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1I

Resumen de la tesis de Carlos Ivan Nieblas Hernandez, presentada como requisito par-
cial para la obtencion del grado de Maestro en Ciencias en Electrénica y Telecomuni-
caciones con orientacién en TELECOMUNICACIONES.

Compresion del audio cardiaco mediante diccionarios redundates y codificacion escasa:
aplicacion a la transmision en redes de sensores.

Resumen aprobado por:

Dr. Miguel Angel Alonso Arevalo

Director de Tesis

El objetivo de este trabajo de tesis es el desarrollo de herramientas de procesamien-
to de senales que modelan adecuadamente la estructura de la senal de audio cardiaco
con la finalidad de ser comprimida. Se presenta un estudio teérico y experimental de la
representacion escasa a través del algoritmo matching pursuit (MP) usando diferentes
diccionarios tiempo-frecuencia para la compresion del audio cardiaco. De especial in-
terés es la posibilidad de generar el diccionario que mejor se adapte a las caracteristicas
de las senales de fonocardiograma que permita la compresién y segmentacién de soni-
dos cardiacos (ataques) basado en la deteccién del inicio y finalizacién de cada sonido.
Una vez comprimidas, la calidad de las senales de audio cardiaco es evaluada median-
te pruebas subjetivas con la finalidad de cuantificar la distorsion introducida por la
descomposicion escasa. Los participantes en las pruebas de evaluacién subjetiva detec-
taron en las senlaes comprimidas una calidad ligeramente superior a los algoritmos del
estado-del-arte como MPEG capa 3.

Palabras Clave: Algoritmo matching pursuit, atomos de Gabor, representacion
escasa, compresion del audio cardiaco.
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Abstract of the thesis presented by Carlos Ivan Nieblas Hernédndez, in partial fulfillment
of the requirements of the degree of Master in Sciences in Electronic and Telecomuni-
cations with orientation in TELECOMUNICACIONES.

Compression of heart sounds through redundant dictionaries and sparse coding:
application to transmission in sensor networks.

Abstract approved by:

Dr. Miguel Angel Alonso Arevalo

Director de Tesis

The goal of this thesis is the development of signal processing tools to adequately
model the structure of the heart sound signal in order to be compressed. A theoretical
and experimental study of the low representation is presented through the algorithm
matching pursuit (MP) using different time-frequency dictionaries for the compression
of heart sound signal. Of special interest is the possibility of generating the dictionary
that best models the characteristics of cardiac sound signals. Such dictionary allows
us to compress and segment heart sounds, that is, to detect the beginning and end
of each sound. Once compressed, the quality of audio signals heart is assessed via
subjective listening tests in order to quantify the distortion introduced by sparse signal
representation. During the subjective listening tests, preliminary results suggest that
participants have a sightly better preference for the proposed compression scheme over
state-of-the-art algorithms such as MPEG Layer 3.

Keywords: Matching pursuit algorithm, Gabor atoms, sparse representation,
compression of the heart sounds.
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Capitulo 1

Introduccién

Una de las prioridades de cualquier sociedad es contar con servicios de salud que
les permitan garantizar una buena calidad de vida a sus ciudadanos. De acuerdo con
la OMS (Organizacion Mundial de la Salud) las enfermedades cardiovasculares son la
primera causa de muerte a nivel mundial [Organization (Geneva, Switzerland 2011b)].
Actualmente los avances en TIC (Tecnologias de Informacién y comunicacion) y los
avances propiamente en la medicina han dotado a la sociedad de los medios y herra-
mientas necesarias para mejorar la calidad de vida. Asi mismo hoy en dia existe un gran
interés en proponer sistemas de telemedicina a la sociedad con el objetivo de facilitar
el acceso a diferentes herramientas de diagndstico a través de una interaccion remota
entre pacientes y médicos de cualquier especialidad.

Tanto el desarrollo de tecnologias de informacién (TI) como los nuevos sistemas de
monitoreo en la medicina han permitido brindar nuevos servicios para mejorar la cali-
dad de vida. Sin embargo en la mayoria de las veces no es posible proporcionar a toda la
sociedad de dichas herramientas y métodos debido a las diversas limitantes existentes,
geograficas, de infraestructura, econémicas, conocimiento, entre otras. Limitantes como
ubicacién y accesibilidad ha provocado el surgimiento de areas tales como telemedici-
na y telesalud las cuales buscan proveer a la poblacién de servicios basicos de salud.
Conjuntamente con el amplio desarrollo de las tecnologias de informacién los conceptos
de telemedicina y telesalud se han fortalecido. Segin la UIT (Unién Internacional de
Telecomunicaciones) y la OMS (Organizacién Mundial de la Salud): “La Telemedicina

es el suministro de servicios de atencién sanitaria, en cuanto la distancia constituye un



factor critico, por profesionales que apelan a las tecnologias de la informacién y de la
comunicacion con el objeto de intercambiar informacién para hacer diagnodsticos”.

La telemedicina puede ofrecer un medio alternativo que permite potencialmente
brindar atencién adecuada sin traslados y costos inecesarios . Sin embargo atun existen
retos que resolver y proponer desde el desarrollo de dispositivos, diseno de sistemas de
transmision y nuevas redes de transmision.

Es importante describir que la mayor parte de los recursos de salud se encuentran
concentrados en las grandes ciudades. Por tal motivo, es prioridad acercar a las diver-
sas comunidades rurales los medios y herramientas necesarias para garantizar cierta
calidad minima de vida en servicios de salud. La incorporacién de las tecnologias de
informacion y comunicaciones en los servicios de salud implican un cambio de concep-
cioén, organizacion y gestion de servicios. Telemedicina, telesalud, telemonitorizacion o
teleasistencia son algunos de los términos més utilizados para describir la incorporacion
de las Tecnologias de la informacién y la comunicacién (TIC) en los servicios de salud.

Actualmente el sector salud ha mejorado y es posible contar con herramientas y
técnicas bésicas de la medicina general en las regiones rurales.

En el caso de las enfermedades cardiovasculares existe gran cantidad de dispositivos
que proveen al médico de informacion suficiente para el diagndstico, sin embargo la
mayoria de los hospitales y centros de salud no tienen acceso a estos avances, de tal
manera que la auscultacién con estetoscopio sigue siendo la técnica de valoracion mas
usada por la medicina general. La auscultaciéon es un procedimiento de exploracion
fisica que consiste en escuchar de manera directa a través de un estetoscopio el drea
tordcica o del abdomen para valorar los sonidos cardiacos normales o patolégicos [Saha

y Kumar (2004)].



1.1. Objetivo General

El objetivo General consiste en evaluar el desempeno de la representacion escasa
a través del algoritmo Matching Pursuit (MP) [Mallat y Zhang (1993)] para proponer
nuevos mecanismos de analisis tiempo-frecuencia adecuados para la compresion trans-

parente, segmentacion y reduccion del ruido del audio cardiaco.

1.2. Objetivos Particulares

Investigar la aplicacion de la representacion escasa en senales de audio cardiaco.

» Generar diccionarios redundantes de forma de onda elementales y seleccionar el

diccionario que mejor represente las senales de audio cardiaco.

= Proponer un algoritmo de segmentacion de sonidos cardiacos usando el algoritmo

MP.

s Evaluar el desempenio del algoritmo MP y diccionarios seleccionados a través de

pruebas subjetivas.

1.3. Justificacién

En la actualidad existen estetoscopios digitales que permiten la transmision de
senales de audio cardiaco sobre redes de datos, el ancho de banda requerido es del
orden de varias decenas de Kbps, lo cual hace que su utilizacién sea prohibitiva cuando
se consideran la capacidades ofrecidas por las redes de datos disponibles en localida-
des remotas de nuestro pais. Por tal motivo se requiere de un mecanismo que permita

la transmisiéon de senales de audio cardiaco en redes inaldmbricas con tasa de datos



bajas/medias. Se decidié enfocarse en este tipo de senales debido a que las enfermeda-
des cardiovasculares son la primera causa de mortalidad a nivel mundial [Organization
(Geneva, Switzerland 2011a)]. Lo descrito anteriormente permite inferir que una alter-
nativa para la transmision de datos, sin duda, es la compresion de senales de audio
cardiaco mediante la implementacion de un esquema de codificacién. La codificacion
escasa ha demostrado ser una herramienta poderosa en el analisis y procesamiento de
senales de audio [Plumbley et al. (2010)]. Por tal motivo, utilizaremos este algoritmo en
el desarrollo de herramienta de andlisis de senales de audio cardiaco para su aplicacion
en la transmision de redes de sensores.

El creciente interés en las técnicas de representacion escasa de senales ha logrado
desencadenar variadas mejoras en el andlisis tiempo-frecuencia de senales conservando
unicamente las caracteristicas sobresalientes de las seniales. Asi mismo la representacién
escasa de senales ha sido ampliamente usada en aplicaciones tales como reconocimiento,
y reduccién del ruido (denoising), separacién de fuentes, compresién y segmentacion
[Cho y Kuo (2011)] . Sin duda esta técnica a través de sus diferentes aplicaciones

comparte un aspecto el cual consiste en la simplicidad.

1.4. Metodologia de la investigaciéon

En esta seccién se presenta una descripcion de los pasos realizados para alcanzar
los objetivos propuestos de la tesis. La primera parte de la metodologia consiste en la
formacion de fundamentos tedricos sobre la representacién escasa de senales, centrando
principalmente en el algoritmo iterativo MP. En base a este concepto se proyecta la
investigacion de diccionarios tiempo-frecuencia formado por diferentes formas de onda.

Posteriormente se evaltian diferentes diccionarios tiempo-frecuencia buscando aquellos



que mejor aproximen las senales de audio cardiaco. Se propone el desarrollo de un algo-
ritmo para la segmentacion eficiente de sonidos cardiacos usando el algoritmo Matching
Pursuit (MP) y diccionarios previamente seleccionados. Finalmente se evalia el uso del
algoritmo MP como herramienta de compresion para senales de audio cardiaco asi como

una evaluacién subjetiva del mismo usando las pruebas perceptuales.

1.5. Organizacion de la tesis

El presente documento esté estructurado de la siguiente forma. En el capitulo 2 se
describe brevemente el funcionamiento del corazon haciendo énfasis en el origen de los
sonidos cardiacos. Para ello se describen las senales de fonocardiograma con sonidos
cardiacos normales y anormales asi como sus principales caracteristicas en tiempo y
frecuencia.

El capitulo 3 esta dedicado al estudio de la representacion escasa de senales. En este
capitulo se describen ampliamente los diferentes tipos de diccionarios tiempo-frecuencia
usados. Se describen también los diferentes métodos de calculo para la descomposicién
atémica de senales.

En el capitulo 4 se presentan los conceptos més relevantes con respecto al algoritmo
Mathching Pursuit como el soporte fundamental sobre el cual se desarrolla la investi-
gacion. Para ello se describe el algoritmo MP como un algoritmo iterativo. Asi mismo
se incluyen investigaciones sobresalientes sobre el algoritmo MP en el procesamiento de
senales biomédicas y se presentan los diccionarios de Gabor como diccionarios éptimos
para la descomposicién de senales de audio cardiaco.

En el capitulo 5 se presenta una novedosa técnica de segmentacion de sonidos de

audio cardiaco basada en el algoritmo MP y usando diccionarios de Gabor.



En le capitulo 6 se describe la compresién del audico cardiaco a través de las pruebas
subjetivas donde participantes escuchan y evaluan la senal de audio cardiaco.

Finalmente en el capitulo 7 se desarrollan las conclusiones de la tesis y se muestra
el trabajo futuro. Se realiza una revision de las aportaciones durante todo el proceso de
investigacion de las cuales pueden derivarse futuras tesis en el campo de procesamiento

de senales de audio.



Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Introduccion

En este capitulo se presenta una breve descripcién sobre el funcionamiento del co-
razén haciendo énsfasis en el origen de los sonidos cardiacos y en las senales de fonocar-
diograma. Se estudian los conceptos més relevantes con respecto al umbral de audicion.
Se describe también la interseccién entre la frecuencia y la distribucién de energia de

los sonidos cardiacos.

