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Resumo

As patologias do foro respiratdério sao das mais mortiferas em todo o mundo. A
maioria dos pacientes com doengas respiratorias possuem uma respiragao caraterizada pela
existéncia de sons adventicios, como sibilancias e fervores, ao longo do ciclo respiratorio.

Neste trabalho propomos estudar a aplicabilidade de arquiteturas de aprendizagem

profunda para classificar e segmentar automaticamente sons adventicios (sibilancias e
fervores) e outros sons presentes nos ciclos respiratdrios dos pacientes. Todos os ficheiros de
audio utilizados nesta tese provém da base de dados Respiratory Sound Database [1].
Definiram-se arquiteturas de aprendizagem profundas como CNN, LSTM e outras variantes,
assim como modelos classicos SVM e k-NN, em conjunto com técnicas de processamento de
som, de forma a criar modelos otimizados, tanto em ambientes controlados como em
ambientes reais de operacao.
Na fase de classificacdo de eventos pré segmentados manualmente, sio comparadas
abordagens classicas de engenharia de atributos e aprendizagem computacional, e modelos
de classificacdo de aprendizagem profunda com diferentes tipos de atributos de entrada. A
metodologia adotada passou por um pré-processamento dos ficheiros de dudio através da
filtragem do som de forma a concentrar a analise na gama de frequéncias relevantes para o
estudo. A partir do som filtrado sao extraidos atributos para construir diferentes conjuntos
de dados a aplicar nos classificadores. De forma a conhecer melhor os dados e a proceder-se
a uma selecdo de atributos, foi realizada uma analise exploratoria. A selecdo é realizada a
partir de trés algoritmos distintos para compreender o desempenho dos classificadores com
diferentes atributos evitando redundancia de dados. Os classificadores sao avaliados a partir
do célculo de varias métricas estatisticas. O classificador CNN alcangou o melhor resultado
alcancando 81% de exatidao e 81% de sensibilidade superando os classificadores classicos
com resultados maximos de 76,17% de exatidao.

Na fase de segmentacdo automatica e classificagdo, sdo explorados diversos
mecanismos para aplicar a segmentacdo sonora, prosseguindo para uma classificagao frame
a frame com vista a identificar a localizacdo temporal dos eventos adventicios. A avaliagdo
desta fase é realizada a diferentes niveis: frame a frame, detetando 51,2% das frames de
sibilancias e 50,1% de fervores, por evento e por paciente.

Palavras-Chave: Engenharia de atributos, Sons Respiratorios Adventicios,
Classificacdo, Segmentagao, Aprendizagem profunda
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Abstract

Respiratory pathologies are among the deadliest in the world. Most patients with
respiratory diseases have a breathing characterized by adventitious sounds, such as wheezes
and crackles, throughout the respiratory cycle.

In this work we propose to study the applicability of deep learning architectures to
automatically classify and segment adventitious sounds (wheezes and crackles) and normal
sounds existing in patients' breathing cycles. All audio files used in this thesis belong to the
Respiratory Sound Database [1]. Several deep learning architectures such as CNN, LSTM
and other variants are evaluated, as well as some classical models, i.e., SVM and k-NN,
together with sound processing techniques, in order to create optimized models, both in
controlled environments and in real-life operation scenarios.

In the phase of event classification of manually segmented events, classical feature
engineering and machine learning approaches are compared against deep learning
classification models with different types of input features. The methodology adopted
involves the pre-processing of audio files through sound filtering, in order to focus the
analysis on the range of frequencies relevant to the study. From some filters, resources are
extracted to build different datasets to be applied to the classifiers. In order to better
understand the data and proceed with a selection of resources, an exploratory analysis is
performed. The selection is carried out using three different algorithms to understand the
performance of the classifiers with different features, avoiding data redundancy. The
classifiers are evaluated by calculating various statistical metrics. The CNN classifier
obtained the best results reaching 81% accuracy and 81% recall, beating the classic classifiers
which obtained a maximum result of 76,17% accuracy.

In the automatic segmentation and classification phase, several mechanisms are explored to
perform sound segmentation, proceeding to a frame-by-frame classification in order to
identify the temporal location of adventitious events. The evaluation of this phase is carried
out at different levels: frame by frame, which detected 51,2% of the wheezes frames and
50,1% of the crackles, by event and by patient.

Keywords: Features Engineering, Adventitious Respiratory Sounds, Classification,

Segmentation, Deep Learning
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Introducao

Este capitulo pretende enquadrar o leitor no tema do trabalho proposto. E realizada
uma contextualizagao, sao discutidas as motivagdes subjacentes ao trabalho e apresentados
os objetivos principais da dissertacao e a estrutura do presente documento.

1.1 Motivacao e Contexto

As patologias do foro respiratério sdo uma grande preocupacao médica, sendo estas
as principais causadoras de milhdes de mortes todos os anos. A Doenga Pulmonar Obstrutiva
Cronica (DPOC) e as infe¢des do trato respiratdrio inferior sdo, ha varias décadas, das
doengas mais mortiferas a nivel mundial [2], como € ilustrado na Figura 1. Em 2018, as
doencgas do aparelho respiratério apresentavam uma taxa de mortalidade de 11,7% em
Portugal [3], o que causa uma enorme pressao sob os sistemas satde [4] e,
consequentemente, a nivel econdmico e social. Esta situacdo impde uma necessidade de
investir e procurar novas abordagens que permitam contornar esta situagdo num futuro
proximo.

2000 2019

1. Ischaemic heart disease

2. Stroke

3. Chronic obstructive pulmonary disease
4. Lower respiratory infections

5. Neonatal conditions

6. Trachea, bronchus, lung cancers

7. Alzheimer’s disease and other dementias
8. Diarrhoeal diseases

9. Diabetes mellitus

10. Kidney diseases

0 2 4 6 8 10
Number of deaths (in millions)

Figura 1 - As 10 principais causas de morte mundiais [2]

As doengas respiratorias sao muitas vezes caraterizadas por sons anormais /sons adventicios.
Atualmente, os médicos ainda dependem do estetoscdpio, por ser pouco intrusivo e
economicamente acessivel, para analisar primeiramente a respiracio do paciente e
identificar alguma possivel patologia detetando sons adventicios. Contudo, o estetoscopio €
um instrumento pouco preciso sendo a sua eficacia dependente de inimeros fatores como:
nivel de acuidade auditiva do utilizador, ruido ambiental, movimenta¢des do paciente e
concentragdo. Devido a estas limitagdes uma das opgdes (ndo ideal) mais utilizadas é a
realizacdo de exames ao torax através de raio-X, sendo este mais intrusivo para o paciente
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devido a radiacdo a que esta sujeito, caro e pouco objetivo, podendo novamente ocorrerem
erros humanos a nivel da analise visual do raio-X [5].

Para ultrapassar as limitacbes das solugbes apresentadas, a darea de aprendizagem
computacional surgiu como um possivel suporte a este problema, principalmente devido ao
investimento e evolugao do grande dominio de Inteligéncia Artificial ao longo dos tltimos
anos. Devido ao aperfeicoamento de varios dispositivos de extragdo de sons pulmonares é
possivel analisar computacionalmente o dudio extraido tendo em vista a aplicabilidade nos
algoritmos de aprendizagem computacional. Aquando da recolha de &udio, o paciente
respira durante um determinado periodo e, de seguida, os especialistas analisam o audio e
anotam o tipo de sons presentes: som normal, adventicios ou apenas ruido. Toda esta analise
€ um trabalho arduo, moroso e apresenta uma elevada variabilidade inter e intra anotador.
Neste contexto, algoritmos de aprendizagem profunda (deep learning), juntamente com
técnicas de extragao de informagdo e analise dos sinais de som, tém sido explorados para
classificar e identificar automaticamente eventos ao nivel da satde.

Em particular, salienta-se o grande poder das redes neuronais profundas e a falta de
exploragdo desta potencialidade na segmentacdo automatica de sons respiratdrios (SR),
sendo esta uma técnica com elevado potencial para melhorar os resultados atuais do estado
da arte. No ambito desta proposta estamos interessados em explorar novas combinagoes de
mecanismos de exploragao de sons respiratdrios (pré-processamento e extragao de atributos)
juntamente com diversas arquiteturas de aprendizagem profunda para classificacao e
segmentacdo de eventos respiratdrios, com vista a alcancar resultados futuramente
aplicaveis em centros médicos, facilitando o trabalho dos profissionais de satde.

Existem duas motiva¢des principais por detras deste trabalho. Primeiramente, a
extrema necessidade do mercado face a prevencao de doencgas respiratdrias. Quanto mais
rapido e facil for detetar patologias respiratdrias, mais rapidamente os pacientes podem
iniciar o tratamento, o que leva a uma tentativa da diminuicao da taxa de mortalidade em
todo o mundo. Igualmente importante € a relevancia dos resultados obtidos para trabalhos
futuros, quer referente a doencas respiratorias quer ao estudo de classificacdo e segmentagao
de som. Se forem obtidos bons resultados nos algoritmos de classificagdo desenvolvidos em
comparagao com os do estado da arte, esta dissertagao pode ser um bom ponto de partida
para a criacdo de modelos de aprendizagem profunda para aplicar a segmentacdo e na
classificagao dos sons, tendo uma previsao dos resultados que estas irdo alcancar.

Estas motivag¢oes estdo diretamente correlacionadas com os nossos objetivos. Temos o
intuito de responder a diversas questdes:

*  Qual o melhor método de pré-processamento a aplicar aos sinais dos sons
respiratorios?

* De entre os classificadores apresentados nesta dissertacdo, quais as
arquiteturas de aprendizagem profunda que obtém melhores resultados a
classificar e segmentar eventos a partir de ciclos respiratérios?

» Sera que as arquiteturas conseguem ultrapassar a barreira de ruido existente
nos ficheiros?

* Existem algumas arquiteturas que funcionam melhor com apenas um
determinado tipo de atributos?
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1.2 Objetivos e Abordagens

Esta dissertacdo tem como objetivo principal a utilizagio de abordagens de
aprendizagem profunda para realizar a segmentacao e classificacio de sons respiratdrios
adventicios, tanto em ambientes controlados como em contextos sujeitos a perturbagdes
acusticas ambientais. A primeira fase da tese vai de encontro a uma fase de adaptagdo ao
tema e ao trabalho que tem sido realizado ao longo dos anos pelos restantes elementos da
equipa de investigagao, tendo de seguida como foco uma revisao da literatura existente na
area. Tendo esta base, serdo desenvolvidas técnicas classicas e de aprendizagem profunda.
Em particular, os objetivos a atingir nesta dissertacdo sao:

X3

8

Analise exploratéria dos atributos recolhidos;

Otimizacao do pipeline de pré-processamento de sinais respiratorios;

Definicdo de uma arquitetura de aprendizagem profunda para a segmentacgao e
classificagdo de eventos respiratdrios usando sons respiratérios e a sua avaliacdo

5

%

X3

8

comparativa com metodologias classicas;
% Avaliacdo dos modelos em contextos controlados e em contextos de operagao reais.

Com o foco de cumprir os objetivos acima definidos, o trabalho foi organizado em
varias fases. Cada uma das etapas do trabalho resultou numa conclusao que é extremamente
util para o desenvolvimento da fase seguinte.

Primeiramente, foi necessaria uma pesquisa profunda e o estudo de conceitos
relacionados com sons respiratérios, sons adventicios e as suas caracteristicas. Também foi
realizada uma aprendizagem das estruturas dos sinais sonoros, frequéncias e amplitudes
mais comuns nesta fonte de informacao.

O objetivo principal foca-se na classificacdo e segmentagdo usando técnicas de
aprendizagem profunda. Para o alcangar, ¢ importante comparar os resultados de
aprendizagem profunda com abordagens classicas. Como tal, essa comparac¢ao é um objetivo
secundario bastante importante que complementara o principal.

Posto isto, para realizar uma classificagao de sons respiratorios é necessario obter um
conjunto de dados consistente, diversificado, com uma grande quantidade de dados e o mais
realista possivel. Estes fatores destacam-se uma vez que para criar um bom classificador é
necessario treind-lo com uma grande quantidade de dados de forma que exista a
possibilidade de dividir o conjunto de dados em treino e teste, contendo assim em cada uma
das fases uma grande quantidade de dados. Estes, por sua vez, devem ser diversificados
para que os classificadores aprendam a reconhecer os diferentes padrdes de caracteristicas
dos sinais dos sons respiratorios. Como temos o objetivo de aplicar o resultado desta tese a
vida real, os dados utilizados devem ser recolhidos com base em pacientes reais.

Neste trabalho, o problema de segmentacao e classificagao de sons adventicios foi
dividido em dois sub-problemas. O primeiro focou-se na classificacido de eventos
previamente segmentados manualmente. No segundo, todo o processo, tanto de
segmentacao como de classificagdo, é automatico. Em ambos os problemas foi utilizada a
Respiratory Sound Database (RSD) [1], a qual contém anotacdes realizadas por especialistas.
Esta é a base de dados publica de maior dimensao e mais realista conhecida.

Utilizaram-se diversas formas de entrada para as redes sendo uma delas as
caracteristicas dos segmentos de som (eventos). Para isso, existiu uma extragao de atributos
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utilizando a MIRtoolbox 1.7.2 do MATLAB que contém métodos especializados na extracao
de atributos de audio. Esta fase esta descrita detalhadamente no capitulo 4.

A andlise exploratoria de dados é necessaria de forma a ter um conhecimento mais
aprofundado do conjunto de dados. Nesta fase, foram aplicados métodos estatisticos para
averiguar a distribui¢do dos dados e como estes estao relacionados uns com os outros. O
método escolhido para verificar a relagao dos atributos entre eles e em relagao ao alvo final
foi a matriz de correlagdo de Pearson. Para verificar se os dados seguem uma distribuigao
normal foi utilizado o teste de Shapiro. As conclusdes finais desta fase serdo aplicadas na
fase seguinte de selecao de atributos e, deste modo, escolher os métodos mais adequados
para realizar a sua selecao.

A selecdo de atributos é uma fase bastante importante visto que ira ter um grande
peso nos resultados dos classificadores que irao ser implementados. O conjunto de dados a
aplicar nos classificadores tera de possuir apenas os melhores atributos que caraterizam os
eventos sonoros, uma vez que o poder computacional das maquinas é limitado. A selegao
dos melhores atributos dependem do critério de selecao dos selecionadores aplicados,
descritos no capitulo 4.

Os classificadores de aprendizagem profunda escolhidos para implementar e testar,
tendo em conta o estado da arte, foram: Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural
Network - CNN) !, Redes de memoéria de curto e longo prazo (Long Short-Term Memory -
LSTM) e GRU, variantes de Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Network - RNN). Os
dados fornecidos aos classificadores de aprendizagem profunda serao os atributos referidas
anteriormente, imagens de diversos espectrogramas, espectrogramas de mel, o sinal sonoro
e onduletas de sons adventicios e outros sons existentes nos ficheiros. Os classificadores
classicos escolhidos foram: SVM e k-NN. Neste caso, os dados de entrada das redes
basearam-se nos mesmos atributos referidas anteriormente.

A fase de treino foi desenvolvida de forma bastante pormenorizada, visto que o
conjunto de dados foi bastante variado e além disso teve de existir um balanceamento de
classes antes de a iniciar. O balanceamento foi realizado a partir de técnicas de
subamostragem, aumento de dados, sobreamostragem, manipulando algumas
caracteristicas das ondas sonoras dos eventos como altura, intensidade e frequéncia. Este
processo ira ser descrito mais detalhadamente no capitulo 4.

O segundo problema baseava-se na segmentagao e classificagao de eventos. A criagao
do conjunto de dados de treino e teste foi trabalhada de maneira a esta ser constituida por
frames de espectrogramas de mel, usando diferentes parametros para efetuar a segmentagao.
Apos a realizagdo dos classificadores de ambas as abordagens é necessario avalia-los de
forma a perceber se estes correspondem as expectativas, se alcangam bons resultados ao
classificar uma grande percentagem dos sons ou se, pelo contrario, possuem uma grande
taxa de erro. Deste modo, serdo aplicadas diferentes métricas de desempenho como:
precisao, sensibilidade, especificidade, F1-Score e exatiddo. Também sera desenvolvida uma
analise grafica aplicando a matriz de confusao aos varios modelos criados. Relativamente a
andlise da segmentacdo foram criadas métricas para avaliar o modelo ao nivel da
classificacao das frames, eventos e pacientes.

! Neste documento, optou-se por utilizar algumas expressoes ou acronimos em inglés tanto para
este como para outros termos (e.g., frame, etc.), em virtude de esta ser uma pratica generalizada.
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1.3 Estrutura do documento

Este relatdrio encontra-se estruturado em 6 capitulos:

o

Capitulo 1 Introdugao - E introduzido o tema da dissertacdo, assim como seus 0s
objetivos, contexto, metodologia e objetivos a alcangar.

Capitulo 2 Conceitos e Métodos — Sdo apresentados alguns conceitos e defini¢des
necessarias para a interpretacao do trabalho realizado;

Capitulo 3 Estado de Arte — O estado da arte é realizado, contendo uma analise
critica e comparativa de diversos algoritmos para a classificagao de sons.

Capitulo 4 Classificacio de eventos adventicios — E neste capitulo que é descrito
todo o trabalho realizado de forma a cumprir o primeiro grande objetivo, a
classificagao de eventos adventicios previamente segmentados manualmente;
Capitulo 5 Segmentacao Automatica de sons adventicios — Continuagao do trabalho
realizado referente ao objetivo da segmenta¢ao automatica e classificagdo de sons
adventicios;

Capitulo 6 Conclusbées e Trabalho Futuro — Sdo apresentadas as principais
conclusdes sobre as metas alcangadas ao longo do trabalho e algumas dire¢oes de
trabalhos futuros.






2 Conceitos e métodos

Este capitulo é dedicado a apresenta¢dao de diversos conceitos fundamentais para a
compreensao desta dissertacdo. Serdo explicados alguns conceitos médicos referentes a sons
respiratérios, assim como a descricdo de metodologias aplicadas em aprendizagem
computacional, mais concretamente sobre aprendizagem profunda, mencionadas ao longo
do documento.

2.1 Sons Respiratdrios

Sao considerados sons respiratorios quaisquer sons produzidos a partir dos pulmoes,
boca ou traqueia (sons vocais nao estao incluidos). Este conceito abrange sons produzidos
por uma respiracdo normal, sons adventicios (e.g., sibilancias e fervores) e outros sons (e.g.,
tosse, espirros, roncos e sons provocados por musculos respiratorios), tal como se ilustra na
Figura 2.

Outro
e.g. Espirros, roncos e tosse

/W

Sons Normais Sons Adventicios

Traqueia
Boca

Traqueia
Boca

Sons
Pulmonares

Sons Respiratdrios

Figura 2 - Relagdo entre os termos sons respiratorios, sons adventicios, sons pulmonares e sons
fisiologicos [4]

Um som respiratério normal escutado a partir do térax do paciente apresenta uma
frequéncia baixa durante a inspiracao e praticamente inaudivel ao expirar. J4 se estes forem
escutados na traqueia, o ato de respirar provoca sons com uma frequéncia maior e,
consequentemente, mais faceis de detetar [6]. Certas patologias do foro respiratorio alteram
o modo de respirar das pessoas, tendo como consequéncia a producao de sons distorcidos
ao inalar e/ou exalar em relacdo ao som de uma respiracao de um paciente sdo. Estes sons
denominam-se como sons adventicios.

