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Resumen. Las enfermedades cardiovasculares son la principal causa de
mortalidad en todo el mundo. La auscultacién cardiaca es un método de
diagndstico prometedor; sin embargo, uno de sus principales inconvenientes
es que es altamente propensa al ruido durante la grabacién del sonido, lo
que dificulta el diagndstico. En este trabajo proponemos un algoritmo de
eliminacién de ruido para las sefiales de audio cardiaco. El ruido se elimina en
la representacion tiempo—frecuencia de la sefial. Especificamente, calculamos la
transformada de Fourier de tiempo corto (STFT) de la sefial de FCG contaminada
y entrenamos una red neuronal de tipo U-Net para que reconozca los sonidos
cardiacos, ya sean normales o patoldgicos, del ruido. En nuestras pruebas, el
método propuesto muestra un alto desempefio incluso en escenarios altamente
desfavorables, ya que puede eliminar el ruido de una sefial FCG contaminada con
una relacién sefial a ruido (SNR) de -5 dB con mejoras promedio del orden de
~15 dB.

Palabras clave: Fonocardiograma, transformada de Fourier, red neuronal
convolucional, separacion de fuentes.

Noise Removal in Heart Sounds
Using Deep Learning Techniques

Abstract. Cardiovascular diseases are the leading cause of mortality worldwide.
Cardiac auscultation is a promising diagnostic method; however, one of its main
drawbacks is that it is highly susceptible to noise during sound recording, which
hinders diagnosis. In this study, we propose a noise removal algorithm for cardiac
audio signals. The noise is eliminated in the time-frequency representation of
the signal. Specifically, we calculate the Short-Time Fourier Transform (STFT)
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of the contaminated FCG signal and train a U-Net neural network to recognize
cardiac sounds, whether they are normal or pathological, in the presence of
noise. In our tests, the proposed method demonstrates high performance even in
highly unfavorable scenarios, as it can remove noise from a contaminated FCG
signal with a signal-to-noise ratio (SNR) of -5 dB, with average improvements of
~15 dB.

Keywords: Phonocardiogram, Fourier transform, convolutional neural network,
source separation.

1. Introduccion

La fonocardiografia (FCG) es la representacion grafica de los sonidos producidos
por el corazén y tradicionalmente ha generado mucho interés por el potencial que
tiene como herramienta para el diagndstico clinico. La sefial de FCG proporciona
informaciéon sobre la duracién, la frecuencia y otros pardmetros importantes de
los sonidos cardiacos para determinar la funcionalidad y el estado actual de las
valvulas cardiacas [14].

La identificacién de sintomas patolégicos mediante la auscultacién de sonidos
cardiacos con la ayuda de un estetoscopio es una gran habilidad y adquirirla es una
tarea dificil que puede llevar muchos afios de préctica clinica. Ademds, el oido humano
tiene limitaciones fisioldgicas para percibir completamente los sonidos producidos por
el corazén ya que la mayor parte de la energia del FCG se encuentra por debajo del
umbral de audicion [7].

Las enfermedades cardiovasculares son la primera causa de mortalidad en México y
en el mundo [18, 24]. Aunque existen muchas técnicas modernas de diagndstico, como
el electrocardiograma (ECG), la resonancia magnética (RM) o el ecocardiograma, la
auscultacion cardiaca es probablemente el método no invasivo mas econémico, practico
y rapido. Los recientes avances en informatica médica en combinacién con la cada vez
mayor capacidad de procesamiento de los dispositivos electrénicos han impulsado el
analisis automatico de las sefiales de sonido cardiaco.

El objetivo principal de este andlisis es clasificar con precisién la presencia o
ausencia de sonidos patoldgicos en el ciclo cardiaco [14]. Si se confirma la presencia
de un evento de este tipo, lo ideal seria que un sistema automatizado también sea capaz
de identificar el tipo de patologia. La presencia de ruido en la sefial de FCG es uno
de los problemas mds frecuentes durante la auscultacién cardiaca. Este problema es
particularmente delicado para un sistema automético ya que no es capaz de discriminar
entre verdaderos sonidos cardiacos y espurios.