2.2. Origen fisiolégico de los sonidos cardiacos

En la dinamica cardiaca, los eventos que ocurren desde el inicio de un latido hasta
el inicio del préximo se conoce como ciclo cardiaco [Abbas y Bassam (2009)]. El ciclo
cardiaco consta de un periodo de contraccién llamado sistole, seguido de un periodo de
relajacion durante el cual el corazon se llena de sangre, llamado diastole. El corazon
cuenta con cuatro vélvulas; las valvulas auriculoventriculares (AV) y las sigmoideas.
Las vélvulas AV (Mitral y Tricuspide) impiden que de los ventriculos se regrese la
sangre a las auriculas durante la sistole, y las valvulas sigmoideas (adrtica y pulmonar)
impiden que regrese la sangre de las arterias aorta y pulmonar a los ventriculos durante
la didstole. En condiciones normales, la sangre fluye de forma continua de las grandes
venas a las auriculas. La Figura 1 muestra el flujo de la sangre a través de las cuatro

valvulas del corazén y el proceso de oxigenacién de la sangre.
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Figura 1: Seccién vertical mostrando la estructura interna del corazén. Abbas, A. &

Bassam, R. (2009). Phonocardiography Signal Processing

2.3. Senal de fonocardiograma

La senal del fonocardiograma (FCG) se conforma por ciclos cardiacos sucesivos y

generalmente puede dividrise en 4 partes: S1, sistole, S2 y didstole. Ocasionalmente,
también pueden ser escuchados dos sonidos adicionales, conocidos como S3 y S4.
El primer sonido cardiaco S1 se atribuye al sonido generado por el cierre de las valvulas
mitral (M) y tricispide (T) en el inicio de la sistole ventricular. El segundo sonido
cardiaco (S2) ocurre en el fin de la sistole ventricular y al comienzo de la relajacién
ventricular, formado por dos componenetes de alta frecuencia: cierre de las valvulas
adrtica A y pulmonar P, y apertura de las vélvulas mitral (M) y tricuspide (T). El sonido
S2 usualmente presenta componentes de mas alta frecuencia que S1, y generalmente su
duracion es menor que la de S1.

Ocacionalmente se escucha un tercer sonido cardiaco S3, que corresponmde a la fase



de llenado ventricular. Es una vibracién de baja frecuencia y se puede presentar entre
0.12 a 0.16 s. después de S2. El cuarto sonido S4 es producido al final de la diastole, y
se genera por la contraccién de las auriculas desplazando el flujo sanguieneo hacia los
ventriculos.

La senal de fonocardiograma (FCG) corresponde a la adquisicién de las vibraciones
mecanicas provenientes del corazon y transmitidas hacia la pared toracica. La explica-
cién valvular afirma que los sonidos del corazén son vibraciones variantes en el tiem-
po, resultantes de la tensién abrupta que se produce sobre las hojillas de las valvulas
cardiacas al final de su cierre y apertura [Abbas y Bassam (2009)]. Por otro lado la
explicacion hemodinamica, la cual tiene mayor aceptacién, atribuye el origen de los so-
nidos cardiacos a las vibraciones de toda la estructura del corazon, como consecuencia
de la aceleracion y desaceleracion de los fluidos de sangre intracardiacos seguidos por
el cierre y la apertura de las valvulas.

La fonocardiografia fue desarrollada para mejorar los resultados obtenidos con el
estetoscopio convencional. El estado actual de la tecnologia en electrénica ha abierto
nuevas posibilidades en el campo de la instrumentacién para la auscultacién de alta
calidad, que incluye el desarrollo de sistemas digitales para la adquisicién, registro,
almacenamiento, y anélisis de los sonidos cardiacos.

En general, la frecuencia de las vibraciones actsticas de los fenémenos cardiacos
estd determinada por el mecanismo productor, encontrandose variaciones en el rango
de 16 a 1000 Hz. La frecuencia de vibracion de cada fenémeno determina a su vez la po-
sibilidad de ser detectada por el oido humano. Los sonidos generados por la contraccion
muscular son de baja frecuencia (1-30 Hz), mientras que los producidos por la accién
de las vélvulas y el flujo de sangre se consideran de alta frecuencia (30-1000 Hz).

La duracién y rango de frecuencias de los diferentes sonidos cardiacos se muestra en



Tabla I: Caracterizacién de los ruidos cardiacos

Sonido cardiaco | Duracién (s) | Rango de frecuencia (Hz)
S1 0.1-.012 20-150
S2 0.08-0.14 50-60
S3 0.04-0.05 20-50
S4 0.04-0.05 <25

la tabla I [Castorena (2012)].

2.4. Soplos cardiacos

10

Normalmente, en el silencio de sistole y de didstole no deben existir sonidos adicio-

nales, sin embargo en ciertas condiciones de salud es posible escuchar en estos intervalos

ruidos de alta frecuencia, denominados soplos cardiacos, en forma de sonidos asperos o

silbantes que nacen, la mayoria de las veces, por vibraciones anormales del flujo san-

guineo debidas a danos o defectos valvulares, aunque también pueden producirse por

defectos en las paredes del corazon.

2.5. Contenido frecuecial de la senal de fonocardiograma.

El espectro de vibracién puede ser dividido en varias bandas segiin [Abbas y Bassam

(2009)] .

= De 0-5 Hz. Esta banda de vibraciéon corresponde a los movimientos visibles y

palpables de la pared toracica. En esta banda se incluyen la palpitacién precordial
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y otros movimientos de varios espacios intercostales.

= De 5-25 Hz. Esta banda incluye vibraciones las cuales son ahora llamada vi-
braciones de baja frecuencia. Esta banda es parcialmente infrasénica (5-15 Hz) y

parcialmente subliminal (15-25 Hz).

= De 120-500 Hz. Esta banda corresponde a la mejor area de grabacion de la
mayoria de los dispositivos y se encuentra en el rango auditivo. De 240-500 Hz
corresponde a una buena area de grabacion de muchos dispostivos la cual es apro-

ximadamente representada por el método (logaritmico) de Rappaport y Sprague.

= De 500-1000 Hz. Esta larga banda corresponde al area del espectro donde los
sonidos originados en el corazén y grabados de la pared toracica son extremada-
mente reducidos en magnitud. Por lo tanto la audibilidad podria ser limitada o

incluso nula a causa de una pobre magnitud de los sonidos cardiacos.

En la Figura 2 se muestran 3 aspectos fundamentales a considerar al trabajar con
senales de audio cardiaco: Las diferentes bandas de frecuencia, la distribucién de energia
de los sonidos y murmullos cardiacos y el umbral de audicién. De la figura descrita
anteriormente se puede observar que la mayor distribucién de energia para los sonidos
y murmullos cardiacos se encuentra por debajo del umbral de audicién. En la Figura 2 se
puede apreciar una interseccién entre la distribucion de energia y el umbral de audicion

entre aproximademente 50 y 1000 Hz.



12

BCG | Inaudible Heart sounds and murmurs
1

100

=
o
|

I
L
]
T
1
1
1
eech production
: zone
1

i
1

Energy distribution dyne/cm?
1

0.1 -
0.01 -] Heartsounds
1 And murmurs
0.001 ]
0.0001

| T rrrr 1t Tt 1 1t 1 1T 1T 1T 1T 1T 1"
8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 4096

Frequency in cycle/second

Figura 2: Rango en frecuencia y nivel de energia de los sonidos y murmullos cardiacos

audibles. (La imagen fue tomada de Abbas y Bassam (2009) )

2.6. Umbral absoluto de audicién

El umbral absoluto de audicion es la intensidad minima que debe tener un tono
puro para ser detectado por un oyente en un ambiente sin ruido [Prasad et al. (2008)].
Generalmente el umbral de audicién se expresa en decibeles (dB) de Nivel de presién
sonora (Sound Presure Level, SPL). Este umbral estd en funcién de la frecuencia del
tono aplicado. Basado en estudios experimentales sobre un gran nimero de sujetos, la
curva ideal del umbral absoluto de audicién (ATH por sus siglas en inglés) puede ser
aproximada en funcién de la frecuencia por la Ecuacién (1) [Prasad et al. (2008)].

foe f

T =364——  —65c%dw39" 4 10-3(—__)4dB SPL. 1
)= 36450 6,5¢~06(15m 107 (555)"dB S (1)
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Figura 3: Umbral de audicién y frecuencia usando la Ecuacién (1).

Esta curva es de gran utilidad en codificacién de audio porque las componenetes
frecuenciales bajo este umbral no pueden ser escuchadas y, por lo tanto, no necesitan
ser transmitidas.

La Figura 3 muestra este umbral dependiendo de la frecuencia. Se puede observar
cémo el oido es mas sensible en el rango de frecuencias de 1 a 5 kH z., principlamente

debido a la accién del oido externo. El umbral crece rapidamente tanto en baja como

en alta frecuencia.

2.7. Estado del arte

Las tecnologias de informacion han tenido grandes avances en el almacenamiento
y transmision de datos de audio. Sin embargo a pesar de los diferentes avances en las
tecnologias de informacién dieron origen a los algoritmos de compresion para reducir

el flujo de informacién sin perder informacion relevante para los diferentes usuarios de
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manera significativa la senal. El andlisis de los sonidos cardiacos ha sido un tema central
en la investigacion por varios anos.

La fonocardiografia es un método sencillo, eficiente y no invasivo que permite eva-
luar la condicién del corazon. Esta técnica es ampliamente usada en la evaluacion de
la condicién cardiaca de ninos y adultos por su facilidad de operacién y bajo costo
[Tang et al. (2012)]. Debido a la sencillez y eficiencia, este método ha sido ampliamente
apoyado por diferentes hipotesis que buscan agrupar los sonidos cardiacos a través de
diferentes pardmetros atémicos [Tang et al. (2012)]. El proceso de segmentacién de so-
nidos cardiacos como un paso previo a procesos de transmisién y compresiéon ha crecido
considerablemente. Sin duda una de las herramientas que ha hecho posible tales avances,
es el procesamiento de senales a través de diferentes técnicas y algoritmos de extraccién
de envolvente [Jiang (2006)]. La auscultacién es una de las técnicas més efectivas para
el diagndstico e identificacion de los sonidos cardiacos [Hedayioglu et al. (2012)]. Sin
embargo la auscultacion es una habilidad que requiere entrenamiento y experiencia la
cual se apoya de la interpretacién subjetiva [Mahnke (2009)]. Técnicas de descomposi-
cién como como el algoritmo matching pursuit tiene como objetivo la segmentacion y
denoising para facilitar la identificacién de diferentes componentes en los sonidos car-
diacos [Hedayioglu et al. (2012)]. El problema de segmentacién de los sonidos cardiacos
en presencia de murmullos ha sido abordado en los 1ltimos anos a través de diferentes
enfoques de deteccién de componentes cardiacas[Kumar et al. (2011)]. Los resultados
de los diferentes algoritmos para la segmentacion de sonidos cardiacos se han extendido
de tal manera de proponer nuevas técnicas para la deteccién y analisis de mumullos de
sonidos cardiacos [Iwata et al. (1980)].

Los sonidos cardiacos son senales clave que permiten modelar la condiciéon mecanica

funcional del corazén. De tal manera que el uso de los diferentes técnicas de proce-
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samiento de senales para conocer el contenido espectral se ha enfocado en conocer el
origen de patologfas cardiacas [Kumar et al. (2007) |.

Las enfermedades del corazén son la mayor causa de muerte en paises desarrollados
[Mahnke (2009)]. La auscultacion usando un estetoscopio es la herramienta mas usada
por médicos de la medicina general. Ademas del estetoscopio existe una gran variedad
de herramientas como son la cateterizacion cardiaca, imagen de resonancia magnética,
ultrasonido cardiaco, entre otros los cuales proporcionan gran cantidad de informacion
para evaluar las diferentes patologias cardiacas. Sin embargo la disponibilidad de dichas
herramientas de diagnéstico estan limitadas por su costo y disponibilidad. El avance
en las tecnologias de informacién ha logrado dotar a la sociedad de nuevos dispositivos
de ultrasonido cardiaco a bajo costo, sin embargo se requiere de entrenamiento y expe-
riencia para una adecuada interpretacién de resultados. Diferentes investigaciones han
demostrado una pobre interpretacion de la auscultacion por parte de los médicos de la
medicina general [Mahnke (2009)].