Os sons adventicios manifestam-se como distor¢des ou uma sobreposi¢ao adicional
ao som respiratorio saudavel [7]. Podem identificar-se como roncos, sibilancias, grasnidos,
fervores entre outros dependendo das suas caracteristicas sonoras.
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A International Lung Sound Association em 1976, [8] separou em duas categorias os
diferentes sons adventicios (SA) devido as suas diferentes carateristicas: sons adventicios
continuos (CAS) e sons adventicios descontinuos (DAS).

2.1.1. Sons Adventicios Continuos

Os sons adventicios continuos sao carateristicamente sons agudos possuindo uma
natureza musical, ou seja, sao sons uniformes que resultam de vibragdes regulares, que
permanecem continuamente ao longo da respiracao. Normalmente, os CAS possuem uma
duragao de 250ms ou superior e apresentam uma forma de onda sinusoidal. Estes sons
advém de uma obstru¢do das vias aéreas provocadas por espasmos do musculo liso
bronquico, presenga de secre¢des ou inflamagao [9]. As sibilancias e os roncos sao dois tipos
de CAS.

As sibilancias sdao os CAS mais comuns, apresentando uma frequéncia bastante
diversificada, entre 100Hz e 1000Hz. Podem ser detetadas mais facilmente, uma vez que sdo
geralmente mais intensos que os roncos [8], sendo detetadas por vezes a partir da respiragao
realizada de boca aberta ou da auscultac¢do na traqueia.

2.1.2. Sons Adventicios Descontinuos

Os sons adventicios descontinuos, como os fervores, sao sons breves e explosivos que
podem ser resultado de diferentes tipos de patologias, dependendo da sua detegao a nivel
toracico quando efetuada uma auscultagao [9]. A sua reprodugdo ocorre quando existe uma
abertura/fecho abrupta das vias aéreas ou pela passagem de ar pelas secre¢des das vias
respiratorias.

Os fervores sdao sons nao musicais (produzem uma vibragao irregular) e podem ser
classificados dependendo da sua duracdo e frequéncia. Estes normalmente atingem
frequéncias entre 60 Hz e 2000 Hz [10] e tém uma duracao inferior a 25ms. Na Figura 3 sao
ilustradas amostras de ondas sonoras e espectrogramas de sons respiratdrios,
nomeadamente som saudavel, sibilancia e fervor. Os espectrogramas sao graficos que
permitem analisar a densidade espectral de energia de um sinal sonoro em fungdo do tempo.
Como se pode verificar na Figura 3, os espectrogramas sao constituidos com cores bastante
diferentes que indicam a intensidade espectral de energia.
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Figura 3 - Ondas sonoras (em cima) de uma respiracdo normal, sons adventicios e os seus respetivos
espectrogramas (em baixo) [11]

Dependendo da sua duragao, intensidade, permanéncia no ciclo respiratério e se estao
relacionados a sintomas de tosse, os fervores podem ser designados como finos ou grossos
[12], sendo estes distinguidos maioritariamente pela sua frequéncia e duragdo: baixa
frequéncia e maior duragao (grossos) ou alta frequéncia e menor duragao (finos). Os fervores
finos ocorrem frequentemente em pacientes com doengas pulmonares intersticiais, sendo
produzidos sons agudos durante a inspiracao. Em comparagao, os fervores grossos sao mais
audiveis, com ondas sonoras com menor frequéncia e uma maior duragdo. A sua existéncia
também esta relacionada com determinadas patologias, como por exemplo a bronquite
créonica ou o edema pulmonar grave, que é caraterizada por sons mais graves que os fervores
finos, tanto na inspiragao como expiragao [13].

Time(ms)
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>

A

Figura 4 - Onda sonora de um fervor [32]

Através da analise do formato das ondas produzidas pelos fervores é possivel
distinguir os fervores finos dos grossos de acordo com trés parametros: Largura da Deflexao
Inicial (IDW), que representa a duracao entre o inicio do som e a primeira deflexao, o Ciclo
de Duas Duragoes (2CD), que simboliza a duragdo entre o inicio do fervor e os dois primeiros
ciclos do fervor, e a Maior Largura de Deflexao (LDW) que, como representada na Figura 4,
possui fervores grossos com uma duracdo média de IDW e 2CD de 1,5ms e 10ms
respetivamente, enquanto os fervores finos possuem 0,7ms e 5ms [14].
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2.2 Atributos

A partir dos dados crus do conjunto de dados inicial, e através de técnicas e
algoritmos de analise de dados, sdo extraidas caracteristicas que caraterizam os objetos que
se pretendem analisar. Os objetos sob analise podem possuir uma quantidade gigantesca de
atributos, podendo estas ser redundantes para caracterizar o objetivo a analisar. Um bom
conjunto de dados com finalidade de ser aplicado a técnicas de aprendizagem computacional
deve possuir atributos que apresentem uma fraca correlacdo entre elas, mas uma forte
correlagao, isoladamente ou em combinagdo com outras, com as classes a classificar.

Alguns exemplos de atributos utilizadas na classificacao de sons respiratdrios adventicios
sao as seguintes [10]:

Atributos Espectrais

Os atributos espectrais sao extraidos a partir do espectro sonoro que é formado pelas
ondas que compdem o sinal. Estes atributos sdao conhecidos maioritariamente por serem
baseadas no contetido de frequéncia do sinal: centroide espectral (representa o centro de
gravidade do espectrograma), propagacao (descreve o desvio padrdo do espectrograma
relativamente ao centroide), brilho (reflete a quantidade de informacao de alta frequéncia e
a relagao da energia de uma frequéncia em relagao a total), entre outras. A partir destas
podem ser analisadas: a energia, variancia da frequéncia na onda sonora, qual o centro
geométrico e a assimetria da distribui¢do, entre outros. Podem ser obtidas através da
conversao de sinais temporais para o dominio da frequéncia utilizando a transformada de
Fourier. Estes atributos sdo utilizados para identificar timbres sonoros diferentes, alturas,
ritmos e melodias [15].

Atributos MFCC

Os atributos obtidos através dos Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) sao
caracteristicas de um sinal e descrevem a forma geral do envelope espectral. Estao
fortemente relacionadas com o timbre do som. O seu método de extragdo pode ser observado
a partir da Figura 6, podendo-se verificar que inicialmente é aplicada uma Transformada de
Fourier (F) ao sinal sonoro, obtendo-se um espectro composto pela relagdo entre a poténcia
e as diversas frequéncias do sinal. A este, é aplicado um logaritmo (log) para obter o espectro
em relagdo a amplitude. As frequéncias do sinal sdo traduzidas para uma escala logaritmica,
a escala de Mel (Figura 5). Por ultimo, é aplicada uma transformacdo com uma forte
propriedade de compactagio de energia, a transformada discreta de cosseno, que é utilizada
para processamento de sinais e compressao de dados. Este processo pode ser visto como uma
fungao inversa da Transformada de Fourier (F!), a partir da qual se retiram os coeficientes
do sinal (C). A maioria das informagdes dos sinais tendem a concentrar-se em componentes
de baixa frequéncia, pelo que, tipicamente, sio apenas extraidos os treze primeiros
componentes [16]. Este processo pode ser traduzido pela equagdo: C(x(t)) =

F{log(F[x()D]-
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Figura 6 - Processo MFCC

Atributos Melddicos

A melodia € a interse¢ao de altura e ritmo, ou seja, € criada através da subida e descida
de notas. Esta é criada quando uma sequéncia de tons é produzida durante um periodo de
tempo. Os atributos melédicos descrevem a melodia ou o timbre de um determinado som.
Estas sao computadas a partir da curva da altura que carateriza as frequéncias do sinal
sonoro. Algumas destas caracteristicas correspondem ao comprimento, altura e suavidade
da curva da altura [10].

2.3 Aprendizagem computacional

A aprendizagem computacional é um ramo da area de Inteligéncia Artificial baseado
no conceito de implementagao de mecanismos de aprendizagem em diversos sistemas. Este
dominio utiliza diferentes tipos de dados como entrada para algoritmos matematicos de
aprendizagem com vista a que este aprenda e possa tornar-se auténomo e automatico
aquando confrontado com situag¢des semelhantes.

Os sistemas sao treinados utilizando dados histéricos, para obter uma determinada
resposta. Existem trés formas de aprendizagem principais: supervisionada, nao
supervisionada ou por refor¢o. Na aprendizagem supervisionada o algoritmo ira ser
treinado utilizando os dados de entrada e a saida desejada como referéncia, tendo como
objetivo a criagdo de um modelo que consegue prever a saida desejada apenas a partir dos
dados de entrada. A aprendizagem ndo supervisionada nao conhece previamente a classe da
respetiva entrada quando se pretende treinar o algoritmo. Este centra-se na detecdo
automatica de padrdes nos dados para previsdes futuras. A aprendizagem por reforco
também tem como objetivo a criagdo de um modelo que seja capaz de tomar decisdes,
contudo neste caso o algoritmo recebe recompensas ou penaliza¢des a cada iteracdo que
possa ocorrer ao longo do treino até que o modelo aprenda o que se pretenda.

A aprendizagem computacional recorre a diversas técnicas para dar resposta a um
problema que se pretende resolver. Estes problemas podem ter como natureza: a regressao,
classificagdo, aglomerativa, reducao de dimensionalidade, entre outros.

O foco deste trabalho é a aprendizagem supervisionada. Neste sentido, podem-se
identificar trés abordagens principais: i) abordagens classicas, baseadas na extracdo de
atributos do dominio e na utilizagdo de algoritmos classicos de aprendizagem
computacional, e.g., arvores de decisdo, SVM, etc; ii) abordagens baseadas em
aprendizagem profunda com aprendizagem automatica de atributos pela rede

11
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(aprendizagem de atributos), as quais se baeiam em arquiteturas de redes neuronais
profundas; iii) abordagens hibridas, baseadas na extracao de atributos, as quais sao usadas
como entradas para redes neuronais profundas. Neste trabalho, o foco incidira na segunda
abordagem, i.e., baseada em aprendizagem profunda com aprendizagem de atributos.

Antes disso, importa introduzir alguns conceitos-chave de redes neuronais artificiais
(ANN). A origem dos algoritmos de redes neuronais tem como principal inspiracdo o
funcionamento do cérebro humano. Os neurénios sao as unidades basicas da estrutura do
cérebro humano que permitem a transmissao de informacao de umas células para as outras.
Estes comunicam entre si, recebendo informagdes e transmitindo-as ao préximo neurénio.
Os modelos criados tém como premissa redes neuronais artificiais, constituidas por
neurdnios que se conectam entre si através de pesos.

A unidade mais basica das ANN ¢é o perceptrao, que é constituida apenas por um
neurdnio. Como se pode observar na Figura 7, esta recebe varios valores de entrada que sao
multiplicados pelos pesos correspondentes, sendo de seguida o valor da soma destas
multiplica¢des enviado para a funcao de ativagao que ira decidir o valor de saida desta rede.
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Figura 7 - Arquitetura de um Perceptrao [30]

Normalmente, um neurdnio, mesmo tendo muitos elementos de entrada, nao consegue
resolver os problemas identificados acima. Deste modo, as ANN sao compostas por uma
camada de entrada, onde sdo introduzidos os dados, uma camada de saida com o resultado
da toma de decisao do sistema e por uma ou mais camadas escondidas (redes multicamadas)
com 7 neurdnios. Assim como no perceptrao, cada neurdnio possui um viés e uma fungao
de ativagdo. O viés pertencente a cada um dos neurdnios e os pesos das entradas vao sendo
ajustados de acordo com o resultado pretendido, com o objetivo de aperfeicoar o modelo
computacional.

Existem varias variantes de arquiteturas de redes neuronais tais como:

Rede neuronal Feedforward - Esta rede neuronal foi a primeira e mais simples rede
neuronal desenvolvida, contendo apenas uma camada de entrada, uma camada
escondida de neurdnios e a camada de saida.

Redes neuronais multicamada — Difere das redes descritas acima por possuir duas
ou mais camadas escondidas.

12
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Em termos de algoritmos de treino, o algoritmo de retropropagagao do erro §,
provavelmente, o mais utilizado. E um algoritmo multicamada em que o resultado obtido
no final de cada iteragao € utilizado para calcular o erro de classificacdo e através deste os
pesos das camadas anteriores a camada de saida serdo atualizados, havendo uma passagem
de informacgao do final para o inicio, ao contrario da feedforward em que a informacao apenas
circula da camada de entrada para a de saida.

2.3.1. Aprendizagem Profunda

A aprendizagem profunda ¢ uma subarea das redes neuronais que diverge das
abordagens classicas. Os problemas que os algoritmos de aprendizagem computacional
tentam resolver tém vindo a tornar-se cada vez mais desafiantes. Deste modo, as ANN
tendem a possuir um ndmero maior de camadas ocultas, ou seja, as redes tendem a ser mais
profundas. Os algoritmos de aprendizagem profunda siao autodidatas, tendo a capacidade
de aprender a medida que vao filtrando informacoes ao longo das camadas ocultas.

Técnicas de aprendizagem profunda sao bastante eficientes ao necessitar de processar
uma grande quantidade de dados devido as suas numerosas camadas escondidas. Algumas
arquiteturas profundas referidas ao longo da dissertacdo sao os seguintes:

» Convolutional Neural Network (CNN)

As CNN sao redes neuronais frequentemente  aplicadas a
reconhecimento/classificagdo de imagens e processamento na area de Natural
Language Processing (NLP). Estas redes possuem diversos tipos de entrada, por
exemplo uma imagem a ser classificada em forma de matriz.

Esta rede neuronal artificial, para além das camadas de entrada e saida, contém
camadas escondidas designadas por camadas convolucionais. Nestas camadas cada
neurdnio € um filtro (matriz de pesos) que € aplicado a matriz de entrada da rede,
computando uma nova matriz, dando como entrada na camada seguinte. Esta nova
matriz pode ter uma dimensionalidade menor que a inicial ao usar um passo
superior a um, ou seja, em vez de percorrer todos os valores da matriz com o filtro
este salta o nimero de valores igual ao passo definido. As camadas também possuem
fungdes de ativagdo como softmax e Rectified Linear Unit (ReLU). As CNN também
podem ter uma camada de pooling que serve para simplificar a camada anterior,
normalmente utilizando maxpooling no qual o maior elemento selecionado pela area
é passado para a matriz seguinte, mantendo a informagao mais importante. A tltima
camada das CNN € a fully connected, em que sua saida é constituida por N neurénios,
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sendo N a quantidade de classes a classificar. A Figura 8 permite uma visualizagao
mais clara de uma arquitetura das CNN e como as camadas se relacionam.

convolution
w/ReLu  pooling fully-connected

—= 0
®
Entrada \—r} Saiila

fully-connected
w/ ReLu

Figura 8 - Arquitetura CNN simples [28]

> Autoencoders

Os autoencoders sao redes neuronais de aprendizagem nao supervisionada, com um
objetivo bastante definido: comprimir dados e aprender a reconstrui-los tendo como
resultado uma representagdo semelhante a original. A sua arquitetura varia
consoante o objetivo que o programador desejar alcangar. Os autoencoders possuem
trés componentes: encoder, code e decoder (Figura 9). O encoder é a secgao da rede que
comprime os dados da camada de entrada, dando deste modo origem ao code que
representa os dados comprimidos. O decoder faz o oposto do encoder e, reconstrdi os
dados comprimidos inicialmente. Os autoencoders profundos, sdo compostos por
duas redes neuronais belief.

—> Encoder —>E—> Decoder —>

aoriginal
input Code Beccnstructed
input

Figura 9 - Arquitetura de um autoencoder

» Recurrent Neural Network (RNN)

As redes RNN sdo redes neuronais com memdria. Estas conseguem que a
informagdo em cada neurdnio ou camada persista ao longo do tempo, sendo
transmitida essa informagao de uma etapa para a seguinte. Uma RNN, ao contrario
de outros classificadores, partilha a informagao do viés com todas as camadas da rede
reduzindo, deste modo, o nimero de parametros que precisa de atualizar e aprender
ao longo do treino [17]. Pode-se assim, pensar numa RNN como multiplas copias da
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mesma, uma vez que todas possuem a mesma informagao. Utiliza os dados de saida
da rede anteriormente obtidos como dados de entrada na proxima iteracdo do
processo de classificagdo. A Figura 10 apresenta a arquitetura de uma RNN. A
amarelo € apresentada a camada de entrada, a azul as camadas com neurénios
recorrentes e a laranja a camada de saida. Os neurdnios a azul sdao neurdnios
recorrentes e apresentam recursividade.

Célula de entrada

9,9
LARIERY

‘\ l‘\' l‘\
G

Célula recurrente

Célula de saida

Figura 10 - Arquitetura RNN [38]

Long Short-Term Memory (LSTM)

E uma variante da arquitetura RNN que apresenta normalmente melhores
resultados uma vez que estes estdao elaborados de forma a possuir “memoria”
retendo a informagao por longos periodos. Estas redes neuronais sao bastante
utilizadas para prever séries temporais. As LSTM possuem uma estrutura composta
por trés redes neuronais e diferentes blocos de memoria: as células. A finalidade
destas células € reter informacao e a dos gates € manipular a memoria. O Forget gate,
tendo duas entradas (entrada atual e saida anterior) filtra a informacao que é util. O
input gate adiciona as informagdes uteis ao estado da célula. A Figura 11, apresenta
uma arquitetura LSTM. A diferenca entre esta arquitetura e a das RNN é que as
camadas escondidas possuem neurénios com memoria.

Célula de entrada

. Célula com memoéria
KN
“ "‘ "‘ . Célula de saida

GHRGR

RN,
YTy

Figura 11 - Arquitetura LSTM [29]

2.4 Métricas de desempenho

A matriz de confusao é uma tabela que permite, de uma forma simplificada, visualizar

o desempenho do modelo ao nivel das classes a serem classificadas. Esta indica quantas
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amostras de cada classe foram classificadas corretamente ou classificadas como outra. A
Tabela I representa o modelo de uma matriz de confusdo para um problema de duas classes
(Positiva e Negativa). Para problemas de multiplas classes tém que se considerar a classe
positiva como aquela que se pretende analisar e a negativa como todas as outras existentes
no problema.

Classe Prevista
Positivo Negativo
Classe Positivo TP FP
Real Negativo FN TN

Tabela I — Matriz de confusao modelo

As amostras, depois de passarem pela fase de teste do modelo, podem ser
consideradas como:

» Verdadeiro positivo (TP), quando a amostra foi prevista pertencente a classe
real da amostra, ou seja, classificada corretamente;

» Falso positivo (FP), quando a amostra que estamos a prever é classificada
incorretamente como outra classe;

* Verdadeiro Negativo (TN), quando a amostra pertence a uma classe diferente
daquela que estamos a analisar e a previsao classifica-a corretamente;

» Falsonegativo (FN), quando a amostra pertence a uma classe diferente daquela
que estamos a analisar e foi classificada incorretamente.

