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Resumen. En este trabajo se investiga la implementacion de redes neuronales
profundas en la clasificacion de sonidos respiratorios, una tarea determinante
para el diagndstico de enfermedades pulmonares. Para esta labor, se emplea la
arquitectura VGG-16, reconocida por su eficacia en la clasificacion de imagenes,
la cual ha sido adaptada para procesar datos de audio. Se realizaron la recopila-
cion y preprocesamiento del conjunto de datos de sonidos respiratorios, utili-
zando coeficientes cepstrales de frecuencia de Mel (MFCC’s) como entrada de
la red. Los resultados obtenidos revelan un rendimiento significativo, con una
precision del 79% en la clasificacion de sonidos respiratorios. Este resultado re-
salta el potencial de las redes neuronales convolucionales pre entrenadas en el
campo médico. Sin embargo, persisten desafios por superar, como la necesidad
de conjuntos de datos mas amplios y una comprension mas profunda de los re-
sultados para su implementacion clinica efectiva.

Palabras clave: Redes neuronales profundas, Sonidos respiratorios, Arquitec-
tura VGG-16, Coeficientes cepstrales en frecuencia de Mel (MFCC'’s), Diagnds-
tico de patologias respiratorias.

Abstract. This study investigates the implementation of deep neural networks in
the classification of respiratory sounds, a crucial task for diagnosing pulmonary

Received September 2024; Accepted December 2024; Published March 2025

SADIO Electronic Journal of Informatics and Operations Research (EJS) e-ISSN 1514-6774


mailto:jorgeivanl620@gmail.com
mailto:dtaire@cenpat-conicet.gob.ar
mailto:cad@uns.edu.ar

139

2 F. Author and S. Author

diseases. For this purpose, the VGG-16 architecture, renowned for its effective-
ness in image classification, was adapted to process audio data. The respiratory
sound dataset was collected and preprocessed using Mel-frequency cepstral co-
efficients (MFCCs) as input to the network. The results reveal significant perfor-
mance, achieving 79% accuracy in classifying respiratory sounds. This outcome
highlights the potential of pre-trained convolutional neural networks in the med-
ical field. However, challenges remain, such as the need for larger datasets and a
deeper understanding of the results for effective clinical implementation.

Keywords: Deep neural networks, Respiratory sounds, VGG-16 architecture,
Mel-frequency cepstral coefficients (MFCCs), Diagnosis of respiratory diseases

1 Introduccion

Las enfermedades respiratorias a lo largo de la vida constituyen una carga global signi-
ficativa para los individuos, las familias, los sistemas de atenciéon médica y las socie-
dades. Estas condiciones generan impactos que incluyen costos directos asociados a
servicios de salud, como hospitalizaciones y tratamientos farmacologicos, asi como
costos indirectos relacionados con la pérdida de productividad laboral y escolar, afios
de vida ajustados por discapacidad y el impacto emocional en los cuidadores y el nucleo
familiar [1, 2, 3]. Ademas, estas enfermedades no solo representan un desafio médico,
sino también econdmico y social, afectando de manera desproporcionada a las comu-
nidades menos favorecidas y exacerbando las desigualdades existentes en los sistemas
de salud. Este impacto se magnifica en poblaciones vulnerables como nifios, ancianos
y personas con bajos ingresos, quienes enfrentan barreras significativas para acceder a
diagndsticos tempranos y tratamientos efectivos.