Las fuentes de ruido pueden ser numerosas y de naturaleza muy distinta: sonidos
originados en el entorno, como el habla o el uso de aparatos cercanos al sitio de
auscultacién; por sonidos fisiolégicos, como los géstricos y respiratorios; o por la
friccién producida entre el estetoscopio y la piel.

Bajo estos escenarios, realizar un diagndstico de enfermedades resulta
especialmente dificil. La mayoria de los métodos de eliminacién de ruido del FCG
presentados en la literatura se evaldan contaminando una sefial de FCG con ruido blanco
Gaussiano aditivo (AWGN por sus siglas en inglés).
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Fig. 1. Caracteristicas principales de la sefial de fonocardiograma (FCG).

Algunos otros trabajos también consideran la contaminacién de la sefial utilizando
ruido rosa Gaussiano aditivo. En ambos casos, una vez eliminado el ruido de la sefial
de FCG contaminada, se procede a compararla con la sefial original.

Tradicionalmente, la métrica m4s utilizada en la literatura para medir el rendimiento
de un sistema de eliminacién de ruido es la relacién sefial a ruido (SNR por sus siglas en
inglés). Sin embargo la SNR tiene el problema de ser altamente susceptible a problemas
de escalamiento debido a la energia de la sefial.

Dicho escalamiento puede aumentar artificialmente la SNR resultante, abriendo as{
la posibilidad de obtener resultados engafiosos que no representen adecuadamente el
verdadero rendimiento de un método de eliminacién de ruido. Un andlisis a profundidad
sobre este tema y posibles soluciones se presenta en [13].

1.1. Antecedentes

Una sefial de FCG normal consta de dos sonidos cardiacos fundamentales llamados
S1 y S2. Estos sonidos se producen durante el ciclo cardiaco cuando las valvulas
semilunar y auriculoventricular se cierran [2]. La sistole (contraccién), que marca el
inicio de S1, y la didstole (relajacién), que marca el inicio de S2, comprenden el
comportamiento cuasi periédico del ciclo cardiaco. Existen dos periodos de silencio
en los individuos sanos, ya que estos sonidos s6lo comprenden una pequefia parte de
cada seccidn del ciclo cardiaco: los silencios sistdlico (s-Sys) y diastdlico (s-Dia).

Lo maés frecuente es que los ciclos cardiacos de individuos con afecciones cardiacas
contengan ruidos adicionales, como sonidos S3 y S4, soplos, fricciones o chasquidos.
Los sonidos cardiacos S1 y S2 suelen durar entre 25 y 150 ms, y la mayor parte de
su contenido espectral se sitia entre 24 y 144 Hz [5]. La duracién de las patologias
(chasquidos, fricciones y soplos) varia significativamente a lo largo del ciclo cardiaco,
y su contenido espectral se sitda entre 25 Hz 'y 700 Hz [6]. En la Figura 1 se resumen las
caracteristicas principales de la sefial de FCG y en la Figura 2 se presentan dos ejemplos
correspondientes a a) un sonido cardiaco normal y b) un sonido cardiaco anormal.
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Fig. 2. Dos ejemplos de sonidos cardiacos, a) presenta el sonido de un corazén normal, mientras
que b) presenta un sonido correspondiente a una persona con una patologia cardiaca.

Se ha buscado eliminar el ruido en de la sefial de FCG abordando el problema de
multiples maneras. Uno de los enfoques mds populares es el uso de la transformada
ondeleta discreta (DWT por sus siglas en inglés), el cual consiste en descomponer
la sefial en coeficientes ondeleta. A lo largo del tiempo se han propuesto variantes y
mejoras de este método [11, 3, 10,9, 17].

Este enfoque parte de la idea de que el ruido puede reordenarse en coeficientes
en distintas bandas de frecuencia y que es posible aislar el sonido FCG mediante el
uso de umbrales que eliminen los coeficientes correspondientes al ruido [16]. Se han
realizado varias mejoras a este método bésico, como probar diferentes ondeletas madre
asi como niveles de descomposicion [16, 11, 3, 9]; evaluando los modelos propuestos
con diferentes tipos de ruido [11, 10].

En otros casos, implementando redes neuronales para reconstruir la sefal con
un umbral adaptativo segun los coeficientes obtenidos [10]. Mas recientemente hay
variantes que utilizan la transformada ondeleta sincrona [8] (SSWT por sus siglas en
inglés) como la propuesta de [17]. Otro método reciente se basa en el algoritmo de
minimos cuadrados (LMS por sus siglas en ingés) [19]. Este enfoque utiliza un filtro
adaptativo y consigue eliminar la mayor parte del ruido introducido en la sefal.

Algunos ejemplos mencionados anteriormente implementan redes neuronales para
mejorar el rendimiento de sus algoritmos [10], pero la aplicacién de la inteligencia
artificial en la eliminacién del ruido presente en la sefial de FCG atin puede ser
explorada mas a fondo, como se muestra a continuacion.

1.2. Enfoque propuesto

La inteligencia artificial (IA) es una herramienta moderna que ha dado grandes
resultados en numerosos dmbitos. Tal vez una de las aplicaciones mds sobresalientes
de la IA ha sido en el procesamiento de imdgenes. En particular, la implementacion de
redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés) ha mostrado ventajas
significativas sobre los métodos tradicionales para la eliminacién de ruido de imédgenes
[25]. Algunas técnicas desarrolladas para imagenes han sido adaptadas para procesar
sefiales de audio.

Un ejemplo notable de una arquitectura de CNN fue propuesta en [20], y se
denomina U-Net. Este método fue originalmente propuesto para la segmentacion
de imagenes biomédicas, sin embargo variantes de la arquitectura U-Net han sido
exitosamente utilizadas en la separacion de fuentes de sonido.
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Fig. 3. Densidad espectral de potencia normalizada de los dos tipos de ruido utilizados en
este trabajo.

Especificamente, en desagregar una sefial grabada mediante un solo micr6fono en
las multiples fuentes que la conforman, como se muestra en [4, 12]. En estos dos
trabajos, las voces y los diferentes instrumentos de una cancién se separan en diferentes
formas de onda. Estos métodos funcionan obteniendo primero los espectrogramas del
audio original mediante la transformada de Fourier de tiempo corto (STFT por sus siglas
en inglés).

Los espectrogramas se utilizan después para entrenar una U-Net que identifique
un tipo especifico de sonido; esto se hace procesando los espectrogramas para crear
una mascara. La mascara contendra la informacién sobre qué partes del espectrograma
corresponden a la sefial que se desea aislar y cudles al ruido; multiplicando la mascara
por el espectrograma inicial se eliminard el ruido.

Dado que la U-Net esta entrenada para identificar un tipo especifico de sonido, el
tipo de ruido con el que estd contaminada la sefial es irrelevante para la separacién. En
el presente trabajo mostramos cémo adaptar esta técnica de separacién de fuentes al
contexto de eliminacién del ruido aditivo Gaussiano y rosa en la sefial de FCG.

2. Metodologia

Esta seccién describe la metodologia para la eliminacién de ruido en sefiales de
FCG y estd divida en tres partes. Primeramente se describe la base de datos de sonidos
cardiacos utilizados y los tipos de ruido utilizados para contaminarlas. En la segunda
parte se describe brevemente el algoritmo de la Transformada de Fourier de Tiempo
Corto (STFT por sus siglas en inglés) mediante el cual se convierten los sonidos en
imagenes. En la tercera parte se describe la arquitectura de la U-Net y el proceso de
entrenamiento de la red.

2.1. Base de datos y tipos de ruido

Como fuente de sonidos cardiacos se utiliz6 la base de datos propuesta en [22].
Esta base de datos publica es altamente popular en el area de analisis del FCG y se
caracteriza por tener seflales de sonidos cardiaco particularmente limpias. El uso de
sefiales de sonido limpias permite un mejor entrenamiento de la red.
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Fig. 4. Ejemplo de las imdgenes de espectrograma que se utilizan para el entrenamiento de la red.