A partir da matriz de confusao € possivel extrair métricas de desempenho para auxiliar
a avaliagao dos modelos. Estas tém um papel fundamental para se medir a qualidade dos
modelos criados. Sdo essenciais para quantificar o quao bom e confiavel ¢ o modelo,
principalmente na fase de teste. E necessario ter atengao as métricas escolhidas para avaliar
os modelos, uma vez que algumas sdo mais adequadas que outras dependendo dos dados
que se pretende classificar. Para medir o desempenho dos modelos que iremos desenvolver
nesta tese utilizamos as seguintes métricas:

> Exatidao
Esta métrica relaciona todas as amostras corretamente classificadas, tanto negativas
como positivas, considerando o ntimero total de amostras, independentemente da
classe. Através do complemento desta métrica pode-se obter a percentagem de erro
dos modelos. [18]

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Exatiddo =

E preciso analisar esta métrica com bastante cuidado, uma vez que o seu resultado
pode induzir em erro. Se um modelo for testado com um conjunto de dados com classes
muito desequilibradas como 990 sons normais e 10 sons adventicios e o modelo classificar
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todas as amostras como sons normais, o resultado da exatidao ira ser de 99%, mas nao
simboliza que este possua um bom desempenho. Desta forma € necessario também analisar
mais métricas como as que irao ser descritas ja de seguida.

> Precisao
Fornece uma percentagem de quantas amostras classificadas como positivas sdao
realmente positivas. Como se pode ver na féormula abaixo, esta tem em conta o
numero de amostras que foram classificadas corretamente de forma positiva (TP) e
divide-as pelo total de amostras classificadas como positivas (TP e FP).

TP

Precisio = m————
recitsao TP + FP

> Sensibilidade
Avalia 0 quao bom é o modelo a classificar uma determinada classe, dando uma
maior énfase as amostras classificadas como falsas negativas.

TP

Sensibilidade = TP-I-—FN

> Especificidade
Estima a probabilidade de as amostras da classe negativa serem corretamente
classificadas, ou seja, a percentagem de amostras negativas que foram identificadas
corretamente.

TN

Especificidade = TN T FP

» F1-Score

Esta métrica é considerada a média harmonica entre a precisdo e a sensibilidade.
Quando o F1-Score tem um resultado elevado (tanto a precisao como a sensibilidade
tém que possuir uma percentagem elevada) pode-se afirmar que o modelo é capaz
de classificar corretamente grande parte das suas amostras tendo em conta o acerto
por classe. Sendo assim, esta métrica é conhecida por resumir de forma bastante
completa o desempenho do modelo a analisar.

2 * (Precisao * Sensibilidade)
F1Score =

Precisido + Sensibilidade
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3 Estado de Arte

Existem inameros estudos sobre classificacdo sonora, tanto na area médica como
noutras areas, com resultados bastante positivos. O estado da arte presente neste capitulo
foca a apresentacdo de artigos, tendo em vista uma andlise critica das metodologias
aplicadas. Os artigos apresentados foram escolhidos tendo em conta os seus bons resultados
de classificagao e/ou segmentacao e a sua aplicabilidade tendo em conta os objetivos da tese.

Também tinhamos como objetivo apresentar uma variedade de classificadores,
juntamente com as diferentes formas de processar os sinais, aumentando assim o
conhecimento das capacidades de algoritmos de diferentes abordagens. Estas dividem-se em
abordagens classicas e de aprendizagem profunda criando uma analogia entre os varios
processos de classificagao. Salientamos, ainda, o facto de que todos os artigos presentes nesta
revisao foram apresentados em conferéncias e/ou publicados em revistas de cariz cientifico.
Este capitulo encontra-se dividido em estudos sobre segmentacao e/ou classificacdo de sons
adventicios (SA) cujos dados provém da mesma base de dados (Respiratory Sound Database)
[1] que serve de apoio para esta tese, e estudos relativos a utilizagdo de técnicas de
classificagao e segmentagao de som em geral.

Base de dados Respiratory Sound Database

A base de dados Respiratory Sound Dataset utilizada é constituida por ficheiros de dudio
com amostras de 126 pacientes. As equipas da Escola de Ciéncias de Satide da Universidade
de Aveiro (ESSUA), Universidade de Aristoteles de Salonica, Grécia (AUTH) e Universidade
de Coimbra (laboratério de informatica clinica pertencente ao grupo de computagao
adaptativa) foram as responsdaveis por adquirir as amostras presentes nesta fonte de dados,
que originalmente serviu de apoio ao desafio ICBHI 2017 [1].

Os ficheiros de som que constituem a base de dados foram recolhidos em dois locais
diferentes e extraidos usando equipamentos heterogéneos (AKGC417L2 Meditron?, Litt3200*
e LittC2SE®) aplicados a diferentes zonas do térax e traqueia do paciente. A base de dados
contém gravagdes com duragdes entre 10s e 90s, sendo 1864 fervores, 886 sibilancias e 506
audio com ambos os sons adventicios. Estes ficheiros encontram-se devidamente anotados
por especialistas, contendo 920 ficheiros de texto com a informagao do inicio e fim dos
eventos existentes no ciclo respiratério/audio, podendo estes ser sons adventicios (fervor ou
sibilancia) ou som normal. Os especialistas realizaram as anotac¢des usando o programa
Audacity através de uma inspecgao visual e actistica. Os ciclos respiratérios possuem um
comprimento muito variavel, tendo de 0.2 a 16.2 segundos de duracao. Tabela II apresenta
resumidamente as principais caracteristicas da RSD.

2 Microfone AKG C417L

3 Estetoscopio eletronico WelchAllyn Meditron Master Elite
4 Estetoscopio eletrénico 3M Litmmann 3200

5 Estetoscopio 3M Littmann Classic II SE
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N de ficheiros de dudio 920

N¢ de Participantes 126

Faixa etéria: 49 Criangas e 77 Adultos

Informagao dos Participantes Sexo: 46 Feminino e 79 Masculino

Idade (Média +desvio padrao): 43 + 32,2 anos

Tc: Traqueia Al: Anterior Esquerdo (1)

Ar: Anterior Direito (2) Pl: Posterior esquerdo (4)
Pr: Posterior direito (3) Ll: Lateral esquerdo (6)
Lr: Laterial direito (5)

(Ver locais na Figura 12)

Zonas de recolha de dados

Tabela II - Demografia da base de dados Respiratory Sound Database

Figura 12 - Potenciais localizagdes de aquisigao de sons (vermelho) [42]

A utilizagdo de pacientes com carateristicas fisionomicas (idade, sexo, massa corporal e
altura) bastante distintas, tanto saudaveis como patologicamente identificados (infe¢des do
trato respiratério superior, asma, doenca pulmonar obstrutiva crénica, infe¢des do trato
respiratorio inferior, pneumonia e bronquiectasia), e utilizando diversos mecanismos de
recolha em zonas corporais diferentes permitiu adquirir uma boa base para criar um
conjunto consistente de dados com o qual se pudesse trabalhar futuramente, assemelhando-
se a um ambiente real devido a diversidade das varidveis enumeradas.

3.1 Segmentacao e classificacao de SA provenientes da
base de dados Respiratory Sound Database

Na abordagem proposta em [19] foi desenvolvida uma combinagao do classificador
random forest classifier e o método empirico de decomposicao (EMD), tendo como objetivo a
classificagdo de diversos elementos dos sons para distinguir diferentes patologias
respiratdrias (multi-classificagao). Os ciclos respiratérios foram segmentados em 4 fases: fase
inspiratéria (FI), fase expiratoria (FE), fase inspiratoria inicial (FII) e fase inspiratoria tardia
(FIT), sendo os dois primeiros a primeira e segunda metade de um ciclo respiratdrio e os dois
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altimos a primeira e segunda metade do FI, respetivamente. Com o objetivo de isolar os
fervores, aplicaram um filtro aos SR ficando apenas com o sinal de frequéncia entre 120Hz e
1800Hz, removendo assim ruido ambiental, corporal ou de batimentos cardiacos. A técnica
janela de Hamming foi aplicada para prevenir frequency leakage. Através da técnica EMD, o
sinal foi decomposto em fung¢des de modo intrinseco, sendo apenas as trés primeiras
utilizadas para a extragao de atributos. Foram extraidos atributos espectrais, assim como
variagOes estatisticas incluindo o desvio padrao, média, mediana, valor maximo e minimo e
por ultimo extraida a média dos primeiro 13 MFCC das quatro fases respiratdrias. Foram
aplicados 15 classificadores com conjunto de dados formados pelas diferentes fases do som.
Pode-se concluir qua a melhor classificacdo em relagao a identificacdo das patologias €
alcancada quando se utilizam as fases FII e FI.

O artigo [10] teve como objetivo estudar a influéncia da duragao dos sons adventicios
respiratdrios na classificacdo automatica. Deste modo, utilizaram-se os sons adventicios com
duragoes variaveis e fixas. Os sons adventicios com duragdes variaveis foram obtidos através
da RSD, construida com a participagao dos autores deste artigo. Os segundos sons foram
gerados através de um script criando eventos de 50ms e 150ms, num total de 963 sibilancias
e 4158 fervores. Todos os sinais sonoros sofreram uma reamostragem de 4000Hz. A
experiéncia realizada passou pela criagao de diversos conjuntos de dados, a partir da
extragao de atributos das frames dos espectrogramas dos sons adventicios. Num total, foram
extraidos 81 atributos sendo: 25 espectrais, 26 MFCC e 30 melddicos, sendo a posteriori
calculadas cinco estatisticas destes atributos: média, desvio padrdo, mediana e o valor
minimo e maximo. Para cada um dos conjuntos de dados criados foram selecionados os
melhores atributos utilizando o algoritmo Minimun Redundancy Feature Selection (MRMR).
Cada um destes conjuntos de dados serviram para alimentar o treino de trés classificadores
diferentes: Linear Discriminant Analysis (LDA), SVM com uma fun¢do de base radial
(SVMrbf), arvores aumentadas com subamostragem aleatéria (RUSBoost). Também foram
construidas CNNs e treinadas com imagens de espectrogramas e espectrogramas melddicas.
Todos os algoritmos foram treinados dez vezes com seeds diferentes. Os conjuntos de dados
constituidos com trés classes alcangaram valores de precisao de 96,9% usando sons com
duragdes fixas e 81.8% com duragdes variaveis.

Em [20] é proposto um modelo LSTM para classificar ficheiros de dudio relativamente
a satide respiratdria dos pacientes. Estes podem ser classificados de oitos formas diferentes:
saudaveis ou com uma das sete doencgas referidas na base de dados descrita acima. De cada
um dos ficheiros de dudio foi extraida uma amostra de um segundo. A partir destas, foram
extraidos diversos atributos (MFCCs, Zero-Crossing Rate (ZCR), coeficientes harmonicos,
codificadores preditivos lineares (LPC) e predigao linear percetual (PLP)) que tinham como
objetivo serem utilizadas como entrada do modelo desenvolvido, sendo, por fim, aplicado
um método de normalizagdo de dados. As amostras foram divididas em 70% para treino,
10% para validacdo e 20% para teste. A rede neuronal é constituida por uma camada LSTM
e uma camada fully connected composta por 8 neurdnios. O modelo alcangou uma exatidao
de 46% na fase de teste.

O artigo [21] foca-se na implementagao de uma rede neuronal profunda CNN simples
para classificar sons adventicios. O destaque deste estudo é o desenvolvimento de um
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conjunto de novas técnicas: device specific-tuning (divisao do conjunto de teste em
subconjuntos tendo em conta o dispositivo de recolha do som), concatenation-based
augmentation (que consiste em criar uma nova amostra de uma classe a partir da
concatenacdo de duas amostras aleatérias da mesma classe), blank region clipping (técnica para
eliminar dos espectrogramas de mel regides vazias que se localizam entre os 1500-2000Hz) e
smart padding (técnica de transformar os ficheiros de audio com um tamanho fixo a partir da
copia de ciclos ja existentes do mesmo paciente ou amostras de ciclos vizinhos). Estas tinham
o proposito de aumentar o nimero de amostras e o potencial das mesmas. Os dados sofreram
um pré-processamento que consistiu na normalizacdo padrdo do sinal entre [-1, 1],
reamostragem para 4000Hz e na aplicagdo de um filtro passa-banda Butterworth de 5°
ordem, eliminando possiveis ruidos como batimento cardiaco ou pessoas a falar. Por fim,
apos todas as transformacdes, os sinais foram convertidos em espectrogramas de Mel de
forma a alimentar o modelo de aprendizagem profunda CNN. Este modelo foi baseado na
ResNet-34 (rede neural residual), através da qual se inicializaram os pesos da rede. E
constituida por duas camadas lineares com fungoes de ativagao ReLU e a tiltima possui uma
funcao de ativagao softmax, sendo aplicado um dropout a todas as camadas fully connected. A
rede é treinada com uma loss cross-entropy tendo o interesse de minimizar a perda da
classificagdo. Foram criadas duas experiéncias para testar o classificador em que a primeira
se baseava na classificagdo dos ciclos respiratdrios como: normal, com fervores, com
sibilancias, ou com fervores e sibilancias. J4 a segunda pretendia apenas distinguir ciclos
respiratérios entre normais (respiragao sem sons adventicios) e anormais (respiragdo com
sons adventicios). Para a experiéncia com quatro classes, o conjunto de dados foi dividido
de duas formas diferentes: 60% de treino, 40% de teste e 80% de treino e 20% de teste,
respetivamente. Para a classificacdo de quatro classes, a melhor pontuagao (média da
sensibilidade e especificidade) foi de 56.2%, sensibilidade de 40.1% e especificidade de 72.3%
quando aplicado utilizado o classificador CNN em conjunto com as técnicas concatenation-
based augmentation, blank region clipping e device specific fine-tuning. Para a experiéncia com
divisdao de 80/20 do conjunto de dados o melhor método foi o mesmo, mas com uma
pontuacao superior de 68.5%, sensibilidade de 53.7% e especificidade 83.3%. O melhor
resultado obtido foi na classificacdo de duas classes com uma divisdao 80/20 e 0 mesmo
classificador anteriormente descrito tendo uma pontuagao de 77%, especificidade de 80.9%
e 73.1% de sensibilidade.

A abordagem proposta em [22] baseia-se no desenvolvimento de métodos de Redes
neuronais profundas (Deep Neural Networks (DNN)) e autoencoders para classificar ciclos
respiratérios em quatro categorias diferentes: fervores, sibilancias, ambos ou normal. A
semelhanca dos artigos anteriores, foi realizado um pré-processamento no qual se aplicou
uma reamostragem de todos os ciclos respiratorios de 4000Hz e aplicou-se a duplicacdo de
amostras para que todos os audios tivessem 10s de duracdo. De seguida, para a eliminagao
de ruido, foi aplicado um filtro passa-banda de 100-2000Hz. Por ultimo, os sinais sao
convertidos em espectrogramas através do uso de um filtro gama com 1024 FFT. Visto que
existe uma falta de balanceamento ao nivel das quatro classes, implementaram-se duas
técnicas de aumento de dados: sob amostragem das imagens dos espectogramas e de seguida
aplicado o critério de Fisher. As imagens geradas sao inseridas como entrada no classificador
DNN. A rede neuronal profunda criada foi uma CNN com cinco camadas, sendo a primeira
a de entrada, e as outras referentes a batch normalization, convolutional com fungado de ativagao
ReLU, max pooling, global max pooling e dropout que sofre um incremento de 5% ao longo das
camadas inicializado a 10%. A ultima camada é composta por duas camadas fully-connected,
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uma com fungao de ativagao ReLU e outra com softmax. A rede autoencoder é constituida pela
fase encoder e a fase decoder. A fase encoder é formada pelas primeiras cinco camadas da rede
CNN, ja a fase de decoder (descodificador) possui quatro blocos para inverter a convolucao e
usa ReLU para reconstruir a imagem. O conjunto de dados foi dividido em treino e teste,
numa propor¢ao de 60% e 40%, respetivamente. A rede foi treinada com uma taxa de
aprendizagem de 0,0001, um batch size de 50, 100 epochs e para otimizagado foi utilizado o
método Adam. O desempenho obtido pelo Autoencoder foi superior ao da rede CNN apenas
por 2%, alcancando uma pontuac¢ao média de 43%, especificidade de 62% e sensibilidade de
33%. A fusdo dos métodos de classifica¢gdo CNN e Autoencoder alcangaram um F-score de
49%, uma pontuacao média de 42%, especificidade de 69% e sensibilidade de 30%.

No estudo [23] é proposto um novo método capaz de distinguir fervores, sibilancias
e sons normais: as redes residuais profundas. Antes de proceder a classificagao sao extraidos
diversos segmentos de som que contenham uma das classes que se desejam classificar. De
seguida é aplicada uma otimizag¢do da Transformada de S (S-transform) da qual sao extraidos
os coeficientes de optimized S-transform (OST), a posteriori criadas imagens RGB,
espectrogramas de OST, sofrendo um reescalonamento com um tamanho fixo de
224x224xRGB, através do método bilinear. Depois dos segmentos sonoros passarem por
todas as fases de pré-processamento os mesmos sao divididos em 70% para treino e 30% para
teste. As imagens do subconjunto de dados de treino sao inseridas na rede neural residual
profunda para esta ser treinada. A rede neural residual consiste em trés fases: pré-
processamento, processamento e classificagio. Na primeira, as imagens RGB
correspondentes a um mapa de atributos sdo pré-processadas e normalizadas através das
camadas de convolugao, batch-normalization, ReLU e MaxPooling. Na segunda, o conjunto de
dados é processado por blocos de identidade e blocos convolucionais. A ultima fase é
constituida por trés camadas, a average-pooled, flatten e full connection, com fungao de ativagao
softmax. A rede obteve o melhor valor de exatiddo num valor de 98.79%, sensibilidade de
96.27% e especificidade de 100%, quando treinada com um tamanho 16 de batch e com 20000
iteracoes.

Uma nova forma de prever anomalias respiratérias foi proposta em [24]. O trabalho
consiste em gerar modelos de RNN capazes de classificar patologias e sons adventicios, ou
seja, duas resolugdes diferentes, uma com duas classes (sibilancias e fervores) e outra com
classes multiplas (sibilancias e fervores, dois ou normal). Foram desenvolvidas duas
arquiteturas avangadas de RNN’s, uma LSTM e uma GRU, e duas deriva¢oes BiLSTM e
BiGRU, tendo em vista a resolu¢do do problema. Para todas as arquiteturas foi
implementada a mesma configuracdo: 2 camadas com 256 células cada com a funcio de
ativacdo de tanh, dropout que variaria entre 30% a 60%, batch normalization, batch size de 32,
sendo o algoritmo de otimizagao utilizado o Adam. Foi desenhado um pré-processamento
com varias fases: cada ciclo respiratério foi segmentado com base numa janela deslizante
(25ms a 500ms) usando uma sobreposicao de 50%, e para cada janela foram extraidos os
MFCCs, sendo concatenados por ultimo (frame). De seguida os dados sdao normalizados
utilizando a técnica Min-Max e Z-score. O conjunto de dados foi dividido em subconjunto
de dados de treino e testes com um racio de 80% e 20%, respetivamente, sendo a posteriori o
modelo treinado com 100 epochs. Analisando o impacto da normaliza¢do nos resultados de
teste deparamos nos com uma acurracy mais elevada quando utilizada normalizagao com Z-
score para os dois problemas, alcancando 81% para classificacao de duas classes e 74% para
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classes multiplas. Em média, as redes LSTM e BiLSTM foram as que tiveram melhor
desempenho para a classificagio de 4 classes. Em comparacdo a modelos de artigos
publicados anteriormente os resultados alcangados mostram-se competitivos.

O artigo [25] apresenta uma proposta de um modelo CNN capaz de distinguir ciclos
respiratérios com sibilancias ou fervores, os dois ou normais, como na proposta descrita
anteriormente, mas realizam um tratamento dos ciclos e geragdao de modelos de forma
bastante diferentes. Antes de extrair dados interessantes dos ciclos respiratérios para
alimentar o modelo, foi aplicado uma reamostragem para 4000Hz e um filtro de passa-banda
Butterworth de 122 ordem com um corte entre 120-1800Hz de modo a eliminar ruido dos
sinais. Estes foram convertidos em espectrogramas e onduletas, que serviram como dados
de entrada para a CNN. Numa primeira abordagem foram utilizados apenas
espectrogramas, na segunda experiéncia apenas onduletas e por fim a utilizacdo de ambas.
O conjunto dos dados foi dividido em treino (60%) e teste (40%) e de seguida treinado o
modelo composto por uma camada Bach normalization, func¢do de ativacdo ReLU, e camadas
fully connected, sendo primeiramente utilizada uma aprendizagem de transferéncia baseada
na rede VGG-16. Depois de treinado e testado o modelo através da primeira abordagem
(espectrogramas) alcangou-se um FI-score de 46%, sensibilidade de 36% e especificagao de
69%. Ja o modelo relativo a segunda (onduletas) atingiu um FI-score de 46%, sensibilidade
de 37% e especificidade de 62%. A terceira experiéncia obteve um FI1-score ligeiramente
abaixo de 42%, sensibilidade de 28% e especificidade de 81%.

3.2 Segmentacao e classificacao de som

O artigo em [26] apresenta o desenvolvimento de um modelo de aprendizagem
profunda, com aprendizagem semi-supervisionada, para classificar sons pulmonares
automaticamente. Os dados utilizados foram gravados em quatro centros clinicos da India,
a partir de 284 pacientes com doencas respiratdrias, utilizando como ferramentas de recolha
um telemovel (aplicagdo android) e um estetoscopio eletronico, resultando em 11627 ficheiros
de 4udio extraidos de 11 diferentes zonas de ausculta¢do. O conjunto de dados escolhido
focou-se na presenca de sibilancias ou fervores, uma vez que estes sao os sons adventicios
mais comuns em SR. Os dados sofreram um pré-processamento, sendo filtrados os sinais
com uma janela de Hamming na gama de 200Hz a 1600Hz e aplicada reamostragem para
4000Hz. Cada sinal foi convertido em espectrogramas utilizando a Short-Time Fourier
Transform (STFT). De forma a evitar que ocorressem diferencgas entre os sons recolhidos nas
mesmas zonas do corpo, os dados foram normalizados por zona de extragdo. Foi construido
um denoising autoencoder (DA) com trés camadas de 50 neurdnios. Esta tiltima técnica ajudou
a remover ruido existente nos sons. Em termos de métodos de classificag¢do foram utilizadas
duas Suport Vector Machines (SVM), uma para a classificar sibilancias e a outra para classificar
fervores, conseguindo obter resultados de exatidao de 86% e 74%, respetivamente. O método
proposto requer apenas que 5% dos ficheiros de som sejam anotados manualmente antes da
extragao de atributos significativos, poupando assim grandes esforgos e recursos as equipas
de investigagao clinica.

No estudo [27] foi desenvolvida uma abordagem baseada em Gaussian Mixture Model
(GMM) para detetar sibilancias. Os sons respiratérios foram adquiridos utilizando um
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estetoscopio de alta frequéncia no diafragma e no pescogo. Foram aplicados aos sinais um
filtro com uma frequéncia de 4000Hz e eliminada as frequéncias <20Hz (zona de sons
musculares e alguns sons cardiacos). Os sons respiratorios foram processados usando uma
Fast Fourier Transform (FFT) discreta e aplicada uma janela de Hamming com um
comprimento de 58ms com uma sobreposicdo de 50%. Foram extraidas para treino do
classificador 2100 atributos de sibilancias e 3700 atributos de sons normais a partir de
MFCCs. De modo a que este ndo detetasse ruido espectral, foi aplicado o algoritmo Shabtai-
Musih. Para que os sons respiratdrios fossem classificados, foi treinado um modelo GMM.
Este método foi dividido em duas fases: treino e reconhecimento. Na primeira fase foi usado
o algoritmo Expectation-Maximization (EM) para construir modelos actisticos de sons
respiratérios normais e sibilancias. Na segunda fase foi utilizada a verosimilhanga do
classificador GMM para estimar qual o melhor modelo que classifica os SR. Para a validagao
do modelo foram usados 36 ficheiros de audio. O modelo demonstrou ter um bom
desempenho, nomeadamente uma especificidade de 99% e uma sensibilidade de 88% na
detecdo de sibilancias principalmente quando eram aplicados poucos atributos como
entrada.

Para além dos dois trabalhos anteriores, ndo foram encontrados outros artigos
abordando a segmentacao e classificacdo de sons respiratérios adventicios. Como tal, nos
paragrafos seguintes, sdo revistas estratégias de segmentacdo e classificacdo aplicadas a
outros tipos de sons (e.g., sons cardiacos), as quais podem ser potencialmente aplicadas a
sons respiratdrios.

Em [28] é proposto um método baseado em Bi-LSTM com técnicas de atencdo para
segmentar fonocardiogramas (PCG) mesmo com ruido e sinais irregulares, sendo este o
método mais promissor para segmentar sons cardiacos. Indo de encontro aos autores, esta
metodologia pode ser aplicavel para detecdo e segmentagdo de outros sinais biomédicos,
como por exemplo sons adventicios, razao pela qual descrevo esta abordagem. Foram
utilizados trés conjuntos de dados diferentes: PhysioNet/ CinC Challenge 2016 (PCC), M3dicine
Human Heart Sound Database (M3-Hu) e M3dicine Animal Heart Sound Database (M3-An),
compostos por sons cardiacos de seres humanos e animais. O PCC contem arquivos obtidos
em ambito clinico e configuragdes nao clinicas, tendo uma enorme variedade de dados em
termos de pacientes e qualidade de dados, sendo constituido por 3126 gravagoes. O M3-Hu
consiste num arquivo de 170 gravagdes digitais de sons cardiacos saudaveis. Ja o M3-Na
contém 105 sons digitais extraidos de uma vasta gama de espécies animais. Foram avaliados
diferentes atributos desde o método classico de onduletas até MFCCs e deltas. O método
proposto foi testado e comparado com outras abordagens (DNN, CNN, General recursive
neural network (GRNN), LSTM e Bidirecional LSTM (Bi-LSTM)). Os resultados para os trés
conjuntos de dados foram medidos através da exatiddo tendo sido obtidos os seguintes
valores: PCC com 96.9% +0.13, M3-Hu com 97.1% +0.32 e M3-An com 96% +0.17.

No estudo em [29] propds-se uma abordagem para detecao de eventos sem utilizar
explicitamente informacao a priori sobre a duracao do estado. O seu estudo foi direcionado
para a anadlise de sons do coragdo, tendo sido definido um problema de dois focos:
segmentacao e classificagdao. Para atingirem o objetivo de segmentacdo do som utilizaram
uma abordagem baseada em redes neuronais profundas recorrentes. As RNNs sao
apropriadas para este estudo uma vez que aprendem dependéncias temporais contidas nos

26



Estado de Arte

dados por elas proprias. O som do coragao é considerado um evento monofoénico, apesar de
este poder ser contaminado com sons referentes a outras partes do corpo, o que constitui um
cenario polifénico. As LSTMs sao definidas como DNNs capazes de modelar dependéncias
temporais, tendo ja sido aplicadas para detecdo de eventos polifénicos. GRNNs sao uma
simplificagdo das LSTMs que contém menos parametros, mas demonstram um desempenho
comparavel. Assim sendo, foram as redes escolhidas para fazer a segmentacdo do som
pretendida. O conjunto de dados utilizado foi retirado de uma base de dados de sons do
coracao, PhysioNet/CinChallenge 2016 [30] (utilizado no artigo indicado anteriormente). Este
contém sons de pacientes normais e pacientes patoldgicos, que se dividiam em 9 grupos.
Porém o seu diagnostico é binario (normal ou nao normal). Além desta informacao, o
conjunto de dados ainda fornece anotagdes sobre o estado de cada uma das amostras de sons
do coracao (51, sistole, S2, diastole). Primeiramente foram comparadas diferentes
arquiteturas basicas de RNNs, LSTMs, GRNNSs, e implementagoes bidirecionais BiGRNNs
que superaram as outras arquiteturas anteriores. Extrairam atributos a partir de
espectrogramas e juntamente com os atributos do invélucro construiram o conjunto de dados
para analise. Estes dados foram utilizados para treinar modelos BIGRNN. Esta rede consiste
em duas camadas ocultas com 200 neurdnios cada uma, fungdes de ativacao retificadoras e
técnicas de dropout para regularizagdo. O método proposto (BiGRNN) alcanga niveis de
desempenho comparativos ao método LR-HSMM. A proposta deste artigo alcanca
excelentes resultados tendo F-score 95.6%.

Na abordagem proposta em [31], é apresentada uma primeira construcdo de um
modelo baseado em CNN. Este modelo foi desenvolvido para segmentar sons cardiacos ao
contraio da aplicabilidade que outros autores deram as CNNs, nomeadamente para
classificar sons cardiacos normais de anormais. A PhysioNet/CinC challenge 2016 foi a base de
dados utilizada, considerando 427 gravagdes de sons cardiacos de 130 pacientes. Destes, 181
foram recolhidos a partir de pacientes com patologias cardiacas e 246 de pacientes saudaveis.
Foi realizado um pré-processamento aos sinais PCG e extraidos atributos de envelogramas.
O pré-processamento passou por filtrar a frequéncia dos sinais, realizando um corte de 25Hz
e 400Hz. Os atributos foram extraidos de 4 envelopes diferentes, sendo estes normalizados
de forma a minimizar a varidncia dos atributos recolhidas. Para cada som cardiaco, sdao
extraidas 4 fases do sinal a partir dos envelogramas normalizados, em que t indica o instante
temporal e s(t) é definido como a sequéncia que contem o estado associado a cada instante,
ou seja, o estado 0 corresponde a um som S1 (primeiro som cardiaco), o estado 1 a um
intervalo sistolico, o estado 2 corresponde ao som S2 (segundo som cardiaco), o estado 3 a
um intervalo diastolico. De seguida é treinada a CNN com fungdes de ativagao ReLl, a qual
possui uma camada Max pooling responsavel pela subamostragem das saidas das camadas
escondidas. E por ultimo, usa os pesos resultantes do treino, de forma a aplica-los numa
CNN de teste. A proposta apresentada obteve uma sensibilidade média de 93.4%,
identificando quase na perfeigao todos estados presentes na sequéncia de sinais.

O artigo [32] tem como base o desafio Acoustic Scenes and Events (DCASE) 2016 que
tem como objetivo a classificagao de 15 sons interiores e exteriores, tais como autocarro, café,
carro, centro da cidade, floresta, biblioteca, comboio, entre outros, contendo um dos maiores
e variados conjuntos de dados desta area, possuindo 13 horas de gravagdo. Destes, foram
extraidos atributos a partir de 6 técnicas diferentes de processamento de sinal (MFCC,
Binaural MFCC, log espectro de Mel e duas escalas temporais diferentes, extraidas usando
OpenSMILE [33]). Desenvolveram-se varios, classificadores, tanto baseados em abordagens
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classicas como (GMM e i-vector), como baseados em arquiteturas de redes neuronais e
aprendizagem profunda (DNN, RNN, CNN). A arquitetura destes foi alterando ao longo da
experiéncia de comparacdo obtendo-se um total de 30 modelos para o problema de
classificagdo e cinco arquiteturas diferentes. Depois de treinados e testados, o classificador
com o desempenho mais baixo foi o GMM, independentemente dos atributos utilizadas.
Concluiu-se que os modelos de redes neuronais apresentavam um melhor desempenho
quando o nimero de atributos de entrada aumentavam.

A detegao de eventos raros em audio a partir da segmentacao de sinais € o objetivo da
proposta [34]. Apresenta-se um sistema hibrido que combina uma rede LSTM com uma rede
convolucional com entrada de uma dimensao (1D ConvNet). Os ficheiros sonoros proveem
da base de dados DCASE 2017 Challenge Task 2 que contém eventos sonoros com sons de
bebés a chorar, vidro a partir e tiros. Como ruido de fundo existem 15 cenas de audio
diferentes. Foram criados 4 conjuntos de misturas de som, contendo cada um 15000 ficheiros
de som, tendo em conta o balanceamento das classes (5000 por classe), contendo todas 30s,
sendo estes divididos em treino e teste numa proporgao de 80-20%, respetivamente. Os sinais
foram convertidos em espectrogramas de Mel a partir de uma janela de 46ms e sobreposigao
de 50%, extraindo 128 mel-filter banks do espectro de cada frame. Por tultimo, cada
espectrograma de mel é dividido usando um intervalo de tempo em segmentos. Os
segmentos sao usados para alimentar a rede (1D ConvNet) que converte as frames do espectro
em caracteristicas espectrais. Esta é composta por uma camada 1D convolucional, executado
o processo de Batch Normalization, aplicada a funcao de ativacdo ReLU e no final uma camada
pooling e aplicado um dropout de 0.3. Os atributos que saem desta rede irdo alimentar a rede
LSTM. Esta foi estruturada para ser unidirecional backward, sendo utilizada como funcao de
ativacdo a fungao tanh (tangente hiperbolica) e aplicado um dropout de 0.3 nas duas camadas
internas LSTM. O modelo é treinado usando o algoritmo de otimizacdo Adam, um mini-batch
de 256 e um rate de aprendizagem inicial de 0.001 e reduzindo 0.01 a cada época. Depois do
modelo ser treinado foi necessdrio definir um limiar para determinar a auséncia ou presenca
de um evento sonoro a partir da probabilidade da sequéncia. O sistema no final conseguiu
resultados com um F-score para cada classe superior a 90% (choro de bebé 97.6%, vidro a
partir 99.6%, tiro 91.6%).

3.3 Abordagens e limita¢oes do estado de arte

Existem muitos estudos sobre a classificacdo de sons adventicios utilizando técnicas
de aprendizagem profunda e abordagens classicas. Ha 10 anos, as técnicas classicas
eram as mais utilizadas, contrastando com a aplicacdo de redes neuronais profundas
que s6 se iniciou mais tarde como comprovam os estudos em [35] [17]. Para além
disso, as aplicacOes de técnicas de aprendizagem profunda nas dreas da informatica
na satide também eram bastante escassas, como se pode observar a partir da Figura
13. Os estudos apresentados no decorrer deste capitulo, possuem limita¢oes tais
como: falta de variedade em termos de conjunto de dados utilizados, utilizacao de
amostras de audio muito curtas, pouca variedade de técnicas de extragao de atributos
baseando-se quase sempre em MFCCs e escassa existéncia de estudos referentes a
segmentacao de SR. Esta tiltima limitagao tem um maior peso que as outras uma vez
que os estudos apresentados apenas se referem a sons nao respiratdrios (muitas vezes
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referentes a sons cardiacos). As técnicas apresentadas devem poder ser aplicadas a
SA, mas ao contrario dos sons cardiacos, que sao bastante regulares e que podem ser
recolhidos a partir de 2 ou 3 zonas do corpo, os SA sao altamente variaveis entre os
pacientes e podem ser recolhidos a partir de diversas zonas do corpo, diferentes
partes constituintes do pulmaéo ou vias respiratorias [26], podendo assim dificultar a
sua classificagao.
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Figura 13 - Distribuigao de artigos publicados que usam aprendizagem profunda em subareas da
informatica em satide. As estatisticas de publicac¢do sao obtidas no Google Scholar [17]

Os resultados e as conclusdes retiradas pelos autores dos artigos analisados nesta
revisdo sdo, por vezes, sobrevalorizados devido a falta de informacdo e métricas mais
especificas. Em concreto, os artigos referem apenas valores globais, inflacionados pela falta
de balanceamento de classes muitas vezes omitida pelos autores. Desta forma a taxa de
sucesso € influenciada pela existéncia de muitos falsos positivos.

Outro problema encontrado na analise dos artigos esta relacionado com a comparacao
dos resultados dos estudos com abordagens que alcangaram valores inferiores, ou seja, a
pesquisa de trabalhos existentes na area foi limitada.

Através das Tabela III e IV pode-se resumir as caracteristicas principais dos estudos
anteriormente referidos, observando-se que as abordagens classicas demonstraram ter bons
resultados, mas as técnicas baseadas em aprendizagem profunda apresentam resultados
superiores.
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Tabela III - Resumo dos artigos sobre diversos sons

Referéncia Amostra Local de gravagio Sons Extragdo de atributos Classificadores Segmentagdo Resultados

2100 atributos de Sibilancias e sons
sibilancias e 3700 . respiratorios normais MEFCC GMM Especificidade = 99%
atributos de sons Diafragma e pescoco - Sensibilidade = 88%

[27]

normais
validagao = 36 ficheiros
de audio

BiGRNN - Sensibilidade méd. =
Melddicas (camadas ocultas 96.1%
[29] 3126 gravagdes de . Sons cardiacos humanos Onduletas com 200 F méd. =95.6%
anomalias cardiacas Envelope neuromos~cada Erro méd. 0.09%
uma Fungdes de
ativagao
retificadoras)




Estado de Arte

13 horas de dudio MECC (1) GMM Melhores resultados:
15 sons indoor e Binaural MFCC (2) i-vector - (1) Exatiddo Média =72.5%
[32] . outdoor Log espectro de Mel (3) DNN (2) Exatidao Média =81.7%
Duas diferentes escalas (4) RNN (3) Exatiddo Média = 84.2%
temporais extraidas (5) CNN (4) Exatidao Média =80.2%
usando OpenSMILE (5) Exatidao Média =82.2%




Tabela IV — Resumo dos artigos baseados em RSD

Referéncia Amostra Classes Extracao de atributos Classificadores Segmentacdo Resultados
2 segmentos do sinal:
[19] Exatidao = 88%, Especificidade = 97%,
6898 ciclos respiratorios reais Random Forest EMD Precisdao = 91%
126 participantes A Atributos espectrais Classifier
Sibilancias e 4 segmentos do sinal:
963 sibilancias e 4158 fervores fervores MFCC i~ o0
o adiss Exatld.a.o.— 69%,
Especificidade = 94%
Precisao = 66%
De entre todos os conjunto de dados os
LDA melhores resultados formam obtidos
6898 ciclos respiratdrios 126 Atributos espectrais quando classificavam 3 classes
[10] participantes Sibilancias e Atributos MFCC SVMrbf
963 sibilancias e 4158 fervores fervores Atributos Melddicos RUSBoost - Exatiddo = 96,9%
computados CNN Exatiddo = 81.8%
MECCs, taxa de cruzamento -
[20] zero, coeficientes
Segmentos de 1s cada ficheiro Tipos de doengas ~ harmonicos, codificadores LSTM Exatidao 46%
de audio preditivos lineares e
predigao linear percetual
4 classes: normal CNN 2 classes:
6898 ciclos respiratorios reais fervores, ’ Exatidao =77%,
[21] 126 pariapantes sibilancia, dois Log espectro de Mel --- especificidade=80.9% sensibilidade =73.1%

Aumento de dados

e
2 classes: Normal,
anormal

4 classes:
Exatidao =56.2%
Sensibilidade=40.1% Especificidade = 72.3%
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[23] segmentos de som que fervores, Espectrogramas de OST Rede neural - Exatidao = 98.79%
contenham uma das classes sibilancias e sons residual sensibilidade = 96.27%

normais rofunda especificidade = 100%

[25] 6898 ciclos respiratorios reais sibilancias ou espectrogramas e onduletas CNN - espectrogramas:
126 participantes fervores, os dois Fl-score = 46% sensibilidade = 36%
ou normais especificidade = 69%
onduletas:

Fl-score = 46%, sensibilidade = 37% e
especificidade = 62%
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4 Classificacao de eventos
adventicios

A primeira fase do trabalho consistiu no desenvolvimento de modelos capazes de
distinguir eventos (pré-segmentados manualmente) com sibilancias, fervores (realgando o
facto de estes também possuirem ruido, uma vez que foram captados em ambiente
hospitalar) ou outro som ausente de sons adventicios podendo este ser som respiratdrio
normal ou qualquer tipo ruido. Os audios sofreram um pré-processamento antes de
segmentarmos manualmente os eventos. Através destes realizou-se a extragao de atributos,
a sua analise e posteriormente a selecdo das que melhor se adaptavam ao problema. Os
conjuntos de dados necessitaram de sofrer um balanceamento de classes uma vez que as suas
amostras se encontravam bastante desequilibradas. Foram elaboradas duas abordagens: com
algoritmos classicos (SVM e k-NN) e com algoritmos de aprendizagem profunda (CNN,
LSTM, BiLSTM e GRU). Por fim, comparamos o desempenho alcangado a partir de modelos
das duas abordagens. Estes modelos foram testados com diversos atributos de entrada de
forma a comparar o desempenho dos diferentes modelos relativamente ao nivel do tipo de
dados que lhes é fornecido.

4.1 Pré-Processamento

Comeg¢amos por analisar os ficheiros de texto referentes aos eventos existentes nos
ciclos respiratdrios para averiguar de que forma é que estes estavam anotados. De seguida,
desenvolvemos um script para cortar os 920 ficheiros de audio existentes na base de dados
(ciclos respiratdrios), de forma a obter um ficheiro de audio por evento detetado na
respiracdo. Cada ficheiro de eventos possuia o inicio e fim da ocorréncia, em segundos, de
diversos sons adventicios ao longo de um ciclo respiratério. Foram extraidos 10 766 ficheiros
de audio relativos a eventos, sendo estes: 1898 sibilancias e 8877 fervores e 5024 de outros
sons existentes nos ficheiros, obtendo um total de 15790 ficheiros de audio. Como se pode
observar na Figura 14, o conjunto de dados possui um grande desequilibrio em relacdo ao
numero de amostras de casa classe.
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Figura 14 - Numero de amostras por classe
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De acordo com o trabalho de investigagao desenvolvido em [10] sobre a base de dados
RSD, concluiu-se que a informacado do sinal mais interessante se encontrava abaixo de
2000Hz. Deste modo, aplicou-se uma reamostragem dos dados para uma taxa de
amostragem de 4000Hz a todos os arquivos existentes, uniformizando-os e respeitando o
Teorema de Nyquist.

4.2 Abordagem com algoritmos classicos

Esta abordagem vai ao encontro ao objetivo de classificar eventos adventicios a partir
de algoritmos de aprendizagem computacional classicos. A secgdo foca-se na extracdo de
atributos para estes classificadores, assim como também na analise de dados tendo em conta
o impacto dos atributos para cumprir o objetivo, como por exemplo a correlacao que existe
entre os atributos e a classe dos eventos adventicios a classificar. Os algoritmos SVMrbf e k-
NN foram alimentados com diferentes conjuntos de dados, sendo também realizadas
diversas experiéncias de forma a encontrar o melhor classificador possivel. Estes pontos irao
ser abordados de forma detalhada nas subsecg¢des seguintes.

4.2.1. Extragao de atributos

Com o objetivo de classificar os diferentes sons a partir de abordagens classicas, foi
necessario extrair dos mesmos algumas caracteristicas, sendo esta a primeira fase da criacao
de um dos conjuntos de dados. Como os ficheiros de audio dos eventos tém uma duragao
extremamente reduzida foi fundamental definir um hopsize e tamanho da janela em ms, de
maneira a segmentar o sinal do evento em multiplas frames, mais concretamente de 16ms em
16ms (tamanho da janela de Hamming) e um hopsize de 4%. A representacao deste processo
encontra-se na Figura 15.

sinal de ’{fﬁ"ﬁ.f%{'{”"'»“')* ’\“"[ﬂ"vf’ﬂ"f.Wd"7\ ‘.,q»|.'¢"‘"l\~'“‘l I
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Figura 15 - Demonstragao do processo inicial de extragao de atributos [43]

Também foi utilizada a técnica de zero padding a alguns sinais, uma vez que os métodos
da MIRtoolbox 1.7.2 definidos para extrair os atributos (Tabela V) estavam com dificuldades
em processar audios com uma duragao tdo pequena. Deste modo, foram acrescentados 0 ao
final de cada som de forma que os todos ficheiros fossem processados com os mesmos
parametros (Zero Padding), ficando com uma duraciao de 1s. A base de dados continha 87
eventos anotados com mais de 2s. Nestes casos foi considerado apenas o primeiro segundo,
visto que a anotacao desses eventos era menos precisa.
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A partir dos espectrogramas criados computacionalmente através da toolbox,
extraimos 81 atributos por cada frame, sendo estas: 25 referentes ao espectro, 26 MFCC e 30
melddicas. A Tabela V apresenta os diferentes tipos de atributos extraidos de acordo com a
sua especificidade. Como os atributos foram extraidas em relacdo a cada frame do
espectrograma, foram calculadas 5 estatisticas: média, mediana, desvio padrao, valor
maximo e valor minimo para cada um dos 81 atributos, obtendo no final 405 atributos por
evento respiratorio. Todos estes atributos e a respetiva classe (tipo de evento) estao
armazenados em ficheiros .mat (ficheiros de dados binarios do Matlab) para serem a
posteriori analisadas, criando assim um primeiro conjunto de dados de eventos respiratdrios
composto por atributos.

Tipo de atributos Nome dos atributos
Pitch

Pitch Smoothing
Melodicos Inharmonycity
Inharmonycity Smoothing

Voicing

Voicing Smoothing
MFCC MEFCC

Delta- MFCC
Centroid

Spread

Skewness
Kurtosis
Zero-crossing Rate
Flatness
Roughness
Irregularity
Espectrais Flux

Flux Inc

Flux Halfwave

Flux Median
Brightness
Brightness 400 Ratio
Brightness 800 Ratio
Roll-off

Outlier Ratio
Interquartile Ratio

Tabela V — Atributos extraidos®

4.2.2. Anadlise Exploratoria de dados (AED)

Ao longo do trabalho desenvolvido foram realizadas analises distintas com diferentes
finalidades.

Andlise #1

O conjunto de dados é constituido por multiplas frames (segmentos de uma janela
temporal que compdem um evento) de diversos sons com sibilancias, extraidas a partir da

¢ Por uma questao de preservar o sentido dos atributos extraidos, estas ser nomeadas em inglés
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auscultacdo de varios pacientes utilizando estetoscopios diferentes em localizagoes
diferentes do corpo do paciente. A este respeito, colocam-se as seguintes questdes:

% Sera que os atributos extraidos poderao estar a discriminar sons/frames com base nas
caracteristicas intrinsecas dos aparelhos de gravagao (estetoscopios) e/ou com base
na localizacao dos mesmos?

7
*

Sera que existem tipos de atributos (espectrais ou melddicas) que sao mais sensiveis
em termos de variagao de estetoscopio?

Esta experiéncia teve como base a implementacdo de uma One-Class SVM para classificar
frames e, através desta, identificar possiveis frames consideradas como anomalia.
Primeiramente foram construidos pequenos conjuntos de dados com base na localizagao do
estetoscopio que conteriam apenas sibilancias de forma a uniformizar ao maximo as
variaveis de cada som presente no conjunto de dados. Utilizamos apenas os dois atributos
com mais peso/mais relevantes na classificagdo dos sons tendo em conta os estudos
previamente realizados [10], partindo do mesmo conjunto de dados e dos mesmos atributos
extraidas anteriormente. Para os atributos espectrais classificaram-se frames das “Centroid” e
“Brightness 4” ratio e para os atributos melddicos as “MelpitchHF” e “Melinharmonicity”.

A One-Class SVM é um algoritmo de aprendizagem nao supervisionada que ira tratar os
elementos do conjunto de dados, como pertencentes a uma sé classe. Nesta experiéncia, o
One-Class SVM ira encontrar a fronteira nao linear de acordo com os dados fornecidos que
permite identificar todas as frames que ndo se enquadram dentro da fronteira como
anomalias. Este caso observa-se na Figura 16. O limite que separa as anomalias do resto dos
dados ocorre onde o valor do contorno é 0.

outlier detection (window size = 128)
T

T 1 300

spectbrightératio

-200

-300

-400

1 L I I
100 200 300 400 500 600 700
spectcentroid

-500

Figura 16 - Fronteiras de decisao da One Class SVM com atributos espectrais
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Posto isto, sao consideradas anomalias todas as frames com a pontuacéo inferior a 0. Nos
graficos das Figuras 17 e 18, sao apresentadas as pontuagdes que cada frame obteve. Usando

os atributos “centroid” e “brightness 4 ratio” obtiveram-se:

Resultacdo One-class SVM

Localizacao Al

g
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»
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40t P
o
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L9200
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-1000
1200 L 1 1 i L |
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Numem de frames dos ficheirs
Figura 17 - Resultado One class SVM anomalias Al
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Figura 18 - Resultado One class SVM anomalias LI
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Usando os atributos melddicas “MelpitchHF” e “Melinharmonicity "

Localizacao LI
200

Bo oo

Resultado One-dass SVM

Mediton
-1000 AKGCATTL
Lit200
LnC2SE
Final o fchero

0 1000 2000 3000 4000 5009 6000 7000
Numero de frames dos fcheiros

Figura 20- Resultado dos atributos melddicos na localizagao LI
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Figura 19 — Resultado dos atributos melédicos na localizagdo Al

3500

Na segunda experiéncia, filtramos ainda mais este conjunto de dados, apenas contendo
sons de sibilancias com espectrogramas semelhantes (analisados e comparados
visualmente). A partir da Figura 21, é possivel compreender a dificuldade a olho nu de
distinguir espectrogramas de ciclos respiratérios mesmo utilizando mecanismos de recolha
diferentes. Estes espectrogramas sao uma boa representacao de como irao ser as imagens que
alimentardo os classificadores de aprendizagem profunda.
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Figura 21 - Espectrogramas de sibilancias da localizagao LI

Apesar da dificuldade, através das suas caracteristicas conseguimos realizar uma boa
filtragem por inspecao visual, sendo criados graficos cada vez mais semelhantes. A figura 22
representa uma amostra dos resultados desta experiéncia. Todos os graficos podem ser
observados no Apéndice A.

50 —
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Resultace One-class SVM
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——— Pl o tetwim)
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] 500 1000 1500 2000 2500 3000

Numero de frames dos ficheiros

Figura 22 — Resultado da classificagao das frames na localizagao LI

Através do primeiro conjunto de graficos, apercebemo-nos que a variagao dos
estetoscopios nao ¢é um problema, visto que existem bastantes anomalias
independentemente do estetoscopio utilizado. Nao sabemos até que ponto a classificagao das
frames melddicas versus espectrais é relevante uma vez que estas tomam valores bastante
diferentes. Os atributos melodicos possuem bastantes valores nulos nas suas frames e isso
deve ter interferido na classificagdo do SVM.

No segundo conjunto de graficos os sons foram filtrados de uma forma mais rigorosa
utilizando os espetrogramas para uniformizar o maximo possivel os sons dos conjuntos de
dados. Neste caso pode-se concluir que as frames extraidas usando o LittC2SE sdo as que sdo
menos classificadas como anomalias. Estas, quando colocadas em classificagdo com frames
de todos os outros estetoscdpios, sao as possuem menos anomalias (caso Lr e Al).

Pode-se concluir que o classificador ndo esta a aprender a classificar os diferentes
estetoscopios relativamente as frames. Importa também referir que, certamente, existiram
alguns fatores a influenciar estos atributos para além do estetoscopio (espaco de recolha,
duracdo do som...).
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Andlise #2

A selecao de atributos é um fator extremamente importante para enriquecer o
conjunto de dados fornecido como entrada a qualquer classificador. Desta forma, € essencial
compreender quais das estatisticas dos atributos extraidas na Seccdo 4.2.1 sdo as mais
adequadas para identificar e distinguir os eventos respiratérios. Colocam-se entdo as
seguintes questoes:

7

% Qual/quais o(s) método(s) estatistico(s) mais indicado(s) para realizar a selecdo de
atributos?
% Que relagado existe entre os atributos e o resultado esperado?

Devido ao facto do conjunto de dados criado possuir 15790 eventos distintos, para realizar a
andlise estatistica necessdria utilizamos uma amostra com cerca de 10% dos eventos totais
(773 tervores, 227 sibilancias e 500 normais), devido a limitagdes computacionais e com vista
a podermos extrapolar os resultados obtidos com esta amostra para o conjunto de dados
total.

Para identificar quais os testes estatisticos adequados a tarefa de selecao de atributos,
comegamos por aplicar o teste de Shapiro-Wilk para verificar se os dados seguem uma
distribui¢do normal. De acordo com os resultados obtidos, apresentados na Figura 23,
podemos aferir que os atributos possuem valores de p-value bastante diferentes ao longo da
andlise, quase nulos. Posto isto, a HO do teste de Shapiro-Wilk, “a amostra provém de uma
populagdo normal”, é refutada e podemos afirmar com um nivel de significancia de 5% que
a amostra ndo provém de uma popula¢ao normal.

ShapiroResult(statistic=0.9131295680999756, pvalue=1.8143986190840419%e-28)
ShapiroResult(statistic=0.9483645558357239, pvalue=1.5744757424803478e-22)
ShapiroResult(statistic=0.8441915512084961, pvalue=5.12210757905643e-36)
ShapiroResult(statistic=0.9117304086685181, pvalue=1.1605119399317916e-28)
ShapiroResult(statistic=0.8509692549705505, pvalue=2.0746465101555637e-35)
ShapiroResult(statistic=0.8027223944664001, pvalue=2.4864513834117765e-39)
ShapiroResult(statistic=0.9200136661529541, pvalue=1.780184810659743e-27)
ShapiroResult(statistic=0.6537182927131653, pvalue=0.0)

Figura 23 - Resultado do teste de Shapiro-Wilk

A legenda da classe presente nos conjuntos de dados foi convertida de categdrica para
numérica, sendo fervores (1), outros sons (2) e sibilancias (3). De seguida vamos verificar
qual a relagao entre os atributos extraidas e o resultado esperado a partir da correlacao dos
atributos.

4.2.2.1. Selegao de atributos

Uma vez que foram calculados e extraidos 405 atributos é necessario reduzir o seu
numero, devido tanto a limitagdo computacional como com vista a evitar redundancias e
overfitting. Tendo em conta a andlise anterior, foram aplicados dois métodos de selecao de
atributos, o teste Kruskal-Wallis, o Minimun Redundancy Maximum Relevance (MRMR) e o
Relieff.
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Estes trés métodos qualificaram os 405 atributos, do melhor para o pior, em relagao ao
grupo-alvo a classificar (sibilancias, fervores e outros). Desta forma conseguimos extrair dois
bons conjuntos de atributos para aplicar em métodos de segmentacdo e classificagdo. O
numero de atributos a selecionar ird sendo variado para testar o comportamento de diversos
classificadores, mas atualmente o conjunto de dados é constituido pelos 25 melhores
atributos classificados pelo MRMR, Kruskal-Wallis e Relieff, respetivamente.

Foram construidas trés matrizes de correlagao, Figuras 24, 25 e 26, para conseguirmos
visualizar quais os atributos com mais correlagdo relativamente a classe. Os atributos com
mais correlagdo entre si, possuem uma grande quantidade de informagdo semelhante,
podendo levar a redundancias futuras caso nao sejam identificados.

Correlagao de features MRMR
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Figura 26 -Matriz de correlagao de Relieff

O método MRMR realiza a selecao de atributos tendo em conta a similaridade dos
mesmos, eliminando a redundéancia entre os atributos. O selecionador Kruskal-Wallis
determina o poder discriminatdrio dos atributos através do qual se calculou o ranking usando
o valor de chi-square para selecionar aquelas que possuem um maior valor, que apresenta
valores de correlacdo bastante elevados. A correlagdo obtida nao é muito elevada, e é
principalmente negativa (-0,4). Este fator ndo é necessariamente desvantajoso uma vez que
correlagdo nao indica casualidade. Ainda assim o selecionador MRMR apresenta uma
correlagao mais acentuada entre os atributos e o resultado esperado. Estes trés métodos
foram aplicados para poder comparar os resultados dos classificadores com diferentes
elementos de entrada.

4.2.3. Balanceamento de dados

A semelhanga da maioria dos conjuntos de dados médicos, a base de dados com que
estamos a trabalhar tem um desequilibrio de classes bastante acentuado. Para prevenir a
existéncia de overfitting na fase de treino dos modelos foram aplicadas técnicas de
balanceamento de dados. A classe ‘outros’ sofreu subamostragem, uma vez que compde
mais de metade das amostras do conjunto de dados. Desta forma foram reduzidas amostras
aleatérias desta classe. Para diversificar as outras classes aplicAmos vdarias técnicas de
aumento de dados evitando a duplicagdo dos eventos. As técnicas de aumento de dados
aplicadas a audio basearam-se em ligeiras modificagdes do sinal das amostras. Considerando
os dados, foram excluidas técnicas de adi¢do de ruido, uma vez que os audios foram
recolhidos em ambiente hospitalar, possuindo naturalmente ruido ambiental. Foram
executadas as seguintes técnicas:

»  Ditch Shiftting é uma técnica que altera o tom do som ou a frequéncia do sinal,
tornando-os mais graves ou mais agudos. A probabilidade desta técnica ser aplicada
no evento é de 60% e a variacao do tom entre -2 e 2.
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* O método Time Shifting consiste na deslocagao do audio com um determinado passo
de segundos, tanto para a frente como para tras. Se o som sofrer uma deslocacado para
a esquerda, os primeiros milissegundos de som serdao eliminados e acrescentado
silencio no fim. Se for realizado para a direita, na primeira parte do som ¢é
acrescentado siléncio. A probabilidade desta técnica ser aplicada no evento é de 90%
e a velocidade do audio variou entre -1 e 1.

* O volume foi outro das caracteristicas dos sinais do evento. O método de compressao
foi utilizado para modificar este parametro alterando a intensidade do som, mais alto
ou mais baixo. A probabilidade desta técnica ser aplicada no evento é de 70% e a sua
variacao oscila entre -0.5 e 0.5.