El oido humano es ineficiente para deteccion de multi-componenetes en las senales
de fonocardiograma, asi mismo la estructura compleja de las seniales (PCG) agrega mas
dificultades en la auscultaciéon [Durand et al. (1996)].

El uso de dispositivos sofisticados en el diagnodstico de enfermedades cardiovasculares
ha disminuido las habilidades de diagnéstico. Por tal motivo se han propuesto nuevas
técnicas para la simulacion de sonidos cardiacos como las técnicas de prediccion lineal
[Agostihno y Souza (1997)] las cuales buscan la relacién de funciones y algunos eventos
cardiacos.

Las PCG han sido ampliamente estudiadas para investigar el origen de los sonidos
cardiacos y detectar enfermedades cardiovasculares. Esto es debido a que las sena les

PCG presentan caracteristicas tales como magnitud y frecuencia que permiten identi-
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ficar comportamientos de eventos relacionados a enfermedades [Sava y Durand (1997)]

En la auscultacién se intenta escuchar y analizar los componentes de sonido cardiaco
por separado y entonces sintetizar sus caracteristicas. El propdsito de ciertos estudios es
desarrollar algoritmos de segmentacién automaética los cuales pueden ser menos sensiti-
vos a ruidos ambientales ejemplo de estos son los algoritmos que usan descomposicion
en ondeletas que aproximen las sefiales de (PCG) [Huiying et al. (1997)].

El interés de modelar los sonidos cardiacos ha aumentado considerablemente en los
ultimos anos. De la misma manera que se busca modelar las senales de PCG, las senlaes
de ECG ha tenido gran impacto en la deteccién del primer sonido cardiaco (S1) y el
segundo sonido cardiaco (s2) a través de diferentes métodos y algoritmos que se centran
en conocer la energia de las senales mencionadas [Huiying et al. (1997)].

El diagnéstico de enfermedades cardiovasculares con estetoscopio y electrocardiogra-
ma son dos métodos fundamentales por su eficiencia, simplicidad y por su propiedad
no invasiva [Malarvili et al. (2003)]. Encontrar una representacién escasa de senales se
ha convertido en un area de mayor investigaciéon en los tltimos anos. La representacion
escasa son utiles para la compresién de senales y en aplicaciones tales como denosing
y separacién de fuentes [Plumbley et al. (2010)] [Daudet (2006)]. La descomposicién
atémica escasa ha sido ampliamente usada en aplicaciones tales como el andlisis de

senales biomédicas [Sturm et al. (2008)]
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Capitulo 3

Representaciéon escasa

3.1. Introduccion

La representacion escasa ha demostrado ser una herramienta eficiente en el analisis
y procesamiento de senales de audio. A través de los anos ha habido un creciente
interés en encontrar formas para transformar senales en una representacion escasa. La
representacion escasa es util en la compresiéon de senales, asi como, en aplicaciones
de separacion de fuentes, denoising y nuevos métodos de codificacion, los cuales han

demostrado tener un mejor desempeno que los métodos no escasos [Cho y Kuo (2011)].

3.2. Ventajas de la representacion escasa

Encontrar una representacién escasa para una senal, tiene muchas ventajas para
aplicaciones tales como codificacién o separacién de fuentes [Plumbley et al. (2010)].
En codificacién, una representacion escasa tiene pocos valores diferentes de cero, tuni-
camente estos valores (y su localizacién) necesitan ser codificados para transmitir o
almacenar la senal. Asi mismo, el ruido u otros disturbios de la senal en cuestion, no
son representados por los mismos coeficientes que la senal sparse. Por lo tanto dichos
coeficientes no deseados pueden ser removidos permitiendo una mejor reconstruccion

de la senal deseada.
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3.3. Diccionarios para representacion escasa

Representar una senal en forma escasa involucra la seleccién de un diccionario, el
cual es un conjunto de senales elementales o atomos usados para descomponer la senal.
Cuando el diccionario forma una base, toda senal es representada unicamente como
la combinacion lineal de atomos del diccionario. En el caso més simple el diccionario
es ortogonal y la representacion de coeficientes puede ser calculada como productos
internos entre la senal y los atomos; en el caso no-ortogonal, los coeficientes son el
producto interno de la senal y el diccionario inverso también llamado diccionario bi-
ortogonal [Rubinstein et al. (2010)].

Tales diccionarios introducen una interesante representacion de una senal. Si se
considera el diccionario D = [dy, ds....d;] € R donde las columnas forman los atomos del
diccionario y L > N. Una senal 2z € R usando este diccionario puede ser representada

a través del producto interno con los atomos, esto es:

Ya=D"z (2)

donde la senal x es una combinacion lineal de atomos tal que:

x = D, (3)

Las ecuaciones (2) y (3) coinciden en el caso completo (L = N), donde los diccio-
narios de analisis y sintesis son bi-ortogonales.

Por anos los diccionarios ortogonales y bi-ortogonales fueron dominantes debido a
su simplicidad matematica. Sin embargo, las debilidades de estos diccionarios eventual-
mente superan su simplicidad. Esto permiti6 el desarrollo de diccionarios sobrecomple-

tos que involucran més atomos que las dimensiones de la senal, permitiendo asi una
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mejor representacion de las caracteristicas de la senal [Rubinstein et al. (2010)]. El
cambio a diccionarios sobrecompletos fue hecho cautelosamente, en un intento por mi-

nimizar la pérdida de propiedades favorables ofrecidas por transformaciones ortogonales

[Rubinstein et al. (2010)].

3.4. Diccionarios de transformada

Con respecto a las transformadas las bases de Fourier describen una senal en térmi-
nos de su contenido en frecuencia como una combinacién de formas de onda ortogonales.
La transformada de Fourier es la técnica de uso mas comun para el anélisis de las senales
en el dominio de la frecuencia. Esto es principlamente porque la transformada emplea
funciones sinusoidales como funciones base. Asi la senal z(t) es proyectada sobre la fun-
cion base exponencial compleja de frecuencia w = 27 f, obteniendo la representacion de

Fourier X (w) como:

X(w) = /OO x(t)e 9 dt (4)

o0

Sin embargo para lograr escases, la transformacion requiere mejor localizacion. Los
atomos con un soporte concentrado permiten una representacién mas flexible sobre las
caracteristicas locales de la senal y limita los efectos de irregularidades las cuales son la
causa principal de gran cantidad de coeficientes . En este contexto uno de los primeros
métodos al ser usado fue la Transformada de Fourier de Tiempo Reducido (Short-time
Fourier transform, STFT) [Allen y Rabiner (1977)], la cual emerge como una extensién
natural de la transformada de Fourier.

En la STFT la transformada de Fourier es aplicada localmente (posible traslape) a

secciones de la senial describiendo la senal en tiempo-frecuencia (o espacio-frecuencia).
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Asi, el andlisis de tiempo-frecuencia es obtenido ya que la localizaciéon de la ventana
desplazada adiciona la dimension del tiempo. La expresion para este analisis de tiempo-

frecuencia esta dado por la ecuacién (5) :

donde w es una funciéon ventana, comunmente una ventana de Hann o campana
Gaussina. Durante los anios 1980 y 1990 , la STFT fue extensamente investigada y ge-
neralizada, convirtiendose mas conocidamente como la Transformada de Gabor nombre
en homenaje a Dennis Gabor [Hill (2007)].

La transformada o banco de filtros a utilizar depende en gran parte de la aplicacién
a desarrollar o de la senal de entrada. Por lo tanto cuando se busca un modelado
sinusoidal mediante una descomposicién atéomica parece logico utilizar la Transformada
Discreta de Fourier como herramienta de célculo de las correlaciones, lo que da lugar a
un diccionario de exponenciales complejas. De la misma manera es posible utilizar otras
transformadas, como Transformada de Coseno Discreta (Discrete Cosine Transform,
DCT), paquetes de cosenos o paquetes de senos.

Cuando se desea implementar un modelado de transitorios, las transformadas an-
teriores no son las mas idoneas. En su lugar, es mejor utilizar transformadas como la
Transformada Ondeleta o paquetes de ondeletas, que obtiene mejores resultados cuando

se busca representar componentes transitorios en la senales de audio.
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3.5. Diccionarios Mixtos

Esta unién de diccionarios se ha utilizado con el objetivo de definir un diccionario
generalista que incluya el méximo nimero de comportamientos tiempo-frecuencia para
adaptarse a la senal de entrada [Gribonval (2001)]. Asi mismo siempre que se propone
el uso de un diccionario mixto es necesario reducir al maximo los requisitos de memoria
y complejidad de la descomposicién atomica. El uso de un diccionario de este tipo es

muy restringido, debido a la alta complejidad asociada al célculo de la descomposicion.

3.6. Descomposiciones atémicas

La representacién de senales en atomos tiempo-frecuencia es un tema de interes
desde la introduccién por Gabor en los anos 40 [Hill (2007)]. La premisa fundamental
de los modelos atémicos es que la senal se puede descomponer en funciones elementales
localizadas en tiempo-frecuencia. La descomposcién de una senal en funciones presenta
un gran numero de soluciones lo cual, en la mayoria de los casos, resulta complejo
seleccionar la mejor representacion.

Si una senal discreta x[n] se descompone en un conjunto de funciones g,,[n] la senal

x[n] queda de la forma,

I
zln] =) ai.gn] (6)

i=1
donde «; son los coeficinetes de ponderacién asociados a cada funcién g;[n] y el nimero
de funciones es I. Para el procesamiento digital de la senal, la longitud de la senal z[n]
debe ser finita, de valor N. Para la mayoria de las aplicaciones las descomposiciénes
se basan en transformadas, como las de Fourier u ondeleta. En este caso las funciones

forman una base y el nimero de funciones para descomponer la senal es I = N. Una
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forma de representar el método de calculo de estas transformadas es como se muestra

a continuacion:

7= Da (7)

donde x es un vector columna (N x 1), que representa la senal o un vector columna
(N x 1) de coeficientes y D = [g192..-Gm-..gn] €s una matriz (N x N), cuyas columnas
son los vectores columna ¢, de funciones. El cédlculo de los coeficientes, cuando D es

invertible, esta definido por la ecuacién (8):

a=D'% (8)

Cuando las funciones en D forman una base ortononormal se cumple D~ = D,
donde el superindice H denota el hermitiano, es decir el conjugado transpuesto. En este

caso los coeficientes individales se calculan como,

O = Gon® = (T, Gim) (9)

Debido a esta facil manera de calcular la descomposicién, las transformadas han
sido ampliamente usadas en el procesamiento de senales. Para aplicaciones de analisis
y codificacién es importante aproximar la senal a partir de un niimero muy reducido de
funciones que representen las caracteristicas de la senal a procesar. Por tal motivo es
necesario trabajar con transformadas para determinar aquella base que mejor represente
la senal.

Cuando el nimero de funciones en el diccionario D es M > N, esto es, una matriz
(N x M). En este caso ya no es posible el uso de una matriz inversa del diccionario D!

aun cuando el diccionario debe estar formado por funciones linealmente independientes
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entre si.

El principal problema de las descomposiciones atomicas es la alta complejidad aso-
ciada a su calculo. Un aspecto importante a considerar en el calculo de las descomposi-
cién atomica de senales es la necesaria limitacion del tamano del diccionario. Asi cono-
ciendo la senal a procesar, se utiliza un diccionario u otro, con el propdsito de extraer
las caracteristicas de la senal en un tiempo de computaciéon razonable.

A continuacion se describen los métodos més usados en la descomposicén atomica,

ventajas e inconvenientes.

