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Resumo A ausculta pulmonar é uma técnica difundida para fins de di-
agnostico de doengas respiratorias. Porém, sua adequada aplicagao é de-
pendente da experiéncia do executor e de um ambiente adequado. Com o
avanco das pesquisas na area de reconhecimento de padroes, diversos tra-
balhos, com a finalidade de detectar doengas pulmonares, tém implemen-
tado sistemas para o processamento de sons respiratérios e detecgdo de
eventos com a finalidade de proporcionar diagnosticos mais precisos. Este
trabalho apresenta uma abordagem de classificagao destes sons pulmo-
nares entre vesiculares e adventicios baseada em Transformada Rapida
de Fourier (FFT) e Maquina de Vetores Suporte (SVM). Para extracao
de caracteristicas dos sons utilizou-se as FFTs que entao sdo avaliadas
por meio de um Algoritmo Genético que trabalha em consonancia com
o melhor score de classificacdo da SVM com kernel linear. Foi possivel
a classificacdo dos sons pulmonares entre vesiculares e adventicios com
100% de acerto utilizando apenas 5 caracteristicas.

Palavras-chave: Méaquina de vetores de suporte - Sons pulmonares -
Transformada Rapida de Fourier

1 Introducao

Sons respiratérios sao troadas que advém da turbuléncia aérea da respiragao
juntamente com a vibragdo das estruturas pulmonares [1]. Este tipo de som
recebe duas classificagoes bésicas, sons normais e adventicios. No conjunto dos
adventicios, também chamados de anormais, estao incluidos sibilos polifénicos e
monofdnicos, estertores grossos e finos, dentre outros. A presenca dos mesmos,
costumeiramente, indica problemas e desordens pulmonares que, muitas vezes,
prejudicam a vida de seus portadores e podem levar a 6bito. As doengas cronicas
respiratorias constituem a 4? principal causa de morte de adultos em todas as
regides do mundo [2]. Na figura 1 pode-se visualizar alguns sons no dominio do
tempo e na frequéncia.

A avaliag@o dos sons respiratoérios no processo de diagnostico médico é uma
pratica comum, e de extrema importancia, para a deteccao e distingao adequada
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Figura 1. Alguns tipos de sons respiratorios: Normal (vesicular) e Adventicios (Sibilo
Monofénico e Estertor Fino).

de sons adventicios com a finalidade de alcangar o diagnostico correto [3]. Esta
analise é feita por meio de ausculta pulmonar que é definida como uma técnica
de diagnostico nao invasiva, segura, que nao necessita de grandes recursos finan-
ceiros para ser executada e é uma das mais antigas utilizadas pelos médicos para
diagnosticar varias doengas pulmonares [4].

Embora a técnica de ausculta seja comum e cotidiana, muitos profissionais
tém dificuldades ao implementé-la. A pesquisa realizada, com enfermeiras, por
[5], demonstra que das 41 respostas de 29 respondentes, 39 % das citagoes eram



referentes a dificuldades para realizar a ausculta. Outra questao referente a esta
técnica é sua grande dependéncia da experiéncia e habilidade do executor, ao
ponto de, se realizada em situagoes nao ideais, a deteccao de sons pulmonares
adventicios tornar-se dificil, ou até mesmo, impossivel [6].

Com o advento de novas formas de captagao, como microfones de eletreto
com camera de acoplamento e acelerdmetros, e o processamento digital de si-
nais, com maior qualidade, é possivel empregar métodos computacionais para
realizar andlises destes sons [7]. Desta forma é possivel diminuir a influéncia das
limitagoes conhecidas do sistema auditivo humano ao identificar anormalidades
nos sons respiratorios sobre diferentes circunsténcias e obter diagnosticos mais
confiaveis [6].

Sob o escopo da utilizagdo de métodos computacionais para realizar diag-
nosticos diversos, pesquisadores tém encontrado nas técnicas de reconhecimento
de padroes a possibilidades de realizar detecgoes e classificagoes automaticas de
anomalias em sons respiratorios. Por exemplo, em [8] foi realizada uma pesquisa
para classificagao automaética de sons respiratorios adventicios para auxilio em
diagnéstico de pneumonia, onde um software identificava automaticamente os
sons coletados em classes como sibilos, roncos, estertores finos, estertores gros-
sos e grasnidos (sibilo acompanhado de creptagio).

Em [9] foi realizada uma comparacdo de métodos de extragao de caracte-
risticas e classificagdo de sons pulmonares normais e sibilos. Outro trabalho
relevante é apresentado em [10] em que, por meio de redes neurais artificiais,
classifica sons pulmonares em seis categorias: normal, sibilo, estertor, grasnidos,
estridor ou ronco. Em [13] estatisticas de ordem superior sdo empregadas em
uma abordagem dividir para conquistar para classificagao de diversos tipos de
sons pulmonares. Em [11] foi realizada uma revisao sistematica de uma gama de
estudos em que é implementada analise computacional de sons pulmonares.

Este trabalho apresenta o procedimento necessario para implementagao de
um sistema de classificagao de sons pulmonares e realiza uma discussao sobre
a qualidade e eficiéncia do mesmo. Utiliza para extragao de caracteristicas dos
sons a Transformada Répida de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT) e para
a selegdo das melhores caracteristicas é feito o uso de Algoritmos Genéticos —
AG [14]. Por fim, para classificagdo dos sons respiratorios, em normais e anor-
mais, a maquina de vetores suporte (Support Vector Machine - SVM) [15], [16]
é implementada.

Na proxima secao é explicado o método utilizado, detalhando-se o banco de
dados, a extracao de caracteristicas e o classificador. A se¢ao 3 traz os resultados
encontrados e uma pequena discussao acerca da adequacao do método. A secao
4 apresenta as conclusoes.

2 Materiais e Métodos

A metodologia considerada na resolucao do problema consiste na extragao de
caracteristicas do sinal de dudio por meio da Transformada Rapida de Fourier.
Esta ferramenta se mostrou tutil, uma vez que existe diferenciacao na faixa de



frequéncias dominantes em sons normais e adventicios. O som normal da respira-
¢ao usualmente apresenta dominancia abaixo dos 100Hz [17], fato ndo observado
nas outras classes que compoem os sons adventicios.

Posteriormente, ja no dominio da frequéncia, foi obtido apenas o moédulo
dos dados, que foram entregues ao sistema de reducdo de dimensionalidade,
representado pelo algoritmo genético. Por meio deste é possivel selecionar os
melhores indices da FFT de modo a caracterizar as classes consideradas com a
menor quantidade possivel de caracteristicas.

Por fim, o melhor conjunto de caracteristicas selecionado ¢ utilizado a fim de
treinar uma maquina de vetores suporte que, por sua vez, é capaz de relacionar o
conjunto de dados, caracteristicas, a classe normal (vesicular) ou a classe anormal
(adventicio). Nesta etapa, também é realizada a validagdo do modelo. Todo este
esquema esta disposto na figura 2 e cada uma de suas etapas sera detalhada em
seguida.
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DADOS CARACTERISTICAS DIVENSOES

Figura 2. Resumo esquematico do método proposto

2.1 Dados de entrada

Para geragdo das amostras foi utilizado o banco de dados de [18], composto
por sons pulmonares normais e anormais amostrados a taxa de 8kHz. Os sinais
foram previamente normalizados com média nula e varidncia unitaria. No total
tem-se 360 sinais compostos por 320 amostras, obtidos a partir do janelamento
do banco de dados de dudio disponivel.

Os dados foram divididos em conjuntos de treino e teste do detector proposto,
obedecendo a fracdo de um tergo para teste. As Tabelas 1 e 2 detalham o ntimero
de sinais de cada classe.

2.2 Extracao de caracteristicas

O algoritmo utilizado para extrair caracteristicas foi desenvolvido por [19] e no-
meado Transformada Rapida de Fourier. Para calcular todos os valores espectrais



Tabela 1. Dados para treino Tabela 2. Dados para teste

Classe N° Amostras Classe N° Amostras
Vesicular 120 Vesicular 60

Sib. Polifénico 30 Sib. Polifénico. 15

Sib. Monofénico 30 Sib. Monofénico. 15

Est. Fino 30 Est. Fino 15

Est. Grosso 30 Est. Grosso 15

Total 240 Total 120

de X, sdo necessarias N2 multiplicacdes complexas, ao passo que a FFT pro-
cessa apenas 2Nlogs N multiplicagoes complexas. Este algoritmo, implementado
em MATLAB, é o que torna a transformada de Fourier acessivel para proces-
samento digital de sinais [12]. Tendo em vista a classificagdo de sinais por meio
dos coeficientes da série de Fourier, empregada por [20], propoe-se a utilizagao
dos modulos da FFT para classificacao de sons respiratorios.

Excluindo-se a simetria conjugada do sinal resultante, tem-se, por fim, um
vetor de 160 caracteristicas do sinal. A etapa seguinte visa a redugdo da dimen-
sionalidade deste vetor.

2.3 Redugao da dimensionalidade

O Algoritmo Genético [21] é uma técnica que possibilita a busca por solugoes
otimas inspirado na evolugao biolégica. Sua utilizacao depende de pardmetros
de ajuste como as probabilidades de mutagao e de cruzamento de individuos
(crossing over), tamanho da populacdo e niamero de geragoes. A implementagao
deste algoritmo leva & selecao do melhor individuo, o qual possui as melhores
caracteristicas, dentre toda a populagao. Sendo assim, neste trabalho, esta abor-
dagem foi utilizada para restringir o dominio de caracteristicas possiveis de serem
utilizadas e reduzir o custo computacional.