Os eventos adventicios que foram selecionados como amostras para gerar novas
amostras da mesma classe foram sempre os mesmos escolhidos para a todos os conjuntos de
dados selecionados e a partir destes extrair diferentes atributos. As técnicas por vezes foram
aplicadas individualmente e para outras amostras juntamos a aplicagao dos procedimentos
descritos acima. Para definir os valores de oscilagdo dos parametros baseamos-mos em
artigos, como por exemplo [36], que realizaram aumento de dados semelhantes e tivemos
em conta o tipo de som com que estamos a trabalhar.

4.2.4. Modelos

Os dois algoritmos de aprendizagem ndo profunda propostos sao: o SVM com a
funcao base radial (SVMrbf) tendo em conta os bons resultados dos artigos [26] e [10] e o k-
NN.

O modelo SVM é composto por um nticleo que segue uma funcdo de aprendizagem
gaussiana (SVMrbf). Uma vez que estamos frente a um problema nao binario foi utilizado
um modelo error-correcting output codes (ECOC) que realiza a classificacao a partir de varias
SVM através do método um contra um. O fator de probabilidade dado as classes foi
uniforme, ou seja, as probabilidades das classes terdao um fator igual.

O k-NN classifica as amostras a partir da distancia entre os k vizinhos mais proximos. A
métrica de distancia foi variada (euclidiana ou correlagao) ao longo das experiéncias com
vista a alcancar os melhores resultados possiveis.

4.2.5. Avaliacao

De maneira a conseguirmos analisar o desempenho dos algoritmos SVM e k-NN
foram realizadas varias experiéncias que consistem na variacdo do tipo de atributos que
compdem o conjunto de dados. Estes sdo compostos por atributos extraidos usando a
MIRtoolbox 1.7.2 (referentes a Secgao 4.2.1). A composicao dos conjuntos de dados passou por
um dos selecionadores de atributos: MRMR, Kruskal-Wallis ou Relieff, referidas na Secgao
4.2.2.1. Na utilizacdo do selecionador Relieff variou-se o valor de k (n® de observagdes
vizinhas) entre 15 e 50. A divisdo do conjunto de dados em treino e teste baseou-se numa pré
divisdo dos ficheiros de audio existentes na base de dados que possuem um racio de cerca
de 60%/40%, respetivamente. Antes de realizar o balanceamento o conjunto de dados para
treino era composto por: 1173 ‘sibilancias’, 4500 ‘outro’, 3053 ‘fervores’. Apos a tentativa de
balanceamento este era composto por 4500 ‘sibilancias’, 4500 ‘outro’, 4500 ‘fervores’.
Analisamos o impacto do balanceamento usando as técnicas referidas na Secgao 4.2.3. As
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métricas de avaliagao usadas foram: Exatidao, especificidade (E), precisao (P), sensibilidade
(S) e F1-Score. Cada classificador foi treinado 10 vezes com o proposito de obter os melhores
modelos com a capacidade de identificar eventos. As métricas por classe (‘sibilancias’,
‘fervores’ e ‘outro’) foram calculadas usando a técnica “um contra todos”.

Na Tabela VI pode-se observar apenas os resultados obtidos pelos melhores modelos
SVM dentro de todas as experiéncias realizadas, passando estas por alteracao da funcao de
decisao da SVM, quantidade de atributos a selecionar pelos selecionadores de atributos, e o
tamanho da vizinhanga (K).

Tipo de F1

Selecionador | Balanceamento | S P E Exatidao
. Score

de atributos

o, O, O, o, 0,
Relieff k=15 82,82% | 81,20% = 81,20% 82% 74,97 %

(20 atributos)
MRMR 83,96% 82,17% 81,2% 76,17%

a o
(20 atributos) Nao 83,05%

Nao

Relieff k=15 50,45%
(100 Sim 42,69% | 76,92% | 86,79% | 54,91%
atributos)

MRMR

(100 Sim 46,62% | 7985% | 87,86% | 58,87% 52,8%
atributos)

Kruskal-

Wallis Sim 6192% | 734% @ 69,03% | 64,52% 57,9%
(20 atributos)

Kruskal-

Wallis 3
(100 Nao
atributos)

8632% | 79819 | 7748% | 82,94% | 7539%

Tabela VI — Resultados obtidos a partir de SVM

O SVMrbf obteve o melhor valor de exatiddao quando alimentado pelos vinte atributos que o
selecionador MRMR indicava como melhores. As técnicas de balanceamento nao surtiram
efeito uma vez que os valores das métricas sao bastante melhores quando o conjunto de
eventos fornecido ao classificador nao é balanceado.

O algoritmo k-NN também foi treinado com os mesmos conjuntos de dados que o
SVM a fim de se realizar uma andlise comparativa do desempenho o mais justa possivel. A
Tabela VII contém os melhores resultados alcancados pelo modelo considerando os
diferentes selecionadores de atributos e o balanceamento do conjunto de dados de treino. Ao
utilizar o Relieff como selecionador obtivemos uma grande diferenca da quantidade de
atributos a selecionar dependendo se existiu ou nao balanceamento. Com balanceamento de
dados obtivemos 66,39% de exatiddao usando 100 atributos, ja sem balanceamento os
melhores resultados ocorreram quando foram apenas selecionadas 45, obtendo 71% de
exatiddo. Através do selecionador MRMR obtivemos entre o conjunto de dados balanceado
e nao balanceado uma diferenca de exatidao de cerca de 4%. O melhor resultado com este
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selecionador foi de 68,31% de exatidao. O valor superior a 85% de sensibilidade é bastante
positivo uma vez que este é referente ao acerto dos eventos pelo classificador.

Tipo de

Selecionador | Balanceamento | S P E F1Score | Exatidao

de atributos

Relieff k=25
(100
atributos)
correlagdo
MRMR
k=15
(100 Sim 6821% | 79,83% = 8221%  7355% | 64,10%
atributos)

correlacao

Sim 72,51% | 78,95% 80% 75,59% 66,39%

MRMR k=25
(45 atributos) Nio 87,50% | 7052% | 6226%  7810% |  ¢831%

euclidiana

Relieff k=25 Nio 88,13% | 73309 @ 6516% | 79,43% 71%
(45 atributos) /

Kruskal-

Wallis

k=15 Sim 7094% | 78059 @ 80A49% | 7474% | 6621%
(100 !

atributos)

Correlacao

Kruskal-

Wallis

k=15 Nio 925% | 709, | 59,25% | 79,74% | 69,96%
(20 atributos)

euclidiana
Tabela VII - Resultados obtidos a partir de k-NN

Podemos observar que quando o conjunto de dados ndo é balanceado o classificador k-NN
alcanca melhores valores quando sdo selecionados menos atributos, ao contrario de quando
é balanceado usando 100 atributos. O classificador SVM utiliza menos atributos que o k-NN
para obter resultados superiores.

De acordo com os resultados apresentados nas Tabelas VI e VII o selecionador de
atributos Relieff é o que apresenta melhores resultados para ambos os classificadores, sendo
necessarias apenas entre 20 e 45 atributos (dependendo do classificador). O que é um nimero
bastante reduzido em comparagao com todos os atributos extraidas. Estes atributos sao as
que melhor se relacionam com as classes a classificar.
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4.3 Abordagem com algoritmos de aprendizagem
profunda

Esta abordagem consiste na classificagdo de eventos adventicios a partir de
classificadores de aprendizagem profunda, nomeadamente a partir de arquiteturas CNN,
BiLSTM, LSTM e GRU. Os resultados destes algoritmos serdo comparados com os obtidos
pelos classificadores de aprendizagem computacional avaliados no capitulo anterior de
forma a perceber quais sdo os melhores meios para conseguir identificar corretamente os
eventos adventicios. Esta sec¢do foca-se também na geragdo de novos atributos para
alimentar os classificadores de aprendizagem profunda.

4.3.1. Pré-Processamento e geragao de
atributos

Os atributos selecionados na Seccdo anterior foram apenas um dos formatos de
entrada dos modelos. Apos o pré-processamento dos ficheiros de som da base de dados e
obtido os eventos de fervores, sibilancias e outros, queriamos testar diferentes géneros de
entradas para avaliar o comportamento dos classificadores dependendo dos dados com os
quais os classificadores sao alimentados com vista a encontrar o melhor formato de dados
para a identificacdo de eventos. Considerando este fator, geramos diferentes conjuntos de
dados de:

Sinal

Os dados provenientes do sinal dos eventos foram os mais faceis de extrair. Através
da leitura dos arquivos dos eventos conseguimos obter uma matriz de MxN dimensdes em
que M significa o nimero de amostras do dudio e o N o niimero de canais do ficheiro. Neste
caso possuiamos apenas um canal ficando cada evento caraterizado por um array. Os dados
foram normalizados em valores de [-1 1], devido a existéncia de valores negativos na matriz
inicial.

Espectrogramas

Delineamos a geracao dos espectrogramas (Figura 27) a partir da aplicagao de janelas
de Hamming (devido a obtencao de melhores resultados em pesquisas anteriores da equipa)
com um tamanho de 64ms, uma sobreposigao de 75% e 512 nfft (nimero de pontos na FFT).
De seguida, transformamos a informac¢ao que foi retornada para decibéis (db). No fim,
normalizdmos os dados relativos a imagem espetral em [0 1].
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Frequency (kHz)
Powerfiequency (dBHz)

Time (s)

Figura 27 — Espectrograma de sibilancia

Espectrogramas de Mel

Os espectrogramas de Mel derivam dos espectrogramas, uma vez que sao criados a partir da
conversao das frequéncias dos espectrogramas para uma escala de mel. Os atributos MFCC
provém destes espectros a partir do calculo de DCT. A Figura 28 representa essa mesma
transformacao em relagao ao espectrograma do evento da Figura 27. Desta forma, geramos
também espectrogramas de Mel com os mesmos parametros definidos para a extracao dos
espectrogramas.

Frequency (kHz)
Power (dB)

Time (s)

Figura 28 - Espectrograma de Mel de sibilancia

g

0.661

Frequency (kHz)
Power (dB)

0.276

Figura 29 - Espectrograma de Mel de fervor
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Onduletas

As onduletas provém da Discrite Wavelet Transform (DWT), que nos fornece uma
representagdo tempo-frequéncia do sinal. Esta transformada foi desenvolvida como
alternativa a STFT utilizada pelos espectrogramas. Os atributos foram obtidos tendo em
conta a duragao do som e a frequéncia de amostras. As onduletas depois de geradas tiveram
que sofrer uma reducdo de tamanho por motivos computacionais, passando de imagens
[101x8001] a um tamanho de [101x800]. As Figuras 30 e 31 sao dois exemplos de onduletas.

Figura 31 - DWT: Evento de fervor Figura 30 - DWT: Evento de sibilancia

Cromagramas

Os cromagramas sdo graficos que tém por base os diversos tons que um audio pode
ter. Estes representam as mudangas de tom ao longo do tempo, refletindo de forma simples
a energia do som presente em todas as doze notas musicais. Os dados foram extraidos a
partir da andlise da decomposicao da janela sonora em frames.

10
time axis (in 5.}

Figura 32 — Cromograma de um evento

4.3.2. Modelos

Os modelos sao a peca principal para a classificar os eventos dos conjuntos de dados
criados. Desta forma, desenvolvemos diversas arquiteturas com parametros distintos de
treino de maneira a poder compara-los nao s6 entre modelos de aprendizagem profunda e
ndo profunda, mas também o impacto dos seus constituintes.
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Os classificadores CNN, BiLSTM, LSTM e GRU foram desenvolvidos tendo em
atencdo o tipo de dados que as redes iriam receber na sua camada de entrada, fomos
elaborando diversas arquiteturas e ajustando os parametros que compdem as camadas
internas das redes. Como resultado, a camada de saida retorna sempre a classe com a qual
classificou o evento de entrada.

Comecando pelos modelos baseados em Redes Neuronais Recorrentes (RNN), como se pode
observar na Figura 33, a rede BiLSTM é composta por uma camada de entrada que ira variar
consoante o tipo de dados de entrada, uma camada BiLSTM com x neurdnios, uma camada
fullyconnected com tamanho de 3 (o namero total de classes presentes no problema), uma
camada softmax e por ultimo uma camada de classificagao que calcula a func¢do a otimizar
para a classificagdo: entropia cruzada. O niimero de neurénios foi uma variavel testada nas
experiéncias realizadas.

O modelo GRU, para além da camada de entrada, tem duas camadas GRU uma a seguir a
outra com 100 células cada uma, uma camada fully connected, uma camada softmax e uma
camada de classificagdo como a arquitetura anterior.

O classificador LSTM ¢ bastante semelhante ao BiLSTM, apenas alterando a camada BiLSTM
para LSTM. Alteramos os parametros de treino realizando algumas experiéncias, assim como
o namero de células das camadas internas das redes.

Para a fase de treino das redes optamos por usar a mesma composicao de parametros para
todos os modelos para realizar uma comparagao o mais justa possivel. Aplicamos a fungao
‘Adam’ para treino, um minibatchsize de 128, uma taxa de aprendizagem inicial de 0,01, sendo
esta atualizada de forma ‘piecewise’, ou seja, a cada época de treino. A fase de treino sera mais
especificada na subsecgao seguinte.

a) b) <)

R e |
‘E.nfr?d‘a‘ " sequencelnpt |

n gru n Istm
n BILSTM JruLayer Siml-ayer

n gru | fc
gruLayer fullyConnected
g fc

g fc‘ softmax
fullyConnectec softmaxLayer
m softmax

oftmaxLaye

softmax i o
m oasl. BVer classification
softmaxLaye i)

cationLa
classification

classification

2
classificationLa

Figura 33 - Arquiteturas dos classificadores baseados em RNN: a) BiLSTM, b) GRU e c) LSTM

Para além dos modelos baseados em RNNSs, estruturdmos diferentes modelos CNN. Como
se pode verificar na Figura 34, um dos modelos elaborados possui dupla entrada de conjunto
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de dados de treino. Estes passam por uma camada convolucional, fungao ReLU, uma camada
maxpool2d e uma camada de dropout. Estas camadas voltam a ser utilizadas a seguir ao
primeiro dropout, sendo este processo realizado de forma semelhante para o outro tipo de
entrada. De seguida, o resultado dos dois é concatenado nesta mesma fase, mas nao sem
antes passar pela camada de flatten. Depois de concatenados, os dados vao para uma camada
dense com funcao de ativagdo ReLU e um dropout. As ultimas camadas sao dense e softmax.

Spectrogram Mel Spectrogram
2 fil e 2 fil
32filters, 5x5 Lealghell. =~ Conv 20 32 filters, 3x3
alpha=0.1 ——=reee LeakyRelLU alpha=0.1
2x2 MaxPool 20 MaxPool 20 2x2
0.256 Dropout Dropout 0.25
64 filters, 3x3 Conv 2D Conv 2D 64 filters, 3x3
alpha=0.1 LeakyRelU LeakyRel.U alpha=0.1
2x2 MaxPool 2D MaxPool 20 2x2
0.25 Dropout Dropout 0.25
[ Flatten J Flatten
= J
Concatenate
200 units
alpha=0.1
05

Figura 34 - Arquitetura CNN com duas entradas

Também desenvolvemos um modelo CNN com apenas uma entrada de dados (Figura 35).
A camada de entrada da rede ira adaptar-se consoante o tipo de atributos que se irdo usar
para a classificagdao. Todas as camadas de convolugdo possuem uma fungao de ativacao Relu
seguidas de uma camada Max Pooling e uma camada de dropout de 25%. O resultado da
altima camada de convolugao passa por uma camada Flatten e de seguida por uma camada
dense com uma fungao de ativagao Relu e aplicado um dropout de 10%. Por tltimo, os dados
passam por uma camada Dense com a fungao objetivo softmax.

leakyrelu maxpool dropout N conv
leakyReluLayer maxPooling2dL dropoutLayer | convolution2dL

|mage|nput
imagelnputLayer

relu flatten conv maxpool E leakyrelu
reluLayer flatten! Law . convolution2dL maxPooling2dL leakyReluLayer

v

dropout softmax
dropoutLayer softmaxLayer |

Figura 35 - Arquitetura CNN com uma entrada
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4.3.3. Avaliagao

Os conjuntos de dados construidos para este problema foram divididos sempre com
as mesmas amostras de treino e teste para que a avaliacdo e comparagao dos classificadores
seja a mais justa possivel. Os eventos pertencentes ao conjunto de dados de treino e teste
encontravam-se previamente selecionados, assim como aconteceu nos conjuntos de dados
para os algoritmos classicos. Quisemos testar o comportamento dos algoritmos CNN,
BiLSTM, LSTM e GRU relativamente ao tipo de dados que recebem nas suas camadas de
entrada da rede. As métricas utilizadas para avaliar este comportamento foram: exatidao,
precisao (P), sensibilidade (S) e F1-score.

Comegamos por construir um classificador CNN com uma camada de entrada (Figura 33 da

Seccao anterior). Este foi treinado com 50 épocas e 5 vezes, sendo testado apenas o modelo
com melhores valores de exatiddo. A func¢do de treino aplicada foi a Adam, com uma
percentagem de aprendizagem de 0,01%. A partir da Tabela VIII podemos observar os
resultados obtidos relativamente ao melhor modelo para cada um dos tipos de entrada da
rede e dependendo se o conjunto de dados de treino foi ou ndo balanceado. Esta analise deve-
se ao facto de realizar uma verificacdo da eficacia do balanceamento de dados de treino.

Tipo de | Balanceamento | S P F1-Score Exatidao
entrada

Espectro Mel Nao 81% 80% 80% 81%
Espectro Nao 79% 79% 79% 79%
Onduleta Nao 70% 69% 69% 71%
Sinal Nao 77% 77% 76% 80%
Cromagrama Nao 38% 35% 35% 50%

Espectro Mel tempo +
volume + altura | 76% 77% 76% 80%

Espectro tempo +
volume + altura | 76% 77% 76% 80%

Onduleta tempo +
volume + altura | 69% 68% 69% 70%

Tabela VIII - Resultados obtidos a partir da arquitetura CNN de uma entrada
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Neste caso, o tnico tipo de entrada capaz de se destacar pela negativa sao os cromagramas
alcancando apenas 50% de exatidao e um F1-Score de 35%. Através das matrizes de confusao
presentes nas Figuras 36 e 37, é possivel retirarmos informagao mais detalhada sobre o
desempenho do classificador relativamente a cada uma das classes. A utilizagao do sinal do
evento e de espectrogramas de Mel apresentam os melhores resultados do classificador,
alcancando 81% e 80% de exatidao respetivamente. A classe onde existe uma maior
dificuldade a ser identificada ¢ a ‘sibilancia’ tendo uma percentagem de sensibilidade mais
baixa que as outras (71% para sibilancias e 92% para fervores). O numero reduzido de
amostras de ‘sibilancias’ no conjunto de dados de teste pode estar a prejudicar esta classe.
As restantes matrizes de confusdo nao foram apresentadas por motivos de organizagao do
documento.

Matriz de Confusao Matriz de Confusao
92% 91%
1 2658 178 45 ¢ 4 2621 242 18 :
8% 9%
67%
73%
e 477 1383 208 e 2 442 1500 126
5 = 27%
& ]
3 ®
S
o 71% s 62%
3 30 182 kL 2 3 68 206 451
J 38%
84% 79% 67% 80% 84% 77% 76% 81%
16% 21% 33% 20% e i 24% 19%
N a2 ) -] N Vv o
Classe Prevista Classe Prevista
Figura 36 — Matriz de confusao do classificador CNN Figura 37 — Matriz de confusao do classificador CNN

com entrada de sinal com entrada de espectrograma de mel

Realizamos outra experiéncia que consistiu em combinar os diferentes tipos de atributos
utilizadas na primeira experiéncia. Adaptdmos a rede dualCNN presente no artigo [10],
publicado por outros membros da equipa, para receber todas as combinacdes de dois tipos
de atributos diferentes. Esta experiéncia consistiu na possibilidade de dois tipos de atributos
acrescentarem valor a rede em vez de esta obter um tipo de informagao. Mais uma vez o
classificador, foi executado 5 vezes com 50 épocas. Os resultados obtidos encontram-se na
tabela IX.

Tipo de | Balanceamento | S P F1Score | Exatidao
entrada
mel + spectro N3o balanceado 76% 81% 81% 82%
sinal + mel Ndo balanceado 78% 81% 81% 82%
tempo +
mel + spectro | volume + altura | 81% 78% 79% 82%
sinal + spectro | N&o balanceado 77% 79% 78% 81%
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spectro +

onduletas N3o balanceado 77% 78% 77% 81%
mel +

onduletas N3o balanceado 78% 80% 78% 82%

Tabela IX — Resultados obtidos a partir da arquitetura CNN de duas entradas

Os resultados de exatidao sao extremamente parecidos aos obtidos com a CNN com apenas
um formato de dados de entrada. Novamente a classe com mais dificuldade a ser classificada
é a sibilancias com 62% de sensibilidade (matriz de confusao na Figura 38), contudo também
temos que ter em atencdo que a quantidade de amostras de teste de eventos de sibilancias €
bastante reduzida, o que pode afetar a classificagdo.

Matriz de Confusdo

93%
4 2688 177 16 )
7%
73%
2 460 1506 102
% 27%
@D
&
@
@
n
k|
o 62%
3 67 205 453
38%
84% 30% 79% e
16% 20% 21% 18%
N 9 o

Classe Prevista
Figura 38 - Matriz de confusao do classificador CNN com entrada de sinal e espectrogramas de mel

O classificador BiLSTM foi treinado com diferentes atributos com informacao extraida do
sinal dos arquivos de som dos eventos. Foram testados diferentes parametros na sua
arquitetura, como pode ser verificado na Tabela X. Em relacdo ao sinal obtivemos um
maximo de 60% de exatiddo aquando aplicado um conjunto de treino balanceado e uma
camada escondida com um tamanho de 100 neurdnios. Em relagdo aos outros atributos
alcancamos 78,32% de exatiddo quando introduzidos 45 atributos e 100 de neurénios.

Tipo de entrada Balanceamento | S P F1Score Exatidao
. Nao
30 atributos balanceado = 87,50% | 7633% | 81,54% | 74,48%
45 atributos 10 Nao
neuronios balanceado 89,58% | 78,63% 83,75% 76,77%
45 atributos 100 Nao
neuronios balanceado 89,52% | 80,58% 84,82% 78,32%
45 atributos 400 Nao
neuronios balanceado 91,73% | 75,80% 83% 77,50%
45 atributos 100 tempo +
neuronios volume 76,35% | 88,48% 81,97% 75,83%
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45 atributos 100

neuronios tempo + altura | 74,52% | 87,26% 80,39% 56,26%
45 atributos 100 tempo +

neuronios volume + altura | 57,84% | 93,25% 71,40% 51,23%

Sinal 400 Nao

neuronios balanceado 9541% | 34,50% 50,68% 57,75%
sinal 400 tempo +

neuronios volume + altura | 69,28% | 71,69% 70,46% 59,90%
sinal 100

neuronios balanceado 64,90% | 73,61% 68,98% 60,03%
sinal 100 Nao

neuronios balanceado 99,93% 40% 57,13% 50,94%

Tabela X — Resultados obtidos a partir da arquitetura CNN de duas entradas

A Tabela XI contém os resultados do classificador GRU. O sinal desta vez apresenta valores
semelhantes a tabela anterior. Por outro lado, a selecao de 45 atributos permite alcancar uma
exatidao de 79,78% com um tamanho de 400 neurdnios na camada interior. Os valores da
sensibilidade de todas as experiéncias sao bastante satisfatdrios alcancando quase sempre
um resultado superior a 70%.

Tipo de | Balanceamento S P F1Score | Exatidao
entrada
45 atributos Nao
10 camadas balanceado 99,80% 1,30% 2,57% 51,24%
45 atributos Nao
100 camadas balanceado 99,70% 1,30% 2,57% 51,30%
45 atributos Nao
400 camadas balanceado 88,14% | 82,80% | 85,39% 79,78%
sinal 400 balanceado 65,29% | 75,73% | 70,13% 61,16%
sinal 400 400 Nao
camadas balanceado 94,80% | 36,54% | 52,75% 58,36%
sinal 400 400
camadas Balanceado 73,36% | 71,08% | 72,20% 60,93%

Tabela XI — Resultados obtidos a partir da arquitetura GRU

O classificador LSTM foi o que obteve piores resultados de exatidao alcancando no maximo
60%.

Tipo de | Balanceamento S P F1Score | Exatidao
entrada
sinal 400 nao balanceada | 96,42% | 31,57% 47,57% 56,99%
sinal 100 nao balanceada | 85,64% | 49,34% 62,61% 59,72%
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tempo +
sinal 400 volume + altura | 69,66% @ 71,18% 70,41% 59,86%

tempo +
sinal 100 volume + altura | 68,96% @ 72,48% 70,67% 60,22%
Tabela XII - Resultados obtidos a partir da arquitetura LSTM

Para concluir esta avaliagao, classificar eventos adventicios é um grande desafio uma vez
que estamos a tratar de sons extremamente curtos. O balanceamento das classes na fase de
treino também foi um desafio, pois tinhamos de ter em atengao as propriedades dos eventos
com que estamos a trabalhar. Apesar destes fatores, conseguimos obter no melhor caso, entre
todas as experiéncias elaboradas, uma exatidao de 82% com uma sensibilidade de 81% a
partir de espectrogramas de mel. Os conjuntos de dados com que tivemos mais dificuldade
a obter resultados foram os constituidos por cromagramas. Os modelos classicos em
comparagao com os modelos de aprendizagem profunda alcangam resultados inferiores,
visto que o melhor modelo classico desenvolvido tem uma exatidao 8% inferior ao melhor
modelo de aprendizagem profunda.
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Segmentagdo e classificagdo de sons adventicios

5 Segmentacao e classificacao de
sons adventicios

A segmentacao e classificagdo de sons adventicios exige tanto a identificagdo como a
localizagao deste tipo de sons nos ficheiros de dudio. Deste modo, criamos diversos conjuntos
de dados aplicando técnicas de pré-processamento diferentes das utilizadas no problema
exposto no capitulo 4. Devido aos bons resultados apresentados pelos modelos de
aprendizagem profunda (expostos na Secgao 4.3.3) construimos redes CNN e LSTM. Foram
elaboradas diversas experiéncias de forma a verificar qual a melhor abordagem para resolver
o problema associado a segmentacao e classificacao de sons adventicios. Também definimos
varias métricas com vista a avaliar os classificadores. Todos os passos envolvidos nestes
processos serdo explicados mais detalhadamente nos paragrafos seguintes.

5.1 Pré-Processamento

A criagdo dos conjuntos de dados foi realizada com base nos eventos utilizados no
problema anterior. Como a existéncia de trabalhos sobre segmentacao de sons respiratorios
¢ escassa, apoiamo-nos na técnica de segmentacgao do artigo [34]. Os arquivos de som da
base de dados ja tinham sofrido uma reamostragem para 4000Hz (pré-processamento da
Seccdo 4.1), ndo foi necessario executar novamente este processo.

Considerando os resultados do problema anterior, decidimos transformar cada
evento em espectrogramas de Mel, sendo estes a posteriori segmentados. Este processo
encontra-se representado na Figura 39. Para a geracdo das imagens dos espectros,
recorremos a aplicagdo de uma janela de Hamming com um tamanho de (32ms ou 64ms)x
taxa de amostragem do sinal do evento (dependendo da experiéncia); uma sobreposicao de
50% e aplicamos 128 filtros passa-banda. Apds o processamento do espectro, a partir da
localizagdo dos centros das janelas geradas e do calculo do hopsize, segmentamos o espectro
em varias frames, atribuindo a cada uma delas uma classe: ‘1’ fervor, ‘2" outro e ‘3’ sibilancia.
Cada sequéncia de frames compde um evento.

Figura 39 — Processo de segmentagao

59



Segmentacado e classificacdo de sons adventicios

A elaboracdo de varias experiéncias e andlises levou a que o processo precedente,
tivesse sido executado para a composi¢ao de varios conjuntos de dados, sendo necessario
alterar alguns parametros na geragao dos espectros como por exemplo o tamanho das janelas
calculadas (em ms).

5.1.1. Modelos

Este problema de classificagao foi abordado de 3 formas: abordagem com trés classes,
abordagem bindria e abordagem por paciente. Come¢dmos por construir modelos que
recebem conjuntos de dados com trés classes como no problema anterior. Modelamos assim
o classificador CNN com as arquiteturas apresentadas nas Figura 40. A camada de entrada
ira receber uma imagem referente a cada frame, enquanto na do LSTM ira receber um
conjunto de imagens, uma sequéncia de frames que compdem cada um dos arquivos sonoros.

A camada convolucional possui vinte filtros de 60x1 e as camadas fully connected tém um
tamanho de 200, 50 e 2 respetivamente.
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Figura 40 — Arquiteturas dos modelos CNN

Também elaboramos experiéncias com apenas duas classes que irdo ser explicadas
no subcapitulo da avaliagdo dos modelos. Posto isto, a Unica alteragdo que os modelos
sofreram foi o tamanho da ultima camada fully conneted relativamente aos modelos CNN,
que passou de trés para dois, dependendo das classes existentes no problema.

Para a fase de treino das redes decidimos utilizar os mesmos hiperparametros da
experiéncia anterior, usando 50 épocas.

Devido ao forte desequilibrio dos dados, a favor da classe “outro’, a identificagao dos
eventos adventicios na sequéncia de frames que compdem os ficheiros torna-se um grande
desafio. Por este motivo, ao resultado do classificador foram aplicados filtros/mascaras para
a decomposigao de frames. Um dos filtros resulta na observacao da classe de um conjunto de
frames e realizar uma média das observagOes para tras e para a frente da observagao atual.
Definimos, depois de varias tentativas, um timestep igual a um, uma vez que este nao poderia
ser maior devido ao tamanho dos eventos adventicios serem bastante curtos e, por
conseguinte, o niimero de frames que os constituem ser bastante reduzido. Também cridmos
um filtro semelhante ao anterior, mas aplica a mediana ao conjunto de observagdes. Ainda
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outro modo de aplicar o filtro foi desenvolvido com o objetivo de facilitar a identificagao das
frames adventicias. Este consistiu na verificagdo do elemento anterior da sequéncia. Apds
aplicar a média dos segmentos como é executado no filtro anterior, e a frame é considerada
da classe ‘sibilancia’ ou ‘fervor’ e a frame procedente a esta é classificada como da classe
‘outro’, o filtro transforma a frame procedente igual a anterior permitindo que a detecao das
frames que compdem os eventos adventicios sejam mais faceis de detetar ao aumentar em
uma unidade o seu tamanho. Este tltimo filtro s tem logica ser aplicado uma vez que temos
como objetivo detetar eventos adventicios que sao bastante raros em relagdo a outra classe.
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Figura 41 — Arquiteturas dos modelos CNN

A Figura 41 representa uma rede LSTM, constituida por duas camadas LSTM com 100 e 50
unidades escondidas, com um modo de saida sequencial, ou seja, sao retornados valores para
cada frame que compde a sequéncia de entrada. As camadas fully connected sdo constituidas

por 150, 50 e 3 células respetivamente, seguidas por uma camada de dropout com um valor
de 0.3 de probabilidade.

5.1.2.  Avalia¢ao dos modelos

Foram calculadas duas formas de avaliar o desempenho dos modelos tanto a nivel
geral do classificador como em rela¢do a cada uma das classes:

i) Por frames; o desempenho ‘frame a frame’ consiste no ntimero total de frames
corretamente classificadas em relacdo ao nimero de frames que compdem as
gravagoes de audio.

i) Por eventos, os quais constituem sequéncias de frames da mesma classe.

O desempenho por evento é calculado tendo em conta o nimero total de
eventos existentes no ficheiro de audio e se o classificador identifica a
existéncia de frames dentro do periodo de duracdo dos eventos existentes.
Neste caso foram definidos dois limiares: a) um limiar minimo de acerto de
20% das frames dentro da duracdo de um determinado evento para que este
seja identificado como corretamente classificado; b) um limiar igual a uma
frame bem identificada dentro do periodo os eventos.

Os resultados obtidos ao nivel dos eventos sao os mais importantes, uma vez que
queremos verificar se as redes conseguem identificar quando ocorre uma frame que
carateriza a existéncia de um evento adventicio. Em relagdo a classe, foi calculada a
sensibilidade e a precisao considerando as duas formas de avaliacao.

Inicialmente foi aplicada a divisdao pré-definida ao conjunto de arquivos sonoros
existentes na base de dados que se baseia numa divisdo de 60% para treino e 40% para teste.
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O pré-processamento permitiu a criacdo do conjunto de dados de treino e teste compostos
por frames de espectrogramas de Mel.

5.1.2.1. Abordagem com trés classes

O grande problema de identificar sons adventicios na respiragao é o facto da sua
existéncia ao longo do ciclo respiratdrio ter uma duragao extremamente curta (as sibilancias
com uma duragao de 250ms ou superior e os fervores com uma duragao inferior a 25ms). Ao
segmentarmos o ficheiro sonoro em pequenos fragmentos de som, aqueles que irdo possuir
informacao de sons adventicios serdo muito menores em termos de quantidade do que os
restantes segmentos do sinal. Esses eventos podem ser denominados de eventos raros. Desta
forma, é necessario utilizar técnicas de balanceamento das amostras, uma vez que as
sequéncias de frames de cada um dos ficheiros serdo compostas por classes muito
desequilibradas. Os ficheiros de pacientes saudéaveis nao foram incluidos nos conjuntos de
dados utilizados. Deste modo, dos 920 arquivos, 589 pertencem a pacientes nao saudaveis.
Aqui, o conjunto de treino de frames é composto por: 27585 ‘sibilancias’, 13829 ‘fervores’ e
105303 ‘outro’, denotando-se que a classe ‘outros’ é cerca de 282% superior a classe
‘sibilancias’ e 661% superior a classe ‘fervores’. Para diminuir o overfitting dos modelos foi
aplicado subamostragem para obter 13829 amostras da classe ‘outros’ e de “sibilancias’.

Esta abordagem baseia-se na classificagdo de frames (sibilancias, fervores e outros)
utilizando um classificador CNN com a arquitetura descrita anteriormente. O conjunto de
dados composto por frames foi extraido dos espectrogramas de Mel, com uma janela de 64ms.
Os resultados apresentados na Tabela XIII sao relativamente ao melhor modelo obtido entre
as 10 execugdes, relativamente a analise do conjunto de dados de treino balanceado.

Experiéncia | Exatidao Precisao Sensibilidade | Especificidade | F1-Score

Balanceada 78,5% 5,3% 2% 98,3% 3%

Tabela XIII — Resultados obtidos a partir da arquitetura CNN com o conjunto de dados de frames
balanceado
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Matriz de Confusio
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Figura 42 — Matriz de confusao do classificador CNN com 3 classes

Como se pode verificar através dos resultados presentes na Tabela XIII e na matriz de
confusdo presente na Figura 42, foi bastante dificil para o classificador distinguir os
diferentes tipos de frames. Os elementos da classe ‘sibilancia’ (3) e ‘“fervor’ (1) foram bastante
confundidos com os da classe ‘outro’(2), obtendo uma exatidao de 78,5%. Este fator leva a
que as restantes métricas possuam um valor bastante baixo, uma vez que tém como base os
elementos corretamente identificados (TP).

Na Tabela XIV podemos observar a sensibilidade (S) e a precisao (P) do classificador ao nivel
das classes.

Classe S P

Outro 89,3% 87%

Sibilancia 23,8% 23%
Fervores 2,1% 5,3%

Tabela XIV — Sensibilidade e precisao de cada classe obtidas pelo classificador CNN

As frames de fervores foram bastante dificeis de classificar possuindo uma sensibilidade
inferior a 2,5%. Ja a classe relativa as sibilancias alcancou uma sensibilidade de 23,8%, uma
vez que grande parte da sua amostra foi corretamente identificada. Por sua vez, a precisao
nado alcanga grandes resultados, pois existem muitas amostras das outras duas classes
identificadas de forma errada como sibilancia. Estes valores também podem estar a ser
influenciados devido a uma grande diferenca de quantidade de amostras relativamente a
cada classe no conjunto de teste, uma vez que este ndo pode ser balanceado porque nao é
possivel retirar da sequéncia temporal dos ficheiros determinadas frames.

A construcdo de uma arquitetura LSTM tinha como objetivo a identificagdo dos
eventos adventicios através de uma aprendizagem com séries temporais. Deste modo, esta
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foi treinada e testada através de conjuntos de dados constituidos por ficheiros de audio
decompostos em sequéncias de frames (processo descrito em 5.1). Como todos os ficheiros
sdo predominantemente compostos por frames ‘outros’, o classificador ndo conseguiu
classificar nenhuma frame adventicia nas sequéncias que componham o conjunto de dados
de teste.

5.1.2.2. Abordagem binaria

Devido aos resultados pouco positivos decidimos criar um modelo com apenas duas
classes, formando dois conjuntos de dados e dois classificadores binarios: um conjunto com
frames de ficheiros de audio de apenas eventos ‘outros’ e ‘fervores’, e outro com a classe
‘sibilancias’ e ‘outros’. Esta experiéncia desenvolveu-se devido a necessidade de facilitar a
aprendizagem dos classificadores, uma vez que existiam dificuldades na aprendizagem com
trés classes. Para a criacdo destes conjuntos de dados foram utilizados os ficheiros dos
pacientes que continham apenas fervores e noutro com apenas sibilancias. A divisao entre
conjunto de dados de treino e teste utilizada foi a pré-definida inicialmente, 60/40. A partir
dos arquivos com sibilancias foram extraidas as frames considerando uma janela de 64ms,
enquanto que para os arquivos que continham fervores foi aplicada uma janela de 32ms (uma
vez que estes s3o bem mais curtos que os outros sons adventicios). Mais uma vez, para
diminuir o overfitting, foi aplicado uma subamostragem as amostras ‘outro’ do conjunto de
dados de treino limitando-as a um maximo de 14300 amostras de cada classe (‘sibilancias’ e
‘outro’) e 10000 amostras de cada classe (‘fervores’ e ‘outro’). O classificador utilizado foi o
mesmo que na abordagem anterior, uma CNN. Os resultados relativos a andlise do conjunto
de dados de treino balanceado sao apresentados nas Tabelas XVI, XVII, e XVIII referem-se
aos melhores modelos obtidos entre 10 execugodes.

Através da Tabela XV e das matrizes de confusdo presentes nas Figuras 43 e 44
conseguimos observar que o valor de exatidao do classificador com um conjunto de dados
binario (‘outro - 2’ e ‘sibilancia - 1”) rondou 0s 71%, em relagio aos de 78,5% alcancados na
abordagem anterior. A exatiddo geral apesar de diminuir, conseguimos obter uma
sensibilidade bastante superior a experiéncia anterior. Este fator demonstra que a distingao
entre as classes melhora quando dividimos o problema em bindrio. O balanceamento do
conjunto de dados nao elevou o valor da exatidao, mas fez com que o Fl-score atinge-se o
triplo da ndo balanceada.

Experiéncia | Exatidao Precisao Sensibilidade | Especificidade | F1-Score
Nao 87% 92,6% 5,4% 99,9% 10,3%
balanceada

Balanceada 71,3% 23,5% 48,4% 74,9% 31,6%

Tabela XV — Resultados obtidos a partir da arquitetura CNN com o conjunto de dados de frames
binario ‘Sibilancias” e ‘Outro’
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Figura 44 - Matriz de confusao do classificador CNN Figura 43 - Matriz de confusdo do classificador
Balanceado CNN nao balanceada

A Tabela XVI apresenta os resultados das métricas: sensibilidade (S) e precisao (P)
relativamente as duas classes do problema. Novamente o classificador tem dificuldade um
identificar as frames dos eventos adventicios sibilancias, mas obteve uma sensibilidade de
48,4% em relacdo a alcancada do problema anterior (23,8%). Em relacdo a localizagdo de
eventos adventicios conseguimos identificar corretamente, com um limiar de 20% de frames,
49,1% de todos os eventos com sibilancias existentes no conjunto de dados de teste e 67,3%
quando aplicado um limiar de uma frame.

Eventos Frame a Frame
Limiar 20% Limiar 1
frame
Classe S P S P S P
Outro 61,5% | 58,5% |31% | 52,6% | 74,9% 90,1%
Sibilancia 491% | 52,2% | 67,3% | 45,6% @ 48,4% 23,5%

Tabela XVI — Resultados da sensibilidade e precisdo de cada classe, frame a frame e por evento

As Tabelas XVII e XVIII contém os resultados obtidos ao nivel das classes quando é aplicado
um filtro ao conjunto de frames resultantes da classificacdo na fase de teste com vista a corrigir
algumas frames que tenham sido mal classificadas. Este filtro tem em consideracao as frames
vizinhas da sequéncia. Tanto a aplicagdo de um filtro por média e mediana apresentam
resultados semelhantes com um limiar de 20% e inferiores com um limiar de 1 frame, em
relacdo a sem filtro.
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Filtro Média
Eventos Frame a Frame
Limiar 20% Limiar 1
frame
Classe S P S P S P
Outro 612% 58,4% | 38,5% | 52,6% 75,5% 90,1%
Sibilancia 49,1% | 52,1% | 59,6% | 45,3% 48% 23,8%
Tabela XVII - Resultados da sensibilidade e precisao de cada classe, frame a frame e por evento ap0s filtro
de média
Filtro Mediana
Eventos Frame a Frame
Limiar 20% Limiar 1
frame
Classe S P S P S P
Outro 61,5% | 58,5% | 38,5% | 52,6% | 75,5% 90,1%
Sibilancia 491%  52,2% | 59,6% @ 45,3% | 48% 23,8%

Tabela XVIII — Resultados da sensibilidade e precisdo de cada classe, frame a frame e por evento ap0s filtro
de mediana

Na Tabela XIX sao apresentados os valores obtidos da classe sibilancias a partir do filtro que
tem como objetivo aumentar o tamanho dos eventos adventicios encontrados. Neste caso em
relagdo a detecdo de eventos ao aplicar um limiar de 20% conseguimos obter uma ligeira
melhoria na precisao da classe e um aumento de 49,1% para 57,8% de sensibilidade. Do ponto
de vista das frames também existiu uma melhoria de cerca de 3% em termos da sensibilidade
obtida daquela classe e a precisao manteve-se.

Filtro Média + Transformagio

Eventos Frame a Frame
Limiar 20% Limiar 1
frame
Classe S P S P S P
Sibilancia 57,8% | 53,5% | 59,6% | 45,3% | 51,2% 23,2%

Tabela XIX — Resultados da sensibilidade e precisao de cada classe, frame a frame e por evento apos filtro de
média + transformacao
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De acordo com os resultados apresentados na Tabela XIX, a aplicacao de um filtro
que permita aumentar o nimero de frames que compdem os eventos adventicios ajuda na
localizagao dos mesmos.

As tabelas seguintes sdo referentes aos resultados alcancados pelo classificador
binario treinado com um conjunto de frames categorizadas como ‘outro’ e ‘fervores’. A partir
da Tabela XX e das matrizes de confusao podemos observar que apesar de a exatidao ser
ligeiramente pior do que o classificador binario de sibilancias, ou seja, 57%, a precisao do
classificador em comparacao piorou bastante. Este resultado significa que o classificador tem
dificuldade em distinguir as classes. O resultado de 50% de sensibilidade aquando usado um
conjunto de dados balanceado é bastante positivo, simbolizando que existe uma grande
percentagem de amostras de ambas as classes corretamente identificadas, mas também existe
uma grande amostra que nao € corretamente classificada.

Experiéncia | Exatidao Precisao Sensibilidade | Especificidade | F1-Score
Nao 93,9% 59,8% 3,1% 99,8% 6%
balanceada

Balanceada 57% 7% 50% 57,4% 12,5%

Tabela XX — Resultados obtidos a partir da arquitetura CNN com o conjunto de dados de frames binario
‘Fervor’ e ‘Outro’
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]
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Figura 46 — Matriz de confusao do Figura 45 — Matriz de confusao do
classificador CNN Balanceado com ‘Outro’ classificador CNN nao Balanceado com
e ‘Fervor’ ‘Outro’ e ‘Fervor’

Os eventos fervores conseguem ser corretamente identificados na sua maioria, alcancando
uma sensibilidade de 76% (considerando um limiar de 20%). Por sua vez, a classificagao das
frames de fervores (1) apresenta uma sensibilidade de 50,2% o que é bastante positivo em
relagdo a alcangada de 2,1% na abordagem anterior. Isto pode confirmar que a aplicagdo de
uma janela mais pequena (32ms) ajuda a detetar os eventos ‘fervores’, uma vez que estes sao
mais curtos que as outras duas classes e com uma janela de 64ms tornam-se impossiveis de
detetar.

67



Segmentacao e classificagdao de sons adventicios

Eventos Frame a Frame
Limiar 20 Limiar 1
Classe S P S P S P
Outro 27% | 54% | 24% 51,5% | 57,5% 94,6%
Fervores 76% 53,9% | 76,5% | 49,2% | 50,1% 7%

Tabela XXI — Resultados da sensibilidade e precisao de cada classe, frame a frame e por evento

A aplicabilidade dos filtros nao mostrou grande efeito uma vez que piorou todos os
resultados obtidos. Neste caso a aplicacdo do filtro que aumenta da sequéncia de frames de
fervores ndo ajuda a obter melhores resultados uma vez que o classificador esta a classificar
muitas frames da classe ‘outro” como da classe ‘fervores’.

Filtro Média
Eventos Frame a Frame
Limiar 20% Limiar 1
frame
Classe S P S P S P
Outro 32,8% 474% | 32% | 47% | 59% 94,4%
Fervores 621% 51,3% | 624% 46,8% | 47,8% 7%

Tabela XXII — Resultados da sensibilidade e precisao de cada classe, frame a frame e por evento ap0s filtro de
média

Filtro Mediana
Eventos Frame a Frame
Limiar 20% Limiar 1 frame
Classe S P S P S P
Outro 32,8% | 47,37% | 31,6% 46,6% | 59,1% 94,6%
Fervores 62,1% | 51,4% | 62,4% 46,8% | 47,8% 7%
Tabela XXIII - Resultados da sensibilidade e precisdo de cada classe, frame a frame e por evento apés filtro
de mediana
Filtro Média + Transformacgao
Eventos Frame a Frame
Limiar 20% Limiar 1
frame
Classe S P S P S P
Fervores 64,7%  454% | 64,8% 459% | 52,3% 7%

Tabela XXIV - Resultados da sensibilidade e precisao de cada classe, frame a frame e por evento ap0s filtro
de média + transformacgao
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Através desta abordagem concluimos que um classificador bindrio ajuda na identificacao
dos eventos adventicios que sdo bastante raros em comparagdo com a classe ‘outros’.
Conseguimos identificar 67,3% dos eventos de sibilancia existentes no conjunto de dados de
teste com um limiar de uma frame e 76,5% dos eventos de fervores com o mesmo limiar. O
balanceamento de frames ajudou bastante a classificagdo. Quanto as frames o classificador
confunde bastante as frames ‘fervores” com as ‘outro’.

5.1.2.3. Abordagem classificacao por paciente

Esta andlise teve como objetivo verificar se existem distingdes na classificagdo por
paciente. Por este motivo cridmos um classificador adequado a cada paciente
individualmente. Um dos problemas que enfrentdmos foi o nimero extremamente reduzido
de ficheiros por paciente. Para contornar este problema foi necessario recorrer ao aumento
de dados para gerar ficheiros semelhantes ao do paciente, ficando no minimo com seis
ficheiros de som por paciente sendo divididos em 80% para treino e 20% para teste. Este
numero parece muito reduzido para classificadores de aprendizagem profunda, mas como
vamos recorrer a segmentagao um ficheiro decompor-se-a em multiplas frames.

Os resultados apresentados na Tabela XXV sao a média (M) e a variancia (V) das métricas de
todos os pacientes.

Exatidao | Precisdo Sensibilidade Especificidade F1-Score

M \' M \ M \ M \' M \%
73,49% | 4% | 33,38% | 12,5% | 36,46% | 13,9% | 73,53% | 12,8% | 33,25% | 10%

Tabela XXV — Média das métricas alcangadas pelo modelo

Tendo em conta os resultados presentes na Tabela XXV verificamos que para quase as
métricas calculadas (exceto exatiddo) existe uma varidncia de cerca de 12,5%. Este fator
indica que para alguns pacientes o classificador apesar de apresentar uma exatidao elevada
nao consegue distinguir as classes corretamente. Os valores da exatiddo média do
classificador esta a ser influenciada devido a presenga nos conjuntos de testes a existéncia de
muitas frames ‘outro, como ja acontecia nas outras experiéncias. Os melhores resultados
foram obtidos pelos pacientes com os ids: 122, 170 e 192 com uma exatidao superior a 95% e
os piores foram com os ids 145 e 218: com uma exatidao de 39% e 26%, respetivamente. O
paciente 145 possui poucos ficheiros o que ndo ajuda na fase de treino do classificador. O
paciente 218 também nao tem muitos ficheiros, mas o que pode levar ainda mais a
dificuldade do classificador é ter recolha de dois estetoscopios diferentes. Os ficheiros de
som destes pacientes possuiam eventos pertencentes as trés classes.

Tendo em conta as classes a classificar, a classe ‘sibilancia’ possui uma sensibilidade inferior
a de ‘fervores’, assim como aconteceu ao longo de todas as experiéncias anteriores. O melhor
valor de sensibilidade ao nivel de fervores foi obtido pelo paciente 176 e ao nivel das
sibilancias pertence ao paciente 221. Existiram casos de pacientes em que por vezes a
sensibilidade das classes referentes a sons adventicios era perto de 0%, afetando a média
global. Este fator deve-se ao facto de o balanceamento de dados ter sido realizado a partir
dos ficheiros dos pacientes os conjuntos de dados nao ficaram bem balanceados ao nivel do
tipo de eventos adventicios. Mesmo tendo isto em conta, a varidncia do modelo ndo é muito
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elevada alcancando no maximo 5,2% para a classe de ‘fervores’, como se pode visualizar na
Tabela XXVI.

Classe Precisao Sensibilidade

Média | Variancia = Média | Variancia
Sibilancia | 33,26% 5,2% 15,24% 2,3%
Outro 89,31% 0,01% 89,36% 0,01%
Fervores 22,09% 4% 21,7% 2,1%
Tabela XXVI - Média das métricas alcancadas pelo modelo por classe

Mais uma vez, a aplicagdo do filtro ndo permite alcancar melhores resultados que os
anteriores. A percentagem de frames com sons adventicios € pequena, alcangando no caso
das sibilancias 11,06% e dos fervores 16,18%. O filtro alterou a percentagem de melhor valor
de sensibilidade ao nivel das classes, sendo agora atribuidas aos pacientes 193 e 201.

Classe Precisao Sensibilidade

Meédia Variancia Média | Varidncia
Sibilancia | 32,10% 5,4% 11,06% 1,8%
Outro 88,04% 0% 86,53% 0%
Fervores 17,83% 2,8% 16,18% 2,5%

Tabela XXVII — Média das métricas alcangadas pelo modelo por classe depois do filtro média

Existem pacientes bastante diversificados: uns possuem muitos ficheiros de dudio de um sé
estetoscopio; outros possuem muito poucos ficheiros, mas de varios meios de recolha; ainda
existem pacientes com apenas um ou dois evento adventicio de uma determinada classe e os
restantes eventos sao de outra aumentando a dificuldade de treino para uma determinada
classe o que prejudica o calculo das métricas gerais.
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6 Conclusoes e Trabalho Futuro

As patologias respiratdrias sdo uma grande preocupagdo na comunidade médica.
Esta dissertacao teve como objetivo principal aplicar algoritmos de aprendizagem profunda
com vista a segmentar e classificar automaticamente eventos adventicios. Tendo em atencao
este foco, dividimos este propdsito em dois grandes problemas: “Classificacao de eventos
adventicios” e “Segmentacao e Classificagdo Automatica de sons adventicios”.

A classificagao de eventos adventicios (previamente segmentados) é um problema
que ainda persiste mesmo tendo sido trabalhado no meio da comunidade cientifica ao longo
anos. Com este estudo contribuimos para a continuagao da investigagao da aplicabilidade de
diferentes tipos de atributos em diversos algoritmos de classificagao. Tratdmos o problema
através de duas abordagens distintas. Uma consistiu na classificagdo de eventos por meios
de algoritmos classicos (SVM e k-NN) e outra através de algoritmos de aprendizagem
profunda (CNN, dualCNN, LSTM, BiLSTM e GRU). A feature que se destacou pela negativa
foi a utilizagdo de cromogramas visto que alguns eventos tém tonalidades bastante
parecidas, alcancando apenas 50% de exatidao, por outro lado, atributos como
espectrogramas de mel obtiveram resultados bastante positivos alcancando uma exatidao de
81% e uma sensibilidade de 81%. A combinagdo de atributos através do dualCNN também
obteve resultados positivos, apresentando para quase todos os tipos de atributos resultados
de exatidao superiores a 80%. Comparativamente, as duas abordagens alcancaram
resultados interessantes, mas como pudemos analisar, os algoritmos de aprendizagem
profunda demonstraram a sua superioridade a distinguir os eventos sonoros.

Depois de provar que os algoritmos conseguem classificar eventos adventicios

definiu-se, através do segundo problema, a exploragao da segmentagdo e classificagdo
automatica de sons adventicios. Neste caso, tivemos como objetivo a criagdo de modelos para
identificar a localizagao e existéncia de eventos adventicios automaticamente a partir dos
ficheiros de dudio, sem a necessidade de identificacdo manual dos eventos. Este problema
ainda é um grande desafio para a comunidade cientifica, uma vez que foi pouco explorado.
Abordamos o problema de trés formas distintas, utilizando algoritmos CNN: abordagem
com trés classes, e devido aos resultados pouco satisfatdrios definimos também uma
abordagem bindria. Para explorar a eventual personalizagdo das abordagens, definimos
ainda uma abordagem por paciente. Em nenhuma das abordagens conseguimos alcangar
resultados relevantes do ponto de vista clinico; alcangando na primeira experiéncia 7,3% de
sensibilidade relativamente as frames pertencentes a classe ‘fervores’. Na segunda
abordagem conseguimos identificar 48,4% das frames ‘sibilancias’ e 50,1% das frames
pertencentes a fervores. A abordagem por paciente levanta algumas questdes pertinentes
sobre o problema, uma vez que o algoritmo de classificacdo funciona muito bem para uns
pacientes e para outros nao consegue identificar eventos adventicios. Existem pacientes que
contém ficheiros com muitos eventos adventicios de uma classe e muito poucos de outra.
Este facto prejudica as métricas do classificador (de um modo geral e por classe) uma vez
que este vai aborda-lo como um problema com trés classes apesar de s ter um ou dois
eventos adventicios de uma classe apenas.
Com esta dissertacdo ficou demonstrado que os algoritmos de aprendizagem profunda
conseguem distinguir os diversos eventos quando pré-segmentados a partir de diferentes
tipos de atributos. O problema da classificacdo automatica continua a ser um desafio e,
apesar dos resultados conseguimos levantar algumas questdes sobre o tema e consideramos
uma boa primeira abordagem.
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6.1 Trabalho Futuro

Conforme mencionado, tanto no capitulo do Estado de Arte como nas Conclusdes, este
trabalho aborda um tema que pode ser explorado de diversas formas. Uma vez que o
problema da segmentacdo e classificacdo automatica ainda néo foi devidamente resolvido
pela comunidade cientifica, acreditamos que ainda existam muitas novas oportunidades de
investigagao e formas de aprimorar o trabalho ja realizado. Os préximos paragrafos sdo
referentes a algumas sugestdes do autor para trabalhos futuros.

Um aspeto que iria ajudar a melhorar projetos em curso e futuras investigagdes sobre
problemas respiratorios e sons adventicios seria aumentar a base de dados em termos de
diversidade de pacientes e das doengas diagnosticadas, uma vez que existem doencas que
sdao pouco representadas. Além deste fator, deveriam ser analisadas em maior detalhe as
anotagdes dos eventos presentes na base de dados.

Sugerimos, também, o alargamento das anotagdes e classificacdo de sons adventicios
como roncos, fervores finos e grossos, uma vez que estes também estao relacionados com as
patologias existentes na base de dados.

Quanto a segmentagao e classificagdo automadtica de sons adventicios, seria
interessante continuar esta investigacdo através da aplicacao dos conjuntos de dados de
frames gerados a outros classificadores de aprendizagem profunda como LSTMs, assim como
a variancia de alguns parametros de modelacdo e de treino, como por exemplo testes
centrados na fungao objetivo dos classificadores, nas diferentes arquiteturas e diferentes
métodos de balanceamento de dados. A aplicagdo de janelas de Hamming mais pequenas
que as utilizadas na segmentacdo neste trabalho (inferiores a 32ms) também seria uma
aplicagdo com valor de analise.

Por fim, outra oportunidade de investiga¢ao estaria relacionada com a aplicacdo de
novos filtros/mascaras ao resultado dos classificadores de forma a facilitar a identificagdo de
eventos adventicios e eliminar “ruido” na classificagdo, tendo sempre em atengao que
estamos a trabalhar com eventos de curta duragao.
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Resultado One-class SVM

Apéndice A

Usando os atributos “centroid” e “brightness 4” ratio obtiveram-se:
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Neste apéndice estdo presentes todos os graficos que completam a analise 1,
realizado no capitulo 4.
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Usando-se os atributos melédicos:
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Na segunda experiéncia, utilizando os espectrogramas como referéncia obteve-se:
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Resultado One-class SVM
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