3.7. Métodos de calculo

Los diferentes métodos para la seleccién de funciones elementales o atomos que
mejor aproximan la senal y calcular los coeficientes de estds, con el fin de obtener una
descomposicion atémica, se puede dividir en dos clases principales.

Métodos iterativos. Para la aproximacién de una senal, esta puede ser siguiendo
un proceso iterativo para la seleccion de las formas de onda elementales o atomos
optimos, de tal manera que en cada iteracion se seleccione el atomo y su coeficiente o
factor de ponderacion. Se pueden encontrar en la literatura varios ejemplos de esta clase
de métodos, donde la mayoria son derivados del algoritmo conocido como Matching
Pursuit (MP) [Mallat y Zhang (1993)]. El uso de este algoritmo ha aumentado en
diversas aplicaciones debido a que permite el calculo de una descomposcién atémica
con una complejidad razonable y resultados satisfactorios.

Métodos paralelos. En este caso, no se restringe la busqueda de los atomos a
seleccionar un atomo en cada iteracion esto es, se optimiza M el conjunto de los a&tomos

seleccionados de forma simultdanea, conduciedo, por tanto a soluciones éptimas.
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3.8. Métodos iterativos

Los métodos iterativos se caracterizan por obtener soluciones subdptimas en des-
composiciones atémicas de senales y por calcularse mediante métodos que permiten una
complejidad reducida. La principal caracteristica de los métodos iterativos es que deci-
den la eleccién de uno o varios dtomos (y sus coeficientes asociados) en cada iteracién,
manteniendo estos valores fijos para las siguientes iteraciones. Esta premisa permite
reducir la complejidad, porque en el célculo sélo se optimiza el a&tomo (o los dtomos) a
elegir en la iteraciéon actual. El primer método iterativo para la obtencién de descom-
posiciones atémicas encontrando en la bibliografia es matching pursuit [Mallat y Zhang

(1993)].

3.9. Meétodos paralelos

El nombre de métodos paralelos es debido a que en el calculo de la solucién se

determina también el valor de los coeficientes.

3.9.1. Meétodo de tramas

El método de tramas Method of Frames, (MOF) [Daubechies (1988)] escoge entre
todas las soluciones, aquella en la que los coeficientes en su conjunto tienen norma [>
minima, es decir, en la que los coeficientes tienen energia minima. La notacién matricial
se expresa como:

min||oz\|2 (10)

para la ecuacién (7). En estd expresion « es unica y es la solucién de longitud minima.
Por lo tanto desde el punto de vista geométrico, de todas las soluciones posibles, que

pertenecen al espacio multidimensional que representan los atomos del diccionario, por
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lo tanto la solucion adoptada por el método MOF es aquella que esta mas cerca del

origen.

3.10. Basis pursuit

La definicién del método Basis Pursuit (BP) [Chen y Wigger (1995)] estd basada
en el MOF, en el sentido de que la solucion se basa también en minimizar la norma de
los coeficientes, donde la norma utilizada es el valor absoluto de la amplitud o norma
[', esto es

min||«a| (11)

para la ecuacién (7). Este método resuelve el principal problema del MOF, al cambiar
la norma. Ahora los coeficientes con valores pequenos son descartados en la solucion,
quedando como solucién para el caso de la senal formada por un sélo atomo, el mismo
atomo. El principal incoveniente del BP radica en que los algoritmos a utilizar para
calcular la descomposicién son excesivamente complejos, sobre todo para apliaciones
de compresion. Del método anterior en muchas aplicaciones es necesario encontrar una
solucion que describa la senal por completo, a partir de los atomos del diccionario, sin
embargo en muchas ocaciones es suficiente con que se aproxime la senal de entrada

como se muestra en la siguiente ecuacion:

x[n] ~ Zai.gi[n] (12)

0 en notacion matricial

81
e
)
QL
—
=
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Capitulo 4

Algoritmo Matching Pursuit

4.1. Introduccién

En este capitulo se presenta el algortimo Matching Pursuit (MP) como un algoritmo
iterativo el cual descompone una senal en una expansién lineal de formas de onda que
pertenecen a un diccionario redundante de funciones. También se describen los diferentes

tipos de diccionarios.

4.2. Matching Pursuit

El algoritmo Matching Pursuit [Mallat y Zhang (1993)] es un algortimo iterativo
codicioso o greedy el cual descompone una senal x(t) en una combinacién lineal de for-
mas de onda y un término residual. Las formas de onda utilizadas en la descomposicién
pertenecen a un diccionario redundante de funciones y se les conoce comunmente con
el nombre de dtomos [Mallat y Zhang (1993); Grinbonval y Bacry (2003)]. Matching
Pursuit es parte de una clase de algoritmos de andlisis de senales conocido como Des-
composicién Atémica [Krstulovic y Gribonval (2006)] y tiene como objetivo encontrar
la descomposicion escasa de una senal, es decir, una representacién que concentre la
mayoria o toda la informacion de la senal en una combinacion lineal de un niimero redu-
cido de formas de onda elementales (llamadas dtomos). La descomposicién es realizada
por proyeccién (producto interno) de la senal x(t) sobre un diccionario redundante de
funciones D = g¢,(t),7 € I dondeg, € £2(R),I' = RT x R? y por la seleccién de dtomos

que mejor representen la estructura de la senal. La senial x(t) puede ser reconstruida
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a partir de la suma de M dtomos y el término residual Ry;(t) como se muestra en la
siguiente ecuacion:
M
2(t) =Y am - gy, (t) + Rur(t) (14)
m=1
donde g, (1) ¥ @y, son el m-ésimo dtomo 6ptimo y el factor de ponderacion respectiva-
mente. Debido a que la descomposicién MP es un algortimo iterativo, dos criterios son
usados para detener el proceso iterativo. Un criterio consiste en especificar un niimero
de iteraciones M y el otro criterio consiste en determinar el nivel de energia residual.

MP es un algoritmo iterativo descendente el cual selecciona el a&tomo 6ptimo en cada

iteracién [E. Ravelli y Daudet (2008)]. Ver Algoritmo 1.

Algorithm 1 Matching Pursuit
input: x(t); D = {g,(t),y €T}

ouput: o, g,, (1)

R = x(t)

oy =0

repeat
0., = arg max, cr|(R, 9,)
am = (R, gy,,)
R=R-ay-g,,

until Signal to Noise Ratio (SNR) o M atoms have been analyzed.

Suponiendo que H es el espacio de Hilbert, se define un diccionario como una familia
D = (gyy € ') de vectores en H, tales que [|g,|| = 1. Suponga que V es el espacio
lineal cerrado del diccionario de vectores. Se dice que un diccionario es completo si y
solo si V' = H. Supongamos que la senal z € H. Por lo tanto es posible calcular la

expansion de vectores en D para la mejor aproximacion de la estructura interna de la
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Proyeccion de Ri x=Ro
en direccion de go R1 R1

5\

g

Y

Proyeccién de Ro
en direccién de g+

Qo

Figura 4: Primera y segunda iteracion para la descomposicion de la senal z considerando

un diccionario con 3 atomos atomos.

senal Z. Esto es hecho por aproximaciones sucesivas de & con proyecciones ortogonales
sobre elemento de D. La Figura 4 ilustra la proyecciones de & en gy y en g3

Sea g,0 € D. El vector ¥ puede ser descompuesto como se muestra a continueacion

7= (x, gy0) g0 + Rz (15)

donde Rz es el residual después de aproximar & en la direccién de gyy. Claramente gy

es ortogonal a Rz por lo tanto se cumple la siguiente expresion:
121" = (2, gy0)|* + [| Ra]|* (16)

para minimmizar ||Rz||, debemos seleccionar g,o € D tal que |[(x, g,0)| es méaximo. En

algunos casos es posible encontrar un vector gyp que es mejor tal que:

{2, g10)| 2 asupser|(z, 95)] (17)

donde « es un factor de ponderacion que satisface 0 < o < 1. Es importante enfatizar

que la seleccién de un vector g,o no es aleatoria. Explicando por induccién como el
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algortimo MP es realizado se tiene lo siguiente. Sea R’z = Z, suponemos que hemos

calculado el residual n-ésimo R"z, para n > 0. Se selecciona un elemento g, € D el

cual se aproxima al residual R"z, esto es:

(R"z,gy,)| > asupyer|[(R"z, g,)].

El residual R"z es descompuesto como se muestra en la ecuacién (19):

R'z = |(R"z, g, )|gy, + R"" 'z,

el cual define el residual de orden n + 1 por lo tanto R"*! f es ortogonal a g .

1R ][ = [(R"x, gy, )" + [| R .

(18)

(19)

(20)

Si llevamos esta descomposicion al orden m, es posible descomponer x en una sumatoria

m—1

= Z(R”x — R""2) + R™z.

n=0

Si sustituimos la ecuacién (19) en (21) esto produce

,_.

m—

" gvn 9y, + R"x.

n:0

Similarmente ||Z]|? es descompuesto en una sumatoria como

m—1

] =D (IR |* — [|R™ | *) + || R

n=0

Si sustituimos la ecuacién (20) en (23) tenemos

121" = ZI ", gy, )| R

(21)

(22)

(23)

(24)
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El vector original ¥ es descompuesto en una suma de elementos del diccionario que

son seleccionados como mejores aproximaciones de sus residuales.

4.3. Diccionarios tiempo-frecuencia

Para el desarrollo de un modelo para la descomposicion de senales, los atomos 6pti-
mos son seleccionados de forma que correspondan con las caracteristicas basicas de la
senal. Este enfoque es recomendado especialmente para aplicaciones de analisis y codifi-
caciéon de senales debido a que cada atomo puede describir un comportamiento concreto
de la senal de entrada. Por lo tanto si el diseno del diccionario es paramétrico, esto es,
con parametros con significado fisico, tales como localizacién temporal, frecuencia de
modulaciéon o escala, la relacion entre estos parametros y las caracteristicas propias de
la senal puede ser muy directa.

Las representaciones tiempo-frecuencia son imprescindibles en el procesamiento de
senales de audio. En tales diccionarios los atomos tiempo-frecuencia juegan un papel
importante en el andlisis, sintesis y modificacién de senales en algoritmos tales como
Matching Pursuit asi como en codificacién y compresién de senales. La eleccién de
un diccionario en particular depende de la aplicaciéon en cuestion. Por ejemplo, en el
diseno de diccionarios, dos factores merecen cierta consideracién para el procesamiento
de senales. Esto es, cualquier diccionario debe ser completo para la clase de senales
a analizar. Sin embargo, es impractico tener una alta redundancia total. Asi que, es
deseable conocer con certeza la estructura o comportamiento de la senal para contar
con un tamano de diccionario que nos garantice el minimo costo computacional.

Cabe distinguir dos enfoques en el disefio del diccionario. Por un lado, los primeros

trabajos en descomposiciones atémicas se inclinaron por utilizar un gran diccionario ge-
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neralista que incluyera una gran variedad de comportamientos [Mallat y Zhang (1993)].
Sin embargo esta aproximacion no es éptima desde el punto de vista de la complejidad
por el gran tamano del diccionario. Como consecuencia se suele disenar el diccionario
en funcion de la aplicacién para la que se utilice la descomposicién.

La descomposcion de senales en una familia de funciones que estan bien localiza-
das en tiempo y frecuencia tiene una gran variedad de aplicaciones en el andlisis y
procesamiento de senales. Dependiendo de la eleccion de dtomos tiempo-frecuencia la
descomposicion podria presentar diferente propiedades. La transformada de Fourier y la
transformada de ondeleta son ejemplos de descomposicion de senales tiempo-frecuencia
que han sido ampliamente utilizadas. Para extraer informacién de senales complejas es
necesario adaptar la descomposiciéon tiempo-frecuencia a la estrucutura particular de la

senal.

4.4. Diccionario de Gabor

La seleccion de un diciconario adecuado juega un papel fundamental en el desempeno
del algoritmo MP. Varios tipos de diccionarios tiempo-frecuencia han sido propuestos
en la literatura, tales como paquetes de ondeletas, paquetes de coseno, transformada
de coseno discreta modificada (MDCT) y diccionarios de Gabor [Wolfe et al. (2001)].
Se realizarén pruebas preliminares con los diccionarios anteriormente mencionados y se
encontro que las funciones de Gabor pueden modelar muy bien los sonidos cardiacos, por
tal motivo consideramos que los atomos de Gabor son adecuados para este proposito.
Ademas, la capacidad de las funciones de Gabor para modelar los sonidos cardiacos ya
han sido previamente reportada en la literatura [X. Zhang y Coatrieux (1998)].

Los atomos de Gabor se obtienen por dilatacion, traslacion y modulaciéon de una
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ventana madre w(t) como se muestra en la Figura 5 , la cual toma generalmente valores

reales, positivos y tiene norma unitaria y estd dada por
t—u 2m€(t—u
(1) = (=), (25)

donde w es la ventana gaussiana w(t) = V2e~™ s es usada para controlar la longi-
tud de la envolvente de la forma de onda, el desplazamiento en el tiempo u es usado
para especificar la localizacién temporal del atomo y £ es la frecuencia de modulacién.
Definimos entonces v,,, = (Sm, Um, &,,), donde el indice 7,, es un elemento del conjunto

r.

Atomo de Gabor
1F ‘ .

Amplitud
o

Numero de muestras

Figura 5: Forma de onda de Gabor.
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4.5. Diccionario MDCT

La Transformada Discreta del Coseno Modificada, también conocida por sus siglas
en inglés como MDCT (Modified Discrete Cosine Transform) propuesta en [b] y mas
desarrollada en [b]. Esta transformada es utilizada en el cédec AAC [b].

Esta transformada es del tipo cancelacién de Aliasing en el Dominio del Tiempo
(TDAC por sus siglas en inglés), la cual utiliza bloques con traslape para poder re-
construir la senal [Zhang et al. (2013)]. En la ecuacién (26) muestra como calcular la

MDCT del ¢ —ésimo bloque de datos x de tamano N

XK = 3 wilnleidn] cos[ 7 (2N + 1+ ) (2k + 1) (26)

para k=0, ..., % — 1. w’ es la ventana de andlisis para el i-esimo bloque.
Como es denotar, el nimero de coeficientes de la MDCT es la mitad del tamano del

bloque. La ecuacién para calcular la transformada inversa (IMDCT) es la siguiente:

J-1
4
z[n] = wi—

s N
N k X;[k] cos[ﬁ(Zn + 1+ 5)(21{ +1)] (27)

=0
paran = 0,..., N — 1. Donde w en la ecuacién (27) es la ventana de sintesis para el i
—ésimo bloque.

Para poder reconstruir la senal original es necesario que los bloques este traslapados
en un 50 % y posteriormente sumar las senales generadas por la IMDCT. Esta técnica

es conocida como cancelacion de aliasing en el dominio del tiempo.

4.6. Principio de incertidumbre de Heinsenberg

Los dtomos de Gabor son contruidos por traslacion en el tiempo y frecuencia de una

ventana g:
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Jue(t) = g(t —u)e". (28)

La energfa de g, ¢ estd concentrada en en la vecindad de u sobre un intervalo de o

medida de la desviacién estandar de |g|?. La transformada de Fourier § es trasladada

por §

Gug(w) = glw — e (29)

La energia de g, ¢ estd por lo tanto localizad acerca de la frecuencia £ sobre un intervalo
de tamano o,,. En el plano tiempo-frecuencia (¢,w) la energfa del atomo g, ¢, es stmbo-
licamente representada por el rectangulo de Heisenberg. Este rectdngulo esta centrado
en (u,§) y tiene una duracién de tiempo o; y un ancho en frecuencia o,,. El principio

de incertidumbre prueba que su area satisface la desigualdad (30):

040, >

(30)

N | —

Esta drea es minima cuando g es Gaussiana, en cuyo caso los atomos g, ¢ son lla-
mados funciones de Gabor [Mallat (2009)].

i, Es posible contar con una senial x(t) cuya energia esté bien localizada en el tiempo
y que ademds la transformadad de Fourier X (w) concentre la energia en cierta region
de la frecuencia? Para reducir el tiempo de duraciéon de una senal es posible escalarla

en el tiempo con s < 1 de la siguiente manera

b
/s

manteniendo constante la energia de la senal, esto es:

n(t) = = (5) (1)
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[l |* = ]l |* (32)

La transformada de Fourier estd dada porX,(w) = /sX(sw), lo cual provoca una

%, i.e, ganamos localizacién en tiempo pero perdemos locali-

dilataciéon o expansion
zacion en frecuencia. La concentracion de energia esta restringida por el principio de
Heisenberg.

La transformada de Fourier definida por la correlacion de una senal f con cada

atomo g, ¢:

fg) = [ fogina= [ gl - we (33)
es una integral de Fourier que esté localizada en la vencidad de u por la ventanda

g(t—u). Este tipo de integral puede ser escrita como una integral en frecuencia aplicando

la expresién de Parseval quedando entonces:

Flu,€) = / F(@)3 (@) (34)

La transformada S f (u, ) en consecuencia depende unicamente de los valores f(t) y f (w)
en la vecindad del tiempo y frecuencia donde la energia de g, ¢ ¥ §u¢ estd concentrada.
Gabor interpreta esto como un (quantum of information) en el rectangulo tiempo-

frecuencia.
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Figura 6: Cajas tiempo-frecuencia (”Heisenberg rectangles”) representacién de energia

de 2 atomos de Gabor.

4.7. MPTK (Matching Pursuit ToolKit)

MPTK (Matching Pursuit ToolKit) [Krstulovic y Gribonval (2006)] permite una
implementacién rapida del algoritmo Matching Pursuit para la descomposicién escasa
de senales. MPTK esta constituido por una libreria en C++ y algunos scripts para
ejecutar y graficar en matlab.

Se realizaron pruebas usando MPTK para la creacion de diccionarios de Gabor
y MDCT de lo cual se encontré que los diccionarios de Gabor presentan una mejor

representacion de los sonidos cardiacos.
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Capitulo 5

Algoritmo de segmentacién de sonidos cardiacos

5.1. Introduccion

El anélisis tiempo-frecuencia aplicado en la identificacién y segmentacion de soni-
dos cardiacos ha demostrado ser una herramienta que dota de una gran cantidad de
informacion sobre el comportamiento de senales de fonocardiograma. El proceso de
segmentacion e identificacion de senales de fonocardiograma se ha incrementado consi-
derablemente como un procedimiento previo a la compresién y transmision de senales de
fonocardiograma. El andlisis del espectro es una herramienta que proporciona informa-
ci6n 1til de la localizacién y caracteristicas de las senales de fonocardiograma [Boutana
et al. (2011)]. Otras técnicas como el andlisis mediante ondeletas ha sido ampliamen-
te utilizado para la segmentacién y discriminacién de sonidos cardiacos normales de
sonidos cardiacos anormales [Kumar et al. (2006)].

En esta investigacién se propone un algoritmo de segmentacion de sonidos cardiacos
normales y anormales, el cual permite la identificacién de onsets y offsets de cada
ataque.

El algoritmo de segmentacion MP-IOI consiste en reconstruir una senal de audio
cardiaco con el algoritmo matching pursuit. El diccionario de Gabor utilizado esta for-
mado por 3 bloques [128 64 128], [256 128 256], [512 256 512]. En los sonidos cardiacos
S1y S2 (corazdn sano), la duracién promedio de dichos sonidos es de aproximadamente
0.1 y .08 segundos respectivamente. Esto es, para una frecuencia de muestreo de 11025

Hz entonces tenemos que la duracién de los sonidos cardiacos (en nimero de muestras)
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Tabla II: Comparacion de diferentes diccionarios para la segmentacion de sonidos car-

diacos de la senal normal S1.

onset/s.o | offset/s.o | onset/MP | offset/MP | iteracién | Longitud de dtomo
12 12 7 9 350 256,512,1024
12 12 9 9 350 128, 256,512,1024
12 12 12 0 350 256
12 12 12 12 350 128,256, 512
12 12 12 12 350 64,128,256,512

es de aproximadamente de 1103 y 882 muestras respectivamente, es decir, la duracién
tanto del sonido cardiaco S1 y S2 esta por arriba de la maxima longitud de atomo,
permitiendo asi una reconstruccién mas precisa de cada ataque (inicamente de cada
ataque, no de la sefial en si), con el minimo nimero de dtomos totales en del diccionario.

La tabla II , muestra el nimero de onset y offset detectados, con diferentes bloques,

empleando diccionarios de Gabor.

De la tabla II, es importante observar, que usando diccionarios de Gabor con lon-
gitud de dtomo (128, 256, 512) y (64, 128, 256, 512) se obtiene, el 100 % de onset y
offset para un nimero de iteraciones fijo. Si se excede, la longitud de los sonidos S1 y S2
(1103 y 882) no se obtiene el 100 % de onset y offset respectivamente (ver segunda fila
y tercera fila). De los 350 atomos seleccionados, considerando el diccionario de Gabor
con 4 longitudes de 4tomo, donde hay 100 % de deteccién en Onset y offset, inicamente

21 atomos con longitud de 64 fueron seleccionados. Si eliminamos dicho bloque ([64 32
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64]) entonces tenemos un diccionario de Gabor con longitudes de atomo (128, 256, 512)
(ver fila 4), por lo tanto, el niimero de dtomos totales del diccionario se reduce de 200
000 a 150 000 atomos aproximadamente. Manteniendo asi, el nimero de iteraciones, el
100 % de deteccién y disminuyendo el niimero de dtomos totales del diccionario.

La Figura 7 muestra 2 ciclos cardiacos para una senal de corazén sano (Normal Split
S1). En la Figura 7 también se muestra los onsets (inicio de ataque) y offset (parte final

del ataque) los cuales fueron identificados escuchando el inicio y fin de cada sonido.

0 onset onset onset i onset},
offset offset offset 1 offset

Amplitude

-0.81 $1 S2 $1 S2 B

L L L L L L L L L
0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2
Time (s)

Figura 7: Seccién de senal de corazéon normal mostrando onset y offset para cada ataque.

La Figura 8 por su parte muestra la descomposiciéon atéomica de la fig. 7 usando el

algoritmo MP y un diccionario de Gabor con longitudes de atomo (128, 256, 512).
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Figura 8: Descomposicién atémica en el plano tiempo-frecuencia para la senal de la

Figura 7.

En la Figura 8 se puede apreciar la distribucién de atomos éptimos en el plano
tiempo-frecuencia los cuales se concentran en cada uno de los ataques de la Figura 7.

Una vez que se conoce el diccionario adecuado para la descomposicion de sonidos
cardiaco se procede con la selecciéon de una senal para la descomposicién usando el
algoritmo MP.

La descomposicién MP produce un conjunto de dtomos de Gabor que son 6ptimos
para la representaciéon de la senal previamente analizada. Los atomos éptimos son suma-
dos para reconstruir la senal. El primer paso del algoritmo de segmentacion consiste en
seleccionar la posicién u,, para todos lo dtomos (tiempo de retraso del m-ésimo dtomo
con respecto al inicio de la sefial) posteriormente las posiciones previamente seleccio-
nadas son ordenadas en forma ascendente. Donde {s,, up,&,,, @, 1 < n < M} son los
parametros de los atomos 6ptimos después de ser previamente ordenados con respecto
al tiempo de desplazamiento.

El siguiente paso consiste en calcular la distancia entre entre &tomos sucesivos, esto

es 0p, = Ups1 — Uy,. Ver Figura. 9. Por lo tanto se busca tinicamente los §,, que satisfagan
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Figura 9: Distancia entre dtomos sucesivos en el plano tiempo-frecuencia

la condicion d,, > € donde el umbral € es el minimo intervalo permitido entre dos eventos
en un ciclo cardiaco (normal o anormal). Ver Fig.10.

Si §,, > € entonces la posicién del atomo (u,1) es considerado como la posicién de
un onset. Para detectar el primer onset de la senal analizada se considera la posicion
u, donde n =1 esto es, la posicién del primer atomo 6ptimo.Ver Fig. 15.

Para detectar los offsets el procedimiento es mas elaborado. Una vez que se tienen
localizados el conjunto de los onsets detectados en la senal de sonido cardiaco usando el
método descrito anteriormente, se procede a calcular las posiciones de los offsets de cada
ataque. Se define un nuevo parametro 3, para cada dtomo g, el cual es la suma de la
posicién en el tiempo y la duracién de cada dtomo éptimo, i.e. 3, = u, +longitud(g,, ).

El siguiente paso consiste en seleccionar tinicamente aquellos atomos entre dos on-
sets sucesivos, esto es 3, = {8, | 0i < B, < 0i41} y el resto de los 4tomos son descar-
tados.Ver Fig. 12.

Finalmente, inicamente 0; = max(/3,) entre dos onsets sucesivos es seleccionado

n

como un offset valido, ver Fig. 13 y Fig. 14.
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Figura 10: Seleccion de distancias entre atomos 6ptimos que cumplen el criterio de

seleccién.
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Figura 11: Identificacion de la posicion u del primer atomo en el plano tiempo-

frecuencia.
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Figura 14: Deteccién de offset en cada ataque de la senal de sonido cardiaco normal

(S1,52).

El primer onset y el ultimo offset de la senal analizada corresponden a la posicion
01 = Upjp=1 del primer dtomo y #; = max(f3,) de todos los dtomos respectivamente.

Ver Algoritmo 2.

5.2. Parametros del algoritmo

Se aplicé el algoritmo MP para descomponer las senales de sonido cardiaco en una
serie de atomos tiempo-frecuencia usando un diccionario de Gabor. Los parametros del
diccionario consisten de 3 bloques diferentes de Gabor donde cada bloque esta formado
por [longitud de la ventana, desplazamiento de la ventana, tamano de la [FFT] (en
nimero de muestras). El diccionario implementado lo forman bloques con las siguientes
caracteristicas: [128, 32, 128], [256, 32, 256] y [512, 32, 512]. Los parametros mencio-
nados anteriormente fueron seleccionados de acuerdo al siguiente razonamiento: Por
convenencia computacional tnicamente se usaron atomos con longitudes de potencia

de 2. Se encontré que usando atomos de longitud mayor a 512 se excede la duracion
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Algorithm 2 Segmentation

input: book = {g, ,7 €T}

output: 0o, =0,0, =0

01 = Up|n=1

B, = uy, + length(g, )

repeat

Op = Ups1 — Uy
if §,, > ¢ then
0j = Up41

end if

until M — 1 atoms have been analyzed.

repeat

if 0; < B3, < 0,41 then

B, =B,
0; = maX(Bn)
end if

until 7 — 1 onsets have been analyzed.

0; = max(S)
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Figura 15: Identificacién del tdltimo atomo en el plano tiempo-frecuencia.

del sonido cardiaco mas corto permitiendo la reconstruccién de parte de la senal no
deseada, lo cual contribuye a una imprecisa deteccion de onsets y offsets. Por otra par-
te se observo que usando atomos con longitudes por debajo de 128 el desempeno del
algoritmo no mejora. La seleccion del umbral € se realizé en base a los sonidos cardiacos
disponibles considerando el minimo intervalo de tiempo entre eventos consecutivos de

sonidos cardiacos.

5.3. Evaluacién

El umbral € fue fijado a .0454 seg. La figura 16 muestra un ejemplo del caso del
umbral minimo requerido para la segmentacion de sonidos cardiacos usados. La figura
17 por su parte mustra la descomposicion de la fig. 16 usando el algoritmo 2.

Se realizaron un numero de experimentos numéricos para evaluar el desempeno del
algoritmo propuesto para la segmentacion de sonidos cardiacos.

El criterio de tolerancia entre el inicio del ataque y el onset detectado asi como la

parte final del ataque y el offset detectado fue fijado a .02 seg.
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Tabla III: Base de datos de sonidos cardiacos.

Sonidos cardiacos onset offset
detectado (%) detectado (%)
Normal Split S1 100 100
Normal Split S2 100 91
s3 100 94.4
s4 100 100
Early systolic murmur 100 100
Late systolic murmur 84.6 92.3
Early systolic murmur 100 100
Late systolic murmur 84.6 76.3
Ejection click 100 100
Opening snap 100 100
Diastolic rumble 100 100
total (average) 97.5 96

El desempeno del algoritmo fue probado con diferentes senales de sonido cardiaco. La
tabla IIT muestra el porcentaje de deteccién (onset y offset) para cada senal empleando
el algoritmo 2.

Durante las simulaciones se encontré que para descomponer las senales de sonido
cardiaco con una longitud promedio de 6s. es necesario contar con aproximadamente
60 atomos por ciclo para obtener el desempeno mencionado. Se observé de las descom-

posiciones que para obtener un SNR de al menos 20 dB es suficiente para alcanzar una
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detecciéon del 96 % o mas.

5.4. Numero de atomos en el diccionario

Como se describio en el capitulo anterior la seleccion de un diccionario adecuado
es fundamental para obtener una representacion escasa eficiente de la senal que cuente
con las caracteristicas de la senal analizada. De la misma manera ademas de contar con
un diccionario que modele adecuadamente las caracteristicas de la senal en cuestién
es importante considerar el ntmero de atomos en el diccionario, buscando siempre
encontrar una descomposicion adecuada de la senal con el minimo nimero de atomos
totales en el diccionario propuesto. Esto es, si tenemos un diccionario con las siguientes
caracteristicas [32 16 32] ([ window shift ,window length, fft size]) el nimero de dtomos

en el diccionario estd definido por la ecuacién (35) :

atomoTotal =a — (+ (a+ 1) - (35)

donde a esta definido por:

v Ly ( son la longitd de la senal en muestras y window shift respectivamente.
Si ahora se considera un conjunto de bloques es decir [32 16 32] [64 32 64 | el nimero

de atomos en el diccionarionario estard dado por la expresion ( 37 ):

atomoTotal = atomoT otal; + atomoT otal, (37)

donde atomoTotall y atomoTotal2 hace referencia al nimero de atomos totales de cada

bloque. Por lo tanto el nimero de atomos en un diccinario formado por n bloques
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estara dado por:

n

atomoTotal = Z atomoT otal, (38)

=1

De la ecuacién (38) se puede inferir que el nimero de dtomos en el diccionario
aumentara conforme se agregen bloques al diccionario.

De lo descrito anteriormente el numero de bloques usados en este analisis es funda-
mental, i.e entre mayor sea el nimero de bloques generados, mayor serd el niimero de
atomos en el diccionario; sin embargo al aumentar el nimero de atomos el procesamiento
de dicho diccionario serd mayor.

En la descomposcién MP en los sonidos de audio cardiacos es importante buscar
la mejor reconstruccién con el minimo nimero de atomos para un diccionario con la

minima cantidad de atomos posibles.

5.5. Arquitectura General

El diccionario es implementado como un arreglo de objetos bloque. Cada objeto
bloque sabe como modificar los productos internos a través de toda la senal o a través
de un soporte de tiempo particular, en una escala particular o para una transformada en
particular. Este corresponde por ejemplo a la aplicacién de la transformada de Fourier
de termino corto ( Short Time Fourier Transform, STFT) con una longitud de ventana
dada en el caso de usar un diccionario de dtomos de Gabor.

Un bloque tiene la capacidad de localizar el méaximo producto interno y asociar
atomos (como una representacién pardmetrica o como una forma de onda).

En la figura 18 se muestra la comparacion entre un diccionario de Gabor y un diccio-

nario MDCT (Transformada de Coseno Discreto Modificado) con las mismas longitudes
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de d4tomo (en muestras) en ambos diccionarios, esto es, 128 y 16384. Después de realizar

la descomposcion MP con 350 dtomos en una senal de audio cardiaco normal (S1,52)

se observo que el error medio cuadratico normalizado(Normalized Root Mean Square

Error, NRMSE) en el diccionario de Gabor tiempo-frecuencia es menor en comparacién

con el diccionario de MDCT, donde el NRMSE esta dado por:

NRMSE %

NRMSFE =

Error Cuadratico Medio Normalizado
100 T T T T

90
80

70F°\ N

50 \ N

40

T
2,

30 N e,
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10+ : S s T Trmimis .

|
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Numero de atomos

Figura 18: Comparacion del NRMSE entre diccionarios de Gabor

(39)
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Tabla I'V: Caracteristicas de los diccionarios de Gabor usados en la descomposicién MP.

Diccionario Numero de Numero de Energia Residual
atomos iteraciones
Gabor 1 742,310 350 1.0664
Gabor 2 197,859 350 2.4447
Gabor 3 1,165,255 350 11.9367
Error Cuadratico Medio Normalizado
100 T T T T
—— MDCT
90 ‘\ = = =Gabor [
sob .
\
oF N -
e 60 \\ —
s 501 ~ . B
' ~
4 40+ hY < .
30t BRI R A
20 TTealll R .
wof o T T T -
o0 5‘0 160 l&">0 260 2‘50 360 350
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Figura 19: Comparaciéon del NRMSE entre el diccionario de Gabor y MDCT

En la tabla IV se muestra la comparacion de 3 diciconarios de Gabor propuesto para

la reconstruccion de sonidos de audio cardiaco. Se observa que el diccionario Gabor 2

estd formado por 197, 859 atomos y que al aproximar la senal de audio cardiaco normal

la energia residual después de la descomposicién MP con 350 dtomos es de 2.4447. Al

comparar este diciconario con el diccionario de Gabor 1, el cual esta formado por 742,
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310 atomos es posible reducir la cantidad de energia residual con el mismo nimero
de atomos con un diccionario mas grande. Para el diccionario de Gabor 3 se puede
observar que el tamano de diccionario es mucho mayor que ambos diccionarios (Gabor
2 y Gaborl) esto es, 1, 165, 255 atomos, sin embargo el residual es de 11.9367.

Lo anterior permite inferir que es importante conocer el comportamineto de la senal
a descoponer para evitar contar con diccionario sobrecompletos donde el niimero de
atomos del diccionario no contribuyan a la reconstruccién de la senal y que ademas
aumenten la cantidad de procesemaiento y almacenamiento.

Para obtener un mejor desempeno del algortimo MP usando diccionarios de Ga-
bor se modificaron los diferentes bloques del diccionario, considerando el NRMSE y
el total de atomos en el diccionario. Sin duda es importante describir que los cambios
realizados en el tamafio de la FFT, la longitud del d4tomo y tamano del traslape (mo-
dificacion de bloque) aumentan o disminuyen de manera directa el nimero de dtomos
en el diccionario.

La descomposicién usando el algortimo MP y diccionarios de Gabor tiempo-frecuencia
se describe en la figura 20. Para mostrar esquematicamente el funcionamiento iterativo
del algortimo MP. Se presenta la senal de audio cardiaco a descomponer en atomos de
Gabor, los atomos 6ptimos, la senal de reconstruccion y el nuevo residual en cada ite-
racién. A continuacién se muestra el proceso de descomposicién de una senal de sonido
de audio cardiaco normal (Normal Split S1) con 3 ciclos R° = 7, donde 7 es la sefial
de audio cardiaco a descomponer. El primer paso consiste en seleccionar en la primer

iteracion m = 1 el atomo éptimo, esto es:

g5, = arg max_ [(R’, g,)| (40)
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Una vez que se conoce el atomo 6ptimo se calcula el factor de ponderacion:

a1 = (R, g,,). (41)

Mediante el factor de ponderacion y el atomo 6ptimo m = 1 previamente seleccio-
nado es posible reconstruir la senal de la fig. 20 c) a través de a;.g7,. Finalmente el

nuevo residual fig. 20 d) es calculado usando:

R!' = RO — 1.9, 5 (42)

En la segunda iteracién del algoritmo MP m = 2 se observa que la senal a descom-
poner, fig. 21 a), corresponde al nuevo residual R! esto es, fig. 21 d). Nuevamente se
busca el 4tomo tal que g,, = arg max, = [(R", g,)| . El 4tomo éptimo de la iteracién 1
y el nuevo dtomo éptimo de iteraciéon 2 se muestran en la fig. 21 y b). Para obtener el
factor de ponderacion se procede de la misma manera, esto es, ay = (R, Gy,)- La sefial

reconstruida hasta la iteracion m = 2 se calcula como:
M=2
m=1

donde Ry;—s = R; = ]% — 3.9,

Para el caso de aproximar la senal de audio cardiaco con 50 dtomos (M = 50) se
observa cierta concentracion de atomos optimos en los ataques de la senal de audio
cardiaco (Normal Split S1) y que la senal residual inicia a decrementarse en amplitud.

ver Fig. 22.
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Figura 20: a) seccién de un sonido cardiaco normal a descomponer usando MP, b) dtomo

6ptimo seleccionado en la primera iteracién del algoritmo MP, ¢) Reconstruccién de la

sefial con el 4tomo previamente seleccionado, d) Senal residual después de la primera

iteracién.
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Figura 21: a) Senal a descomponer en la segunda iteracién (senal residual)., b) Segundo

atomo 6ptimo seleccionado usando MP, ¢) Reconstruccién de la senal con los dos dtomos

previamente seleccionados., d) Senal residual después de la segunda iteracion.
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Figura 22: a) Senal a descomponer en la segunda iteracién (senal residual), b) 50 atomos
seleccionado usando MP., ¢) Reconstruccién de la senal con los 50 d4tomos previamente

seleccionados., d) Senal residual después de 50 iteraciones.
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Figura 23: Atomo de Gabor plano tiempo-frecuencia.

En la figura 23 se muestra un atomo de Gabor en el plano tiempo-frecuencia el cual
es de longitud en el timepo s =.0464s esto es, 512 muestras con frecuencia de muestreo
de 11025 Hz y con una frecuencia central £ = 43Hz.

El atomo de Gabor g,,¢(t) esta localizado alrededor del tiempo w con una dura-
cién del orden de s y su transformada de Fourier §s,¢(w) la cual estd centrada en la

frecuencia £ con una dispersion en frecuencia del orden %
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Capitulo 6

Compresién del fonocardiograma

6.1. Introduccion

El desarrollo reciente en sensores, herramientas de procesamiento de senales y las
tecnologias de comunicacaciones inalambricas permiten transmitir y almacenar infor-
macion de senales biomedicas. Los sistemas de telemedicina requieren de un continuo
monitoreo y transmisiones de informacion relevante de pacientes. Las senales de fonocar-
diograma son usadas para el diagnostico de enfermedades cardiovasculares. Estas senales
presentan alta tasa de muestreo lo cual produce una cantidad considerable de datos que
dificulta su transmision. Consecuentemente los sistemas de telemedicina requieren algo-
ritmos de compresiéon sin pérdida de informacién que permita su transmisién en redes

de sensores con limitaciones en el ancho de banda [Manikandan y Dandapat (2007)].

6.2. MUSHRA

El método cominmente utilizado para medir la calidad de codificadores paramétri-
cos es el método MUSHRA (Multi Stimulus test with Hidden Refrence and Anchor)
[ITU (2001-2003)]. El método MUSHRA estd basado en un test doblemente ciego y
multi-estimulo, con referencia oculta y sefiales de prueba (anchor), también ocultas, es-
pecialmente disenado para medir senales de audio con medias o grandes degradaciones
de codificacién. El test de audicion se realiza en una o mas sesiones. En cada intento se
presenta la misma sefial de audio procesada de forma diferente (o estimulos). El método

MUSHRA se ha ensayado satisfactoriamente. Las pruebas demostraron que el método



60

100 T
80 [
60
40
20

0 ——

Figura 24: Cinco intervalos de escala continua (CQS) usados en el método MUSHRA.
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MUSHRA sirve para la evaluacién de la calidad de audio intermedia y arroja resultados
precisos y fiables.

Durante el proceso de evaluacion se pide a un conjunto de participantes que asignen
notas a los estimulos (senales de prueba) segin la escala de calidad continua (CQS). La
CQS consiste en una escala gréfica que se divide en 5 intervalos iguales con adjetivos
definidos, ver Figura 24.

El participante registra su evaluacion de la calidad en un formulario deslizando el
cursor entre los diferentes adjetivos limitdndose a asignar una puntuacién del fragmento
escuchado. El método MUSHRA tiene la ventaja de visualizar todos los estimulos al
mismo tiempo, como se ilustra en la Figura. 25, de tal manera que el sujeto pueda
verificar de manera directa la relacion entre los diferentes estimulos. Para realizar estas
pruebas se programo una propia version del estandar, utilizando matlab. Los resultados

son mas congruentes, lo que da lugar a intervalos de confianza mas pequenos.
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Figura 25: Visualizacion de los estimulos en la interface de pruebas.

6.3. Descripcion de las senales de prueba

Con respecto a las senales de prueba, se recomienda que la longitud de las senales de
prueba no debe rebasar 20 s. para evitar fatiga de los oyentes y reducir la duracion total
de la prueba de audicion. El grupo de las senales procesadas consta de todas las senales
de prueba y de al menos una senal adicional (patrén) que es una version filtrada en paso
bajo de la senal no procesada. Se presenta al participante una secuencia de ensayos. En
cada uno de ellos se le presenta la version de referencia, asi como todas las versiones de
senales de prueba procesadas por los sistemas en prueba. Se recomienda no incluir en
cada tentativa mas de 15 senales.

Las senales de audio cardiaco empleadas en esta prueba se describen en la tabla V.

Para la realizacion de la prueba se reconstruyeron los sonidos cardiacos de la tabla



Tabla V: Base de datos de sonidos cardiacos.

Senal audio cardiaco

Duracién (seg)

Estimulo 1 Normal Split S1
Estimulo 2 Normal Split S2
Estimulo 3 S3
Estimulo 4 54
Estimulo 5 click de eyeccién

Estimulo 6 soplo sistolico temprano
Estimulo 7 soplo sistolico tardio
Estimulo 8 soplo diastélico retumbante

Estimulo 9 Estenosis mitral

4

4

62
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Tabla VI: Diccionarios de Gabor propuestos.

Nombre Longitudes de los atomos Numero de atomos en el diciconario
Gabor 1 128, 256, 512 500
Gabor 2 32, 64, 128, 256, 512, 1024 500
Gabor 3 64, 128, 256, 512, 1024 800
Gabor 4 128, 256, 512 800
Gabor 5 32, 64, 128, 256, 512, 1024 400

V usando el algoritmo MP y los diccionarios de Gabor que se muestran en la tabla VI:

Los porcentajes de construccion para cada una de las senales de audio cardiaco
usando los diccionarios de Gabor anteriormente mencionados se prensentan en la Tabla
VII. Se puede observar de la tabla anterior que todos las senales fueron reconstruidas

por arriba del 99,6 % con los diferentes diciconarios de Gabor

6.4. Criterio para la seleccion de sujetos

La experiencia ha demostrado que los datos procedentes de alrededor de 20 sujetos
suelen ser suficientes para extraer conclusiones adecuadas de la prueba. Sin embargo
aumentando el tamano del grupo de oyentes experimentados puede considerarse en
ocasiones mas conveniente. En ocasiones hay motivos para introducir una técnica de
rechazo ya sea anterior (preseleccién) o posterior (postseleccién) a la prueba real. Todo
tipo de técnica de rechazo, analizado y aplicado minuciosamente puede conducir a un
resultado sesgado. Por tal motivo es importante que se realice una eliminacién de datos.

Los métodos de postseleccién pueden basicamente dividirse al menos en dos clases:
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Tabla VII: Porcentajes de reconstruccién de las senales orginales con diferentes diccio-

narios de Gabor.

Gabor 1 Gabor 2 Gabor3 Gabor 4 Gabor 5

Estimulo 1
Estimulo 2
Estimulo 3
Estimulo 4
Estimulo 5
Estimulo 6
Estimulo 7

Estimulo 8

Estimulo 9

99.90 99.97 99.93 99.98 99.96
99.90 99.98 99.94 99.98 99.96
99.80 99.96 99.87 99.96 99.92
99.87 99.96 99.91 99.97 99.94
99.87 99.96 99.90 99.97 99.94
99.75 99.93 99.82 99.94 99.87
99.62 99.89 99.73 99.92 99.80
99.59 99.92 99.70 99.93 99.84

99.84 99.96 99.88 99.96 99.92
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= Una se basa en la capacidad de los sujetos para efectuar valoraciones congruentes

repetidas.

= La otra se basa en las incongruencias de una apreciaciéon individual comparandola

con el resultado medio de todos los sujetos para un elemento determinado.

En las pruebas MUSHRA se recomienda examinar la dispersién individual y la
desviacién respecto a la valoracién media de todos los sujetos. Dado que lo que se prueba
es la calidad intermedia, un participante debe ser capaz en principio de identificar muy
facilmente la versién codificada y por lo tanto, dar una valoracion que se encuentre
dentro de la gama de la manifestada por la mayoria de los participantes [ITU (2001-

2003)].

6.5. Procedimiento del método MUSHRA

El procedimiento del método consiste en presentar al participante el conjunto de
senales de prueba en la interface previamente descrita. Se solicita al participante que
evalue las diferentes senales de prueba con respecto a la senal de referencia. El conjunto
de senales de prueba esta formado por senales reconstruidas usando el algortimo MP
y diccionarios de Gabor, asi como una senal de referencia oculta, una senal patrén
(senal degradada) y una versién de senal comprimida en formato mp3. El procedimiento

previamente descrito se repite para cada uno de los estimulos de la Tabla V.

6.6. Condiciones de audicion

Las especificaciones de los audifonos utilizados en la prueba son los siguientes:

= HD669 Superlux. Professional Studio Standard Monitoring Headphones. El HD-

669 garantiza que un ingeniero de sonido profesional puede tener plena confianza
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al grabar o supervisar.

e Sensibilidad: 98 dB SPL (1mW)
e Respuesta en frecuencia 10-30000 Hz.

e Impedancia nominal: 56 ohms.
» Sony MDR-ZX100/BLK

e Sensibilidad: 100 dB SPL (1mW)
e Respuesta en frecuencia 12-22000 Hz.

e Impedancia nominal: 24 ohms a 1 KHz.
» Panasonic RP-DJS200-W

e Sensibilidad: 105 dB SPL (1mW)
e Respuesta en frecuencia 12-25000 Hz.

e Impedancia nominal: 24 ohms a 1 KHz.

6.7. Fase de adiestramiento

Antes de iniciar con la apreciacién formal es importante realizar la fase de adies-
tramiento la cual consiste en familiarizar a los participantes con las herramientas em-
pleadas, el entorno de prueba, el procedimiento de la prueba y las senales de audio
empleadas en la prueba. Al concluir dicho procedimiento los participantes deben ha-

ber adquirido el conocimiento suficiente sobre el dicho procedimiento para una mejor
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apreciacion formal. Esta fase es fundamental ya que, si se lleva a cabo de manera co-
rrecta es posible que los participantes con una habilidad actstica baja pueden mejorar
su condicion auditiva y asi aportar informacién relevante en la apreciacion formal.
Antes de la fase de adiestramiento o familiarizacién los participantes fueron infor-
mados sobre los objetivos y alcances de esta investigacion para aumentar el interés en

la realizaciéon de las pruebas auditivas.

6.8. Preseleccién

Se seleccionaron 30 participantes para la realizaciéon de la prueba.

6.9. Postseleccion

La diferencia entre las notas otorgadas a la referencia oculta (senial original) y la
senal patrén (senal con SNR 30 dB) es el punto de partida para efectuar el anélsis
estadistico. Los resultados obtenidos en el proceso de evaluacién muestran los diferentes
valores asignados a la senal de referencia oculta por cada uno de los participantes. Las
figuras en el Apendice A se muestran los resultados de las pruebas MUSHRA. En esta
fase se observan los resutados con los cuales es posible concluir que los sujetos 7,10,21,27

no lograron identificar la referencia.
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80

Figura 26: Intervalos de confianza para cada estimulo.