Primeiramente, sao criados individuos (cromossomos) com n posigdes, cor-
respondentes aos indices do vetor da FF'T dos sinais de dudio a serem utilizados,
podendo cada posigao variar em numeros inteiros entre 1 e 160. Para avalia-
¢ao desses individuos, é considerado o desempenho resultante do treinamento
de uma méquina de vetores suporte com os indices selecionados pelo individuo
como fator de selecdo dos mais aptos. Entao, com os dados de treinamento o
desempenho é analisado a partir do método k-fold, logo utiliza-se a maior mé-
dia de scores (para os 5 folds) de acertos na classifica¢do do conjunto de dados
entre normal e anormal, ou seja, quanto maior o acerto mais apto o individuo
estd, isso associado entao ao algoritmo de otimizacao que é o algoritmo genético.
Tal procedimento é realizado pela roleta nao-viciada e é feito para diminuir a
chance de influenciar o resultado em decorréncia de se utilizar um ntimero nao
expressivo de dados para o treinamento. Apds a etapa de selegao, o algoritmo
efetua cruzamentos do tipo single point do moédulo de métodos de cruzamento



do PyFEvolve 0.6 e realiza mutacao do tipo swap do modulo de métodos de mu-
tacao do PyFvolve 0.6 para formar uma nova populacao. Esta populagao tende
a possuir melhores cromossomos (caracteristicas) e sua eficicia seré avaliada na
proxima iteracao do algoritmo. A taxa de cruzamento e de mutagdo sdo para-
metros previamente definidos e o critério de parada é o numero de geragoes,
também escolhido previamente como parametro inicial. Os parametros utiliza-
dos sao apresentados na Tabela 3 e um resumo esquematico do algoritmo é visto
na Figura 3.

Tabela 3. Parametros do algoritmo genético

Taxa de cruzamento Taxa de mutagao Numero de geragoes Populagao

0.65 0.3 200 100
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Figura 3. Etapas do Algoritmo Genético.



2.4 Classificagao

O uso de méquina de vetores suporte tem sido considerado em problemas de
classificagao como uma alternativa a métodos convencionais, como as redes neu-
rais artificiais. Sua teoria foi desenvolvida por [15] e se trata de uma técnica
supervisionada de aprendizado de méquina.

Seu treinamento baseia na busca de um hiperplano 6timo de separacao en-
tre classes em um espago multidimensional. Os chamados vetores suporte, que
se posicionam no limite de suas classes servirao de base para o céalculo deste
hiperplano central, 6timo.

Muitas vezes, a aplicacdo de um método puramente linear pode sofrer com
outliers ou levar a classificacao equivocada. Para superar esta deficiéncia pode-
se delimitar uma certa folga na classificagao, o pardmetro soft-margin. Porém,
mesmo com este pardmetro, pode ser provavel, em alguns problemas, que o
algoritmo nao consiga separar as classes.

A solucao para tal situagdo consiste em mapear os dados em analise para
uma dimensao maior, na qual estes dados se mostrem linearmente separéveis.
Este artificio é implementado por meio das fungoes kernel, sendo a polinomial,
a gaussiana e a radial as mais conhecidas.

A formulagdo matematica pode ser resumida como se segue.

A minimizagao da distancia entre dois hiperplanos leva a um problema dual
de otimizacao quadratica que visa maximizar a seguinte equagao:

n 1 n n
> ai- 2 D viyjoiaxix;, (1)
=1

i=1 j=1

sujeita as restrigoes:

n
> yia; =0, 2)
=1

0<; <Ci=1,...,n; (3)

em que «; representam os multiplicadores de Lagrange, C é o critério de suavi-
zagao das margens x; e y; representam o conjunto de dados de treinamento.
O seguinte par (w*,b*) (Eq. 4 e Eq. 5) define o hiperplano 6timo:

n
wh = Zafyil”i, (4)
i=1

b* = %[maz{ﬂyi = —1}(w".x;) + min{ily; = +1}(W".x;)]. (5)

Apos a defini¢do dos pardmetros na etapa de treinamento, a fase de teste se
baseia na classicacao de amostras mediante a lei indicada na Eq. 6:

g(@) = sgn(f(2)) = sgn( Y ajyixix+1b%), (6)
z, €SV



em que o resultado de g(x) pode ser +1 ou —1 se o valor de f(z) for > 0 ou < 0
respectivamente.

A SVM proposta aqui, cujo pardmetro C é 1 e «a varia de acordo com o
conjunto de dados utilizados para treinamento, é a mais simples possivel, com
kernel linear, o soft-margin igual a 1 e a separagao binaria. O conjunto de teste
entao é enviado & SVM, e utilizando os indices de melhores caracteristicas obtido
na fase de treinamento do modelo, é obtido a porcentagem de acerto do método
para a classificacao.

Todo treinamento, classificacao e validagao do modelo proposto foi realizada
em Python. Utilizou-se o algoritmo genético da biblioteca PyFEvolve Genetics
Algorithms 0.6 e a SVM da biblioteca Scikit-Learn Machine Learning in Python
0.18.2

Na proxima segao, os resultados obtidos serao apresentados.

3 Resultados e Discussao

Destaca-se primeiramente, que a partir da observagao do hiperplano de separagao
utilizado pela SVM, em parte do conjunto dos dados, pode-se perceber que as
classes (som pulmonar vesicular ou adventicio) sdo linearmente separaveis. A
figura 4 exemplifica o fato para um pequeno conjunto de dados considerando-se
apenas duas caracteristicas.
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Figura 4. Representacgao grafica no hiperplano de parte dos dados usados na SVM.

Utilizando o conjunto dos dados de teste supracitados e fixando-se o nimero
de caracteristicas (indices da FFT) utilizadas na classificagdo pela SVM como:



2,3,4,5,6,7,8,9, 12, 14, 23, 30, 37, 61 ou 71; foi possivel obter um gréfico
comparativo de porcentagem de acertos relativo a esse ntimero, como pode ser
visualizado na figura 5. E interessante perceber que para a validacao do modelo
utilizou-se o método k-fold cross wvalidation perfazendo 5 folds para cada con-
junto de caracteristicas. Além disso, quando a quantidade de caracteristicas nao
foi limitada (ou seja, cada individuo possuia 160 posi¢oes) o algoritmo genético
tendeu a utilizar cerca de 70 caracteristicas e nao todas as 160 possiveis, de-
monstrando que a utilizacdo demasiada de caracteristicas na classificacao nao
traz os melhores resultados.

100
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Figura 5. Porcentagem de acertos da classificagdo da SVM para diferentes niimeros de
caracteristicas (indices da FFT), em validacao cruzada.

Acima de tudo é importante perceber que utilizando apenas 2 frequéncias
para a classificagéo o resultado foi de 96,7% de acerto na classificagéo, enquanto
que 3 e 4 frequéncias o resultado foi de 98,3% e a partir de 5 foi possivel detec-
tar em 100% dos casos um som pulmonar entre normal (vesicular) e adventicio.
Como o resultado maximo é obtido utilizando apenas 5 caracteristicas fica evi-
dente que a utilizacao de mais valores é desnecesséria para a deteccao, ou seja,
utilizar todas as caracteristicas s6 eleva o custo computacional de classificacao
de forma desnecessaria.

Os cinco melhores indices obtidos foram [12, 13, 16, 23, 157] ou [3, 15, 16, 18,
155] refor¢ando a observagao visual apresentada na figura 1, indicando que os



primeiros indices do vetor da FFT sao mais variados entre as classes e, portanto,
seriam melhores critérios de separagio entre as mesmas. Em [11] sdo apresentados
diversos trabalhos de classificacao onde dois deles, que utilizam metodologia
similar, aliados ao uso do FFT como caracteristica apresentam 80.9% e 95% como
resultado correto de classificacdo. Ja em [22], foi encontrado, ao utilizar SVM,
um porcentagem de acerto de 81.1%. Portanto, percebe-se que os resultados
encontrados neste trabalho estao em consonéncia com os trabalhos supracitados.

4 Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um procedimento para elaboragao de um mo-
delo para classificagao de sons pulmonares, normais e adventicios. Estes sons
foram trabalhados no dominio da frequéncia por meio da transformada rapida
de Fourier e classificados por méaquinas de vetores suporte. Os resultados obti-
dos demonstram a efetividade do método proposto, afirmando a adequagao das
técnicas do dominio da frequéncia, para extracao de caracteristicas, e de apren-
dizado de méquina na classificagdo automatica de sons pulmonares, obtendo-se
100% de acerto na classificacdo quando se utiliza 5 ou mais caracteristicas. Sons
normais e adventicios, representados por 4 classes, foram diferenciados por meio
de inteligéncia computacional, fato que reitera o teor pragméatico desta area de
estudo.

Os autores pretendem, em trabalhos futuros, construir seu proprio banco de
dados, mais extenso, a partir de circuito de captagao ja projetado. O método
proposto seré entao, novamente testado e sua generalizagao avaliada. Pretende-
se também fazer uso de outros métodos de classificacao para fins de comparagao
além de buscar diferentes métodos para extracdo de caracteristicas, que podem
auxiliar na queda do custo computacional e simplificar a implementagao em
hardware.
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