Este conjunto de datos tiene cinco categorias de sefiales: sefiales con sonidos de
FCG normales (N) y cuatro sefiales con sonidos de FCG patoldgicos, que incluyen
estenosis adrtica (EA), regurgitacién mitral (RM), estenosis mitral (EM) y soplo en
sistole (MVP). Estas cinco categorias contienen 200 grabaciones cada una; todas las
seflales se componen de tres ciclos cardiacos completos con una duracién del FCG de
aproximadamente tres segundos.

En total, 1a base de datos contiene 1,000 sonidos cardiacos muestreados a 8 kHz. En
procesamiento de sefiales, es relativamente comun utilizar ruido blanco aditivo como
modelo para imitar el efecto de muchos procesos aleatorios que se dan en la naturaleza
y que afectan el rendimiento de un sistema.

El concepto de ruido blanco se refiere a la idea de que tiene una potencia uniforme
en toda la banda de frecuencias del sistema de informacién. En este trabajo se propone
como primer tipo de sefial de interferencia el uso de ruido blanco Gaussiano aditivo,
porque tiene una distribucién normal en el dominio del tiempo con una media de cero.

El segundo tipo de sefial de interferencia utilizado en este trabajo es el ruido
rosa. Este tipo de ruido es ttil para aplicaciones de sonido y sistemas de audio ya
que muchos sonidos musicales y naturales tienen espectros que contienen todas las
frecuencias audibles, pero que disminuyen en intensidad a una razén de ~3 dB por
octava en funcién de la frecuencia (f) siguiendo un comportamiento de la forma 1/ f.
La Figura 3 muestra la densidad espectral de potencia normalizada de los dos tipos de
ruido utilizados en este trabajo.

2.2. Transformada de Fourier de tiempo corto

Para entrenar la red neuronal lo mejor es proporcionar tanta informacién sobre el
comportamiento de la sefial como sea posible. En [4, 12], los autores sugieren utilizar
la transformada de Fourier de tiempo corto (STFT) para generar los espectrogramas de
las sefiales de audio y utilizarlos como imdgenes para entrenar el modelo.
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Fig. 5. Arquitectura de la U-Net con las dimensiones obtenidas a través de cada capa.

Este enfoque ha demostrado un excelente rendimiento en problemas de separacion
de fuentes, ya que contiene una representacién precisa de la informacién temporal y
frecuencial de la sefial; en el presente trabajo, adoptamos el mismo enfoque.

Existen representaciones tiempo-frecuencia mas precisas que la STFT. Sin
embargo, en la practica la STFT tiene una alta popularidad por multiples razones, entre
ellas su sencillez, velocidad de célculo y un rendimiento altamente satisfactorio. En la
préctica, las grabaciones de FCG que analizamos son de tiempo discreto, y los datos a
transformar, que se muestrean en el tiempo, se procesan mediante la STFT discreta.

Un grupo de muestras forma un segmento o bloque de tiempo, y para cada segmento
se calcula la transformada discreta de Fourier (DFT). El resultado es un vector complejo
que se afiade como columna a una matriz, que registra la magnitud y la fase de todos los
segmentos de tiempo y bins de frecuencia. La STFT discreta de una sefial s se calcula
como sigue [21]:

X(k,m) = Z (p(n)w(n_mH) e—zank:/N7 (1)

n=—oo

donde m representa cada marco temporal a lo largo de la sefial de la que se calcula la
STFT, y como se ha mencionado anteriormente, para cada marco temporal m se calcula
localmente la transformada discreta de Fourier (DFT por sus siglas en inglés) a través
de una sefial « (n), obteniendo un vector de frecuencias X (k).