La auscultacion pulmonar, una herramienta diagnéstica no invasiva, ha demostrado
ser crucial en la identificacion y seguimiento de diversas patologias respiratorias [4, 5].
Los sonidos respiratorios adventicios (SRA), como roncus, sibilancias y crepitantes,
son indicadores comunes en enfermedades como el asma, la enfermedad pulmonar obs-
tructiva cronica (EPOC), la enfermedad pulmonar intersticial, la fibrosis quistica (FQ),
las bronquiectasias no FQ, la tuberculosis pulmonar, la bronquiolitis y la neumonia.
Estos hallazgos clinicos no solo guian la toma de decisiones médicas, como la prescrip-
cion de antibioticos o la derivacion a especialistas, sino que también son esenciales para
evaluar la evolucion de los pacientes y monitorear la respuesta al tratamiento [6]. En el
caso del asma, una de las patologias respiratorias mas prevalentes, la mayoria de los
casos se manifiestan clinicamente durante los primeros afios de vida. En esta etapa, la
obstruccion reversible de las vias aéreas es dificil de medir objetivamente, lo que com-
plica el diagndstico temprano y oportuno [7, 8, 9]. En consecuencia, las observaciones
de los padres y cuidadores sobre sintomas como las sibilancias adquieren un rol crucial.
Sin embargo, existe una brecha significativa entre las sibilancias percibidas con un es-
tetoscopio por parte de los profesionales de la salud y aquellas identificadas por los
cuidadores [10, 11]. Los sonidos respiratorios (SR), obtenidos mediante auscultacion,
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poseen caracteristicas unicas que los convierten en una herramienta diagndstica acce-
sible, economica y efectiva. Ademas de ser no invasivos y comodos para los pacientes,
su adquisicion no requiere equipos costosos, puede repetirse tantas veces como sea ne-
cesario y demanda una cooperacion minima del paciente. Estas cualidades los posicio-
nan como un recurso valioso en entornos clinicos de recursos limitados. Sin embargo,
la subjetividad inherente a la auscultacion ha sido ampliamente reconocida como una
limitacion critica, lo que ha impulsado el desarrollo de métodos computarizados para
el analisis automatizado de sonidos respiratorios [12]. En las ultimas décadas, la auto-
matizacion de la clasificacion de sonidos respiratorios anormales ha avanzado conside-
rablemente, con una amplia investigacion enfocada en métodos innovadores y tecnolo-
gias emergentes [13]. La mayoria de estos métodos sigue en fase de desarrollo y tipi-
camente comprende dos etapas fundamentales: el preprocesamiento de los audios y la
extraccion de caracteristicas relevantes. El preprocesamiento incluye la eliminacion de
ruidos no deseados para mejorar la calidad de los datos, utilizando técnicas como filtros
pasa bandas. La extraccion de caracteristicas, por otro lado, se centra en identificar pa-
rametros clave como coeficientes cepstrales de frecuencia Mel (MFCC's) [14, 15], ca-
racteristicas espectrales, medidas de energia, entropia y coeficientes de wavelet. La pre-
cision de estas técnicas se ve limitada no solo por la calidad de los datos, sino también
por la subjetividad en la interpretacion de los resultados, lo que refuerza la necesidad
de una estandarizacion en las metodologias empleadas.

Entre los algoritmos de aprendizaje automatico aplicados en esta area se encuentran
las maquinas de soporte vectorial (SVM), las redes neuronales artificiales (ANN), los
modelos de mezcla gaussiana (GMM) y las técnicas de regresion logistica, entre otros
[16]. Aunque estos enfoques han mostrado resultados satisfactorios en estudios contro-
lados, su desempeiio depende en gran medida del tamafio y la calidad de los conjuntos
de datos utilizados para su entrenamiento. Una limitacion comtn es la baja disponibi-
lidad de datos en el ambito médico, donde los estudios suelen incluir un numero redu-
cido de pacientes. Esto restringe la generalizacion de los algoritmos y plantea desafios
adicionales en términos de aplicabilidad clinica [17]. En este contexto, el uso de redes
neuronales convolucionales (CNN) preentrenadas representa una solucion estratégica.
Estas arquitecturas, como la VGG-16 [18, 19], permiten capitalizar el conocimiento
adquirido previamente a partir de grandes conjuntos de datos, reduciendo la carga
computacional y los tiempos de entrenamiento. Al adaptar estas redes a problemas es-
pecificos mediante el ajuste de sus capas finales, es posible lograr un alto rendimiento
con conjuntos de datos relativamente pequefios. Este enfoque minimiza el riesgo de
sobreajuste y acelera el desarrollo de modelos, haciendo més eficiente su implementa-
cion en aplicaciones practicas.

En este estudio, utilizamos la red preentrenada VGG-16 con el conjunto de datos de
ImageNet, