al sistema NMF Semisupervisado, se comprueba como la correcta
caracterizacion espectral de los sonidos de corazdén permite su correcta extraccion,
necesitdndose al menos cuatro bases por sonido de corazOn para su correcta caracterizacion
durante la fase de entrenamiento. Ademas, se corrobora la asuncion tomada de [32],
demostrandose el correcto funcionamiento del sistema Semisupervisado cuando las fuentes a
extraer presentan caracteristicas espectrales suficientemente diferentes. Por ultimo, para este
sistema, se observa como la utilizacion de la restriccion Sparse resulta eficaz la para la

extraccion tanto de sonidos de corazon como de pulmaon.

Por otro lado, se ha demostrado la eficacia del algoritmo de estimacion del ritmo
cardiaco, siendo su eficiencia de un 78%. Sin embargo, aunque dicho algoritmo permite la
deteccidn de todos los sonidos de corazdn en la mayoria de casos, su eficiencia se ve reducida
en situaciones donde se encuentran sonidos con suficiente energia como para ser detectados.
Los sonidos de corazén, que han sido utilizados durante este TFM, no son sonidos puros y
cuentan con cierto nivel de ruido de baja frecuencia, hecho que ha contribuido a disminuir la

eficiencia de este algoritmo.

Finalmente, la implementacion de la funcionalidad de bdsqueda de patrones repetitivos
en las sefiales de corazon y pulmdn se ha implementado con éxito, permitiendo de forma exitosa
la busqueda de aquellos sonidos detectados por el usuario con el grado de semejanza establecido

para esta.
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CAPITULO 8

8. Lineas de investigacion fututas

En el siguiente apartado, se enumeran las lineas de futuro a seguir en una futura

continuacion del trabajo realizado en este TFM:

Implementacién en tiempo real de los sistemas desarrollados en este TFM.

Desarrollo de un estetoscopio electronico que permita almacenar sonidos resultantes

del proceso de auscultacion.

Mejora del algoritmo del ritmo cardiaco que permita modelar en tiempo real el ritmo

cardiaco.

Creacidn de un servicio web que permita la separacién entre ambos sonidos de forma

remota.

Mejora del sistema NMF No Supervisado basado en el modelo de factorizacién en

bloques.

Implementacion de una funcionalidad que permita la deteccion de determinadas

enfermedades de manera probabilistica.

Integracion de nuevas técnicas de clasificacion de bases que complementen a las ya

integradas.
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9. Herramienta con interfaz grafica

Como parte final de este Trabajo Fin de Master, se ha creado una herramienta gréafica
donde se integran el sistema de separacion NMF Semisupervisado y No Supervisado, asi como

la funcionalidad de busqueda de patrones no repetitivos.

Dicha herramienta, se ejecuta a través del archivo
‘Separacion_sonidos_cardiopulmonares.exe’, donde se muestra una pantalla de bienvenida que

dara acceso a dichos sistemas:

4| principal - O >

Trabajo Fin de Méster

SEPARACION Y BUSQUEDA DE PA TRONES
REPETITIVOS PROCEDENTES DEL CORAZON
HUMANO EN SENALES CARDIOPULMONARES

Alumno Tutor Departamento

Danigl Pancorbo Rubio Francisco Jesis Cafladss-Quesads Ingenieria de Telecomunicacion

Sisterna No Supervisado Sistema Semisupervisado

A

YN &
UNIVERSTDAD DE JAFEN

Figura 54 — Interfaz de bienvenida a la herramienta grdfica

En esta pantalla, se muestra cierta informacion vinculada al proyecto. Ademas, se han

implementado dos botones para dar acceso a cada uno de los sistemas.
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Si se accede al sistema NMF No Supervisado, encontramos la siguiente pantalla:

Sistema NMF No Supervisado

Inicializacion Ejecucion
Tamaiio de ventana Parametros Clustering R Bases - N Reset
stms ) . i
=) 038 e =t 40 sonidos_mezelados txt Resultados
[ eeme . x_mezcla_cp_-5 wav Pulman Corazén
Conmelacién temporal 0.02 O Equitbrada Puimén 29 x_mezcla_cp_0.wav
x_mezcla_cp_5wav s [8.05063 e (10357
C2%ms RoH 283 @ ] Bases aszptativas p_original1.wav sne@  [9.9527€ SR [22.219]
x_original2 wav ) B
v s [12.9704 sa@ 106754
O [0 e B 0 e

., 3000 3000

[He]

ia

Frecuencia [Hz
s
B
2
5
Frecuencia [Hz

Frecuenci

0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6 o 1 2 3 4 5 6
Tiempo mezcla [s] Tiempo cardiaco [s] Tiempo pulmonar [s]

Buscar patron | Foroeme o smiima (%) Repetir Buscar patrgn | Peraeszsming %) Repetir

Figura 55 — Herramienta grdfica para el sistema NMF No Supervisado

En esta interfaz, encontramos tres secciones. Una primera seccion donde se inicializan
los parametros necesarios para el proceso de descomposicion NMF No Supervisado como son:
la longitud de la ventana, los parametros de discriminacion utilizados para las técnicas de
Clustering y una seria de opciones segun se quiera maximizar los resultados para corazon,
pulmon o de forma equilibrada, el nmero de bases utilizadas para el proceso de factorizacion,
la opcidn de utilizacion del modelo de factorizacion basado en el patrén ritmico y un cuadro de

navegacion para la seleccion de la sefial mezcla a descomponer.