El conjunto de intervalos de frecuencia se define como f;, = kfs/N, para k =
0,1,2,...,N/2, siendo f la frecuencia de muestreo de la sefial y N el nimero de
muestras temporales en la DFT; n representa cada muestra a través de la sefial local
z (n); H la longitud de salto entre dos segmentos temporales consecutivos m y m + 1
que delimitan z (n), con m = 0,1,2,..., M — 1, donde M es el nimero total de
segmentos temporales en que se divide la sefial original. Cada DFT es ponderada con
la funcién de ventana de Hann:

/ 2mn/ ’
w(n)—0.50.5cos<L_1>,0§n < L, -1 2)

De longitud L,, muestras. La forma de la matriz resultante X (k, m) seria entonces
de dimensiones K x M, con K = N/2+ 1y M = [(S+ R+1)/H], donde
R=(—(S—Ly) %H) %Ly, || representa la funcién techo (ceil en inglés) y %
el residuo de la division; siendo S = T f; el nimero total de muestras que conforman
la sefial original.
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Tabla 1. Desempefio promedio del algoritmo de eliminacién de ruido. La métrica utilizada es la
SI-SDR para una validacién cruzada de 10 iteraciones, los tipos de ruido considerados son blanco
y rosa.

Ruido de Tipo/Nivel
entrenamiento de ruido (dB)
Blanco 9.93 13.41 17.21 20.71

-5 0 5 10

Bl
anco Rosa 2057 438 920 1321
Blanco  1.76 937 1529 19.15
Rosa
Rosa 728 1128 14.86 18.19

Los espectrogramas de las sefiales limpias y contaminadas fueron necesarios para
entrenar la red. Ademds, para ajustar las imagenes (espectrogramas) a las dimensiones
de entrada de la red, pero también para reducir la carga computacional de procesar miles
de espectrogramas, hubo que ajustar su tamafio, eligiendo una FFT de tamafio de 256
muestras, longitud de salto de 32 muestras y una longitud de ventana de 128 muestras.

Utilizando estos parametros obtuvimos los espectrogramas que se muestran en la
Figura 4. Las graficas presentadas en dicha figura también ilustran el tipo de imagenes
PCG ruidosas que se alimentan a la red neuronal, en este ejemplo en particular, con
seflales contaminadas a -5 dB de relacién sefial a ruido (SNR por sus siglas en inglés).

Durante el entrenamiento de la red, solamente se utiliza la magnitud de la STFT. La
fase de cada espectrograma obtenida durante el cdlculo de la STFT se almacena para su
reconstruccion posterior. A continuacion, se procede a procesar los espectrogramas con
la red entrenada para obtener la médscara. Luego se multiplican elemento por elemento
con los espectrogramas originales. Finalmente se utiliza la fase para reconstruir el audio
mediante la transformada de Fourier inversa.

2.3. Arquitectura de la U-Net

En este trabajo, utilizamos una red neuronal convolucional con una arquitectura
U-Net similar a la que se propuso originalmente en [12]. La Figura 5 ilustra la
arquitectura U-Net que utilizamos. Las imadgenes de entrada y salida de la red tienen
un tamafio de (128, 64, 1).

Cada capa de convolucién 2D y de transposicion 2D utiliza un tamafio de nicleo
de 5 x 5y pasos de 2 x 2, rellenando con ceros después de cada convolucién. Para la
capa Leaky ReL.U, se utilizé un pardmetro v = 0.2. Antes de multiplicar la mascara
de salida por la entrada, sigue una dltima capa de convolucién 2D con un tamafio de
nucleo de 4 x 4, una tasa de dilatacién de (2,2) y una funcién de activacion de sigmoide.

Para entrenar la red, es necesario un conjunto de imdagenes de entrada lo mas
amplio y diverso posible. En nuestro caso, las imdgenes utilizadas son las obtenidas
a partir del valor absoluto de la STFT (i.e., el espectrograma) de las sefiales de FCG de
tamafio K x M.