6.10. Analisis estadistico

El objetivo del analisis estadistico es identificar la calidad de funcionamiento medio
de cada uno de los estimulos propuestos en esta investigacion, asi como la fiabilidad de

cualquier diferencia entre los valores obtenidos.

6.11. Desviacion media de cada sujeto

Es probable que los oyentes con valoraciones en el extremo superior de la escala
sean menos criticos y probablemente los sujetos que sélo den valoraciones del extremo
inferior de ella sean demasiados criticos. Rechazando los participantes de los extremos,

cabe esperar una evaluacién maés realista de la calidad.
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La desviacién media de cada sujeto nos sirve para conocer que tanto las calificacio-
nes del oyente se alejan de la calificaciéon media y se calcula:

Para una matriz

Sujeto,1 Sujeto,2 --- Sujeton
Audio,1 Z1,1 71,2 . T1n
Audio,2 2,1 2,2 . Tan (44)
Audio.m Tm,1 Tm,2 . Tm,n
1 n
T; = E ' Tij (45>
7=1
1 — o
Dm; = ooy Z i — T (46)
i=1

donde
n=numero de sujetos

m=numero de senales de audios

Asi obtenemos la desviacion media de cada sujeto donde j representa el nimero de

sujeto al que pertenece.

6.12. Dispersion individual

Los métodos se utilizan principalmente para eliminar participantes que no pue-

den efectuar discriminaciones adecuadas. La aplicacién de un método de postseleccion
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puede esclarecer las tendencias en el resultado de una prueba. No obstante, teniendo
presente la variabilidad de las sensibilidades de los participantes a los distintos efectos
perturbadores, debe actuarse con cautela.

La dispersién individual nos muestra las incongruencias de una apreciacién indi-

vidual comparandola con el resultado medio de todos los sujetos para un elemento

determinado.
= 1 Z (47)
i n 4 i
j=1
1 — .
% =A\l'm - (ij — Ti) (48)
donde

n=numero de sujetos

m=numero de sefiales de audios

Asi obtuvimos la dispersién individual donde j respresenta el nimero de sujeto.
Los resultados que se obtuvieron para la desviacién media y para la dispersién individual

se encuentran en la Tabla VIII.
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Tabla VIII: Promedio de intervalos de confianza y desviacién para cada uno de los

estimulos.
Promedio intervalo de confianza Desviacion estandar

Referencia 74.6570 +/— 1.7424 2.6670

Gabor01 65.5266 +/— 2.9055 4.4473

Gabor(2 69.8406 +/— 2.3651 3.6201

Gabor03 65.9758 +/— 2.5789 3.9473

Gabor04 70.1739 +/— 2.6815 4.1043

Gabor05 66.8647 +/— 3.0711 4.7007

mp3 49.0870 +/— 7.1990 11.0189

patron -30dB 10.2222 +/— 0.8475 1.2972
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Capitulo 7

Conclusiones

En este apartado se describen las conclusiones a las que se han llegado después de
la investigacion realizada. Para ello las conclusiones se han dividido en tres secciones,
la primera de ella corresponde a las conclusiones obtenidas sobre los diferentes tipos
de diccionarios evaluados para la descomposcion de las senales de audio cardiaco; pos-
teriormente se incluyen las conclusiones correspondientes a la implementacion de los
algoritmos MP para la descomposicién escasa de senales de audio cardiaco, para luego
conlcuir con los resultados obtenidos del algortimo de segmentacién propuesto. Dentro
de este mismo capitulo se incorpora también las ideas del trabajo futuro.

Se analizaron los algoritmos MP y los diferentes diccionarios tiempo-frecuencia para
la compresién y segmentacion de senales de fonocardiograma.

De la misma manera se evaluaron y compararon diccionarios MDCT, donde la
energia residual para un nimero de atomos establecido es mayor que los diccionarios
de Gabor.

La aproximacion de senales de fonocardiograma han sido ampliamente estudiadas
en la literatura como una herrmienta poderosa para la compresion de diferentes senales
[Manikandan y Dandapat (2007)], sin embargo al aproximar las sefiales de fonocar-
diograma el diccionario de Gabor para un ntmero de atomos dado presenté mejores
resultados. Los diccionarios de Gabor, MDCT, wavelet fueron construidos por un con-
junto de dtomos los cuales estan formados por diferentes parametros (posicion, longitud,
frecuencia, Amplitud). El uso del algoritmo MP permitié conocer los parametros de los

atomos 6ptimos que mejor aproximan la senal.
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Se modificaron dichos parametros de los atomos buscando aquellos a&tomos que mejor
aproximen la senales disminuyendo asi los atomos totales del diccionario. Una vez que
se encontrd que los atomos de Gabor modelan mejor el comportamiento de las senales
de fonocardiograma (i. e. menor cantidad de energia con un nimero fijo de iteraciones).
Se construyeron atomos considerando las diversas longitudes de los sonidos cardiacos
en las senales de fonocardiograma.

Se propuso un algoritmo de segmentacion basado en el algoritmo Matching Pursuit y
diccionarios de Gabor para la segmentacion de sonidos cardiacos [Nieblas et al. (2013)],
el cual fue presentado en Napa, CA, USA y publicado en Digital Signal Processing
and Signal Processing Education Meeting (DSP/SPE), 2013 IEEE. El objetivo de este
algoritmo es segmentar los sonidos cardiacos normales y anormales para las senales de
fonocardiograma. En este algoritmo de segmentacién se utilizé un diccionario de Gabor
y el algoritmo Mathching Pursuit [Mallat y Zhang (1993)]. El diccionario de Gabor
implementado estd formado por 3 bloques [longitud de ventana,traslape de ventana,
tamano FFT] caracterizados en muestras [128 64 128], [256 128 256 | [512 256 512]. El
algoritmo reportado muestra un alto desempeno logrando deteccion del 97.5% y 96 %
en onset y offset respectivamente.

Los resultados de las pruebas MUSHRA nos ayudaron a identificar los diccionarios
de Gabor que mejor modelan la senales de audio cardiaco. En estos resultados se en-
contré que el diccionario de Gabor con longitudes de atomo de 32, 64, 128, 256, 512
y 1024 aproximan las senales de audio cardiaco con un 99.90 %. Este porcentaje de

reconstruccién fué alcanzado usando aproximadamente 83 atomos por ciclo cardiaco.
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7.1. Sobre el objetivo de la tesis

Lo reportado en los apartados anteriores permite afirmar que se ha cumplido de
manera satisfactoria el objetivo de la tesis, el cual consiste en evaluar el desempeno de
la representacion escasa a través del algoritmo Matching Pursuit para proponer nuevos
mecanismos de analisis tiempo-frecuencia adecuados para la compresion transparente,
segmentacion y reducciéon del ruido del audio cardiaco. Un punto importante sobre la
tesis consitié en evaluar los diferentes tipos de diccionarios tiempo-frecuencia buscando
aquel diccionario que mejor modelara el comportamiento de los sonidos de audio cardia-
co de tal manera que con el menor niimero de a&tomos se alcanzara un reconstruccion del
99.9% de la senal en cuestion. Lo descrito anteriormente se logré usando diccionarios

de Gabor tiempo-frecuencia.

7.2. Trabajo futuro como continuacién a esta investigacion.

Tomando en consideracién los alcances logrados en esta investigacion, el proceso de

investigacion se puede ampliar considerando los siguientes puntos como trabajo futuro.

= Proponer nuevos algoritmos de segmentacion de audio cardiaco basados en el al-
gortimo MP y comparar su desempeno con el algoritmo de segmentacién propueto

en esta tesis.

= Incluir dentro del escenario de procesamiento de senales de audio cardiaco aplica-
ciones para la reduccién de ruido, asi como validar los algortimos MP como una

herramienta para la separacion de fuentes.

= [nvestigar e incluir otros esquemas de representacion escasa de senales de audio

cardiaco para su comparacion con los algoritmos MP.
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= [nvestigar y proponer nuevas herramientas de procesamiento de senales para mo-

delar el residual de las senales de audio cardiaco.

= [nvestigacién y desarrollo de un cédec con pérdidas para senales de audio cardiaco

basado en los algoritmo MP.
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Figura 27: Calificacién asignada por cada participante a la senal de referencia oculta

Split S1 usando diferentes diccionarios de Gabor.
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Figura 28: Calificacion asignada por cada participante a la sefial referencia oculta Nor-

mal Split S2 usando diferentes diccionarios de Gabor.
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Figura 29: Calificacién asignada por cada participante a la senal referencia oculta S3

usando diferentes diccionarios de Gabor.
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Figura 30: Calificacién asignada por cada participante a la senal referencia oculta S4

usando diferentes diccionarios de Gabor.
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Figura 31: Calificacion asignada por cada participante a la senal referencia oculta click

de eyeccion usando diferentes diccionarios de Gabor.
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Figura 32: Calificacién asignada por cada participante a la senal referencia oculta soplo

sistolico temprano usando diferentes diccionarios de Gabor.
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Figura 33: Calificacién asignada por cada participante a la senal referencia oculta soplo

sistolico tardio usando diferentes diccionarios de Gabor.
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Figura 34: Calificacién asignada por cada participante a la senal referencia oculta soplo

diastolico retumbante usando diferentes diccionarios de Gabor.
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Figura 35: Calificacion asignada por cada participante a la senal referencia oculta este-

nosis mitral usando diferentes diccionarios de Gabor.
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Figura 36: Calificacion asignada por cada participante a la senal referencia patrén

Normal Split S1 usando diferentes diccionarios de Gabor.
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Figura 37: Calificacion asignada por cada participante a la senal referencia patron a

Normal Split S2 usando diferentes diccionarios de Gabor.
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Figura 38: Calificacion asignada por cada participante a la senal referencia patron S3

usando diferentes diccionarios de Gabor.
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Figura 39: Calificacion asignada por cada participante a la senal referencia patrén S4

usando diferentes diccionarios de Gabor.
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Figura 40: Calificacién asignada por cada participante a la senal referencia patron click

de eyeccion usando diferentes diccionarios de Gabor.
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Figura 41: Calificacion asignada por cada participante a la senal referencia patrén soplo

sistélico temprano usando diferentes diccionarios de Gabor.

Patron 7
90

80 — —

70 — —

60 — —

50 — -

40 - —

Calificacion asignada

30 — —

20 — =1

10 - —

Sujetos

Figura 42: Calificacion asignada por cada participante a la senal referencia patrén soplo

sistélico tardio diferentes diccionarios de Gabor.



Tabla IX: Desviaciéon media y dispersién individual por cada sujeto

Desviacion media  Dispersion individual
Sujeto 1 -2.8481 13.9335
Sujeto 2 16.1102 29.5065
Sujeto 3 16.1935 25.0665
Sujeto 4 -3.8481 13.8496
Sujeto b -16.3759 25.4428
Sujeto 6 27.2074 29.6202
Sujeto 7 -57.0148 59.9834
Sujeto 8 6.1519 17.3715
Sujeto 9 33.4019 38.2486
Sujeto 10 -19.9870 42.2642
Sujeto 11 -2.4454 21.4299
Sujeto 12 -4.2509 20.8944
Sujeto 13 -9.7926 14.7175
Sujeto 14 18.1102 21.3080
Sujeto 15 12.9713 18.6710




Tabla X: Desviacion media y dispersion individual por cada sujeto

Desviacion media  Dispersion individual
Sujeto 16 -5.1259 16.1358
Sujeto 17 1.8185 20.3652
Sujeto 18 -3.5426 22.6334
Sujeto 19 0.7769 16.4646
Sujeto 20 16.0685 22.9601
Sujeto 21 1.6102 27.9967
Sujeto 22 -14.7509 20.0245
Sujeto 23 11.6519 22.0933
Sujeto 24 4.5963 15.2108
Sujeto 25 0.1657 10.7701
Sujeto 26 -3.7648 17.0995
Sujeto 27 -47.9870 51.6193
Sujeto 28 5.5546 10.5213
Sujeto 29 12.9852 20.8973
Sujeto 30 6.3602 19.4260




