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Figura 2. Afectaciones por el EPOC

Fuente: https://www.cuidate-murcia.com/epoc-enfermedad-pulmonar-obstructiva-
cronica/

Figura 1. Inteligencia artificial
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Figura 3. Representacion de las afecciones por el EPOC en el continente
Americano. 3
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Las caracteristicas MFCC representan la forma en que varian las caracteristicas espectrales en el tiempo,
capturan informacion relevante sobre la forma y el contenido espectral de la sefal de audio.

Representa la energia total del espectro de frecuencia Captura caracteristicas mas finas o detalles del
MFCC 1 del audio. MFCC 5 espectro de frecuencia.

Se relaciona con la frecuencia dominante o el tono Se asocian con armonicos y componentes
MFCC 2 | fyndamental del sonido. MFCC 6-9 espectrales mas complejos.

Esta relacionado con el equilibrio espectral y puede Estan relacionados con caracteristicas mas sutiles
MFCC 3 | revelar caracteristicas armoénicas o resonantes del | MFCC 10-13 | del espectro de frecuencia

audio.

Representa informacion sobre la envolvente espectral
MFECC 4 | Y puede capturar cambios o transiciones suaves en la

forma de onda a lo largo del tiempo.

Figura 4. Representacion de los coeficientes MFCC
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Las caracteristicas Delta representan la velocidad de cambio de los MFCC con el tiempo.

* Derivada de las caracteristicas MFCC.
» Anaden informacion dinamica.
«  Complementan informacion que las caracteristicas MFCC no capturan.

“Mientras que los MFCC nos dicen qué frecuencias predominan, las deltas nos dicen
coémo cambian esas frecuencias en el tiempo es decir, su velocidad.”
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Las caracteristicas Delta-Delta son la derivada de la derivada de los MFCC.

Al ser la derivada de |la derivada esto nos da la aceleracion.
« Capturan cambios rapidos o micro variaciones.

MFCC = posicion, Delta = velocidad, Delta-Delta = aceleracion
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Figura 5. Metodologia propuesta para la clasificacién de sefiales de audio (Segmentacion conjunto de datos ICBHI).
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Figura 6. Segmentacion de los sonidos respiratorios 9
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Figura 7. Metodologia propuesta para la clasificacién de sefiales de audio (Preprocesamiento).
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Métricas de evaluacion
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Figura 8. Etapas del preprocesamiento.
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Figura 9. Sonido respiratorio sin normalizar

Figura 10. Sonido respiratorio normalizado

12



UPJR

UNIVERSIDAD POLITECNICA

Filtro de Wiener
JUVENTINO ROSAS

1X(p, k)|? il
SNRyose(p, o) = Y[IN(p, k)I?] ‘

YIS, k)I7] 3
NEprio® 1) = SN G, O] £

1X(p, k)17 — Z[IN(p, ) |*]
SNRinst(0, k) = Y[IN(p, k)2

p, | 027
04 ' : : ' ' ' ' '
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo (s)

G(p, k) = g(SNRprio(p, k), SNRpost (. k)
Figura 11. Sonido respiratorio una vez aplicado el filtro de
Wiener.

S(p, k) =G k)X (p k)
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Figura. Sefal de audio antes del preprocesamiento Figura. Sefal de audio después del preprocesamiento
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Figura 12. Metodologia propuesta para la clasificacion de sefales de audio (Extraccién de caracteristicas).
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Métricas de evaluacion
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Figura 14. Metodologia propuesta para la clasificacién de sefiales de audio (Modelo MLP).
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Figura 15. Arquitectura para el modelo MLP.
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Figura 16. Metodologia propuesta para la clasificacién de sefales de audio (Espectrogramas).
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Figura 20. Metodologia propuesta para la clasificacién de sefiales de audio (Modelo CNN).
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Figura 22. Metodologia propuesta para la clasificacién de sefiales de audio (Modelo CNN+LSTM).
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Figura 23. Arquitectura para el modelo CNN+LSTM
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Figura 24. Metodologia propuesta para la clasificacién de sefiales de audio (Matriz de confusion).
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Matriz de confusion UPJR
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Figura 26. Matriz de confusion modelo de red CNN
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Figura 27. Matriz de confusion modelo de red CNN+LSTM
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Figura 28. Metodologia propuesta para la clasificacién de sefiales de audio (Métricas de evaluacion).
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Exactitud (ACC) VP + VN
VP+VN+FP+FN

Precision (PRC) VP

VP + FP
Sensibilidad (SEN) VP

VP + FN
Especificidad (ESP) VN

VN + FP
F1-Score (F1) 2 4 PRC * SEN

PRC + SEN

Figura 29. Tabla con las métricas utilizadas para evaluar los modelos de RNA
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Valor Predictivo Negativo (VPN) VN

VN + FN
Media Geométrica (GM) \VSEN % ESP
Coeficiente de correlacion de Matthews (MCC) (VP «VN) — (FP = FN)

J(VP+FP)(VP + FN)(VN + FP)(VN + FN)

Coeficiente de correlacion de Matthews

Normalizado (MCCn) 1+ MCC
2
Coeficiente de Kappa de Cohen (MKn) VPP + VPN —1

Figura 30. Tabla con las métricas utilizadas para evaluar los modelos de RNA
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Métricas
Arg. RNA VACC PRC SEN ESP F1 el MKn
MLP (MFCC) N/A 90.00 | 92.00 88.46 | 91.67 | 90.20 | 90.05 | 80.06 | 90.03 80.00 88.00
MLP (Delta) N/A 84.58 85.83 83.74 | 85.47 84.77 84.60 69.19 84.59 69.17 83.33
MLP (Delta-Delta) 7.\ 84.50 86.00 83.50 85.57 84.73 84.52 69.03 84.52 69.00 83.00
CNN 87.50 88.13 | 91.88 85.47 | 91.22 88.55 | 88.29 76.47 88.23 76.25 | 84.38
CNN+LSTM 9712 | 96.19 | 93.33 | 98.99 | 93.69 | 96.08 | 96.31 82.23 | 9112 | 92.38 | 99.07

Figura 31. Tabla con los mejores resultados obtenidos de cada modelo de red
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