En procesamiento de imagenes, cuando se consideran matrices multidimensionales,
las imagenes suelen tener un parametro de tercera dimension que representa el nimero
de canales de color de la imagen. El valor tipico es tres cuando nos referimos a imagenes
de color verdadero o RGB (rojo, verde y azul).
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Fig. 6. Ejemplo del funcionamiento de la red para limpiar una sefial de FCG normal contaminada
con ruido blanco a -5 dB de SNR.

Sin embargo, como estamos utilizando espectrogramas compuestos por una matriz
bidimensional, podemos considerarlos como si fueran imagenes con un solo canal de
color; es decir, el eje de tercera dimension tiene una longitud de uno.

La forma de cada imagen de espectrograma se fijé entonces de la siguiente manera
(128,64, 1), como se muestra en la Figura 5. La red original propuesta en [12] se
implementé considerando imdgenes mas grandes generadas por sefiales de audio de
alta fidelidad (Hi-Fi).

Sin embargo, nuestra versién modificada también muestra un rendimiento notable
para la eliminacién de ruido en las sefiales de FCG que tienen un contenido espectral de
tipo de pasa-bajas. Dado que las dimensiones de entrada de la red son 128 x 64, cada
espectrograma se dividié en bloques de tiempo que coinciden con las dimensiones de
entrada de la red.

De los mil sonidos de FCG, 900 audios fueron seleccionados aleatoriamente
a partir de las de las cinco clases (una de FCG normal y cuatro tipos de FCG
patolégicos) para el entrenamiento de la red y se generaron mds de cinco mil bloques
de espectrograma utilizados unicamente para el entrenamiento. Internamente, las
bibliotecas de inteligencia artificial que utilizamos dividieron las mil sefiales de la
siguiente manera:

El 72 % de las senales se utilizaron para el entrenamiento de la red, el 18 % para la
validacion durante el entrenamiento, y el dltimo 10 % se utiliz6 para la evaluacion final
de prueba de la red entrenada, ya que se trataba de datos que no habia sido previamente
vistos por la red.

Seleccionamos ADAM como algoritmo de optimizacién, y los pardmetros de la
red que mostraron el mejor rendimiento de convergencia para la eliminacién de ruido
fueron una tasa de aprendizaje de 0,0001 y un tamafio de lote de 64.
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Fig. 7. Ejemplo del funcionamiento de la red para limpiar una sefial de FCG normal contaminada
con ruido rosa a -5 dB de SNR.

3. Resultados

El desempefio de la red propuesta fue evaluado mediante una validacién cruzada
de 10 iteraciones, es decir se entrenaron diez redes para cada uno de los dos tipos de
ruido (blanco y rosa). Las redes entrenadas se evaluaron contaminando las sefiales del
conjunto de prueba con una relacioén sefial-ruido (SNR) de -5, 0, 5 y 10 dB. Estos
valores de SNR se seleccionaron ya que cubren el intervalo en el que es mds necesaria
la eliminacién de ruido.

Las redes se entrenaron para los cuatro niveles de SNR, pero en nuestras pruebas
observamos que el entrenamiento a 0 dB SNR muestra los mejores resultados para
cualquier nivel de ruido. Durante la evaluacién, cada conjunto de prueba contenia
un total de 100 sefiales, 20 para cada uno de los sonidos cardiacos disponibles en la
base de datos [22]. Los programas para llevar a cabo el algoritmo propuesto fueron
desarrollados en Python. Para implementar la U-Net se utilizaron las librerias de
software TensorFlow y Keras [1].

Los bloques de procesamiento de la sefial se implementaron utilizando SciPy [23] y
Librosa [15]. La métrica para medir el desempefio de la red es una version ligeramente
modificada de 1a SNR, la cual fue originalmente propuesta en [13]. Esta métrica da lugar
a una medida mas sencilla y robusta denominada relacién sefial a distorsién invariante
a la escala (SI-SDR por sus siglas en inglés) y que estd definida como:

§Ts
SI-SDR = 10logyg | ——— | » 3
§'s
3= s — SII?
IIs|?
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donde s es la sefial objetivo (original) y s es la sefial obtenida a la salida del algoritmo de
eliminacién de ruido. Esta redefinicion de la SNR tiene en cuenta un posible reescalado
de la sefial y es invariante frente a variaciones de amplitud, evitando asi resultados
engafosos que pueden obtenerse utilizando tinicamente la SNR [13].