Después, se encuentra una segunda seccidén para la ejecucion del sistema o la
inicializacion predeterminada de parametros. También, se encuentra una tercera seccion donde

se muestran los resultados SDR, SIR y SAR para los sonidos de corazon y pulmon.
En la primera figura de esta pantalla, se muestra el espectrograma de la sefial mezcla; en

las siguientes, se muestra el espectrograma reconstruido de corazén y de pulmén obtenidos tras

el proceso de factorizacion. Asi mismo, por encima de estas dos figuras, se han colocado los
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botones de reproduccidn, parada o guardar, con el fin de reproducir, parar o guardar, la sefial
que se muestra en ese momento en dichas figuras. Finalmente, por debajo de dichas figuras, se
encuentra el acceso a la funcionalidad de busqueda de patrones, donde se introduce el nivel de
similitud deseado para la busqueda. Dicha busqueda se ejecuta utilizando el botén ‘Buscar
patrén’; dado que pueden seleccionarse tantas localizaciones temporales como el usuario desee,
se ha afiadido el boton “Repetir”, que permite realizar la busqueda en el resto de localizaciones

temporales, tantas veces como el usuario desee.

Si se accede, por el contrario, al sistema NMF Semisupervisado, se muestra la siguiente
interfaz:

Sistema Semisupervisado

Inicializacion Ejecucion
e Bases - - Reset
= = Putmin 64 -
Configuracicn Sparse sonidos_mezclados.txt Resultados
) ) x_mezcla_cp_-5way
2 bas=s 4 bases 8 bases (@ Maximizar corszsn Corszén Pulmdn x_mezcla_cp_0.wav Pulmén G
O i Equitio 051 047 x_mezcla_cp_b wav ser@ [ 60491 wn@) (526427
- - ) - x_original1.wav
= © Waintar pamin gl e g e
g s [8.84801 ) [11.4687
> e = OO e

., 3000 __ 3000

2000

Frecuencia [Hz]

Frecuencia [Hz]
Frecuencia [Hz

)

0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
Tiempo mezcla [s] Tiempo cardiaco [s] Tiempo pulmonar [s]

Buscar patron | Porsemscesminag 4 Repetir Buscar patrn |~ Porenale oe eimiina =) Repetir

Figura 56 — Herramienta grdfica para el sistema NMF Semisupervisado

Como se observa, la distribucion de este sistema es muy similar a la del sistema anterior,
cambiando tnicamente la seccion de ‘Inicializacion’, donde se permite ademas de la seleccion
de la longitud de la ventana a utilizar, la seleccion del namero de bases utilizadas durante la fase
de entrenamiento, dando asi acceso a cualquiera de los diccionarios generados. También, en
dicho sistema, la configuracion para maximizacion se centra en el uso de la configuracion de la
restriccién Sparse.
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10. Coste computacional

Para el calculo del coste computacional de los sistemas implementados, se ha usado un
ordenador Toshiba L855-11K con especificaciones comunes en el mercado de ordenadores,

teniendo este las siguientes especificaciones principales:

Componentes Modelo
Procesador Dual Core i5-2450m
Memoria RAM 8Gb
Capacidad disco duro 1Th

Tabla 14 - Especificaciones ordenador

Asi, utilizdandose un ordenador con las anteriores caracteristicas:

e El sistema NMF No Supervisado, utilizando el modelo estandar de separacion,

necesita 0.45s de procesamiento por cada segundo de sefial mezcla a separar.
e El sistema NMF No Supervisado, utilizando el modelo de factorizacién en
bloques con bases adaptativas, necesita 1.7s de procesamiento por cada

segundo de sefal mezcla a separar.

e El sistema NMF Semisupervisado necesita 0.19s de procesamiento por cada

segundo de senal mezcla a separar.
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nido.html
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http://solutions.productos3m.es/wps/portal/3M/es_ES/3M-Littmann-EMEA/fonendoscopios/area-educativa/ruidos-cardiacos-y-pulmonares/tutorial-de-ruidos-pulmonares/
http://solutions.productos3m.es/wps/portal/3M/es_ES/3M-Littmann-EMEA/fonendoscopios/area-educativa/ruidos-cardiacos-y-pulmonares/tutorial-de-ruidos-pulmonares/
http://solutions.productos3m.es/wps/portal/3M/es_ES/3M-Littmann-EMEA/fonendoscopios/area-educativa/ruidos-cardiacos-y-pulmonares/tutorial-de-ruidos-pulmonares/
http://solutions.productos3m.es/wps/portal/3M/es_ES/Littmann/stethoscope/education/heart-lung-sounds/
http://solutions.productos3m.es/wps/portal/3M/es_ES/Littmann/stethoscope/education/heart-lung-sounds/
http://www.texasheart.org/HIC/Anatomy_Esp/anato_sp.cfm
http://www.texasheart.org/HIC/Anatomy_Esp/systole_sp.cfm
https://www.lpi.tel.uva.es/~nacho/docencia/ing_ond_1/trabajos_06_07/io1/public_html/defini.htm
https://www.lpi.tel.uva.es/~nacho/docencia/ing_ond_1/trabajos_06_07/io1/public_html/defini.htm
http://www.ite.educacion.es/formacion/materiales/60/cd/02_elsonido/2_cualidades_del_sonido.html
http://www.ite.educacion.es/formacion/materiales/60/cd/02_elsonido/2_cualidades_del_sonido.html
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