La Tabla 1 muestra los resultados obtenidos usando la metodologia propuesta en la
seccion anterior. La capacidad de la red para eliminar el ruido en escenarios dificiles es
bastante notable, brindando mejoras de ~15 dB para sefales contaminadas con ruido
blanco a —5dB de SNR y de ~12 dB para sefiales contaminadas con ruido rosa.

Como se esperaba, los resultados muestran que la red elimina mejor el tipo de ruido
para el que fue entrenada. Sin embargo, el desempeiio es mds alto para ruido blanco que
para ruido rosa. Este fendmeno también tiene sentido, ya que al ser la sefial de FCG de
tipo pasa-bajas, el ruido rosa (que tiene mucho mayor energia en las bajas frecuencias
que en las altas frecuencias) tiene un efecto mas importante en la disminucién de la
calidad de la sefal.

Conforme el nivel de ruido presente en la sefial disminuye, también disminuye
ligeramente el desempefio de la red neuronal. Este mismo comportamiento es visible
para ambos tipos de ruido. Las Figuras 6 y 7 muestran dos ejemplos particulares
del desempeifio de la red para limpiar sefiales contaminadas con un nivel de -5 dB
y utilizando ruido blanco y rosa respectivamente. Del lado izquierdo de la figura
se presentan las formas de onda en el dominio del tiempo y del lado derecho los
respectivos espectrogramas.

La forma de onda de la sefial original es practicamente indistinguible en la
version contaminada de la grafica (segunda fila). En las graficas de la tercera fila es
posible apreciar el gran trabajo de limpieza que realiza el algoritmo propuesto. En los
espectrogramas es posible apreciar que es en las altas frecuencias (>500 Hz) donde la
red tiene mds dificultades para reconstruir la sefial original.

4. Conclusiones

Las enfermedades cardiovasculares son una de las principales causas de mortalidad
en todo el mundo; su deteccién precoz es fundamental para mejorar los resultados en
materia de salud a largo plazo. El andlisis automético de los sonidos cardiaco es un
método de diagndstico prometedor, pero es altamente susceptible al ruido durante la
grabacion de audio.

En este trabajo propusimos una metodologia robusta para la eliminacién de ruido
en sonidos cardiacos, la cual estd basada en el andlisis de tiempo-frecuencia (mediante
la transformada de Fourier de tiempo corto) y de una arquitectura de red neuronal de
tipo U-Net. La metodologia propuesta fue evaluada usando una base de datos publica
que contiene mil sonidos cardiacos, incluyendo sonidos normales y patolégicos.

Llevamos a cabo una evaluacion exhaustiva del algoritmo propuesto para distintos
valores de relacion sefial a ruido (SNR), que van desde calidad de sonido altamente
desagradable (-5 dB) hasta niveles de calidad de audio aceptables (10 dB). La
metodologia propuesta presenta un alto desempefio ya que puede eliminar el ruido de
una sefial FCG contaminada a -5 dB de SNR con mejoras promedio del orden de ~15
dB en el caso de ruido blanco y de ~12 dB para ruido rosado.
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Consideramos que el método propuesto tiene un gran potencial para mejorar
significativamente el rendimiento de los algoritmos de clasificacién automadtica de
sonidos cardiacos en entornos ruidosos, pero también podria utilizarse en estetoscopios
electronicos. Versiones posteriores de este trabajo deberdn enfocarse en entrenar y
evaluar el desempefio de la red utilizando otras fuentes de ruido.

Especificamente, es importante entrenar la red utilizando fuentes de ruido
adquiridas en condiciones reales de auscultacién, tales como ruidos ambientales y
seflales de voz. También seria altamente deseable incrementar el nimero de audio
limpios para entrenamiento y prueba de la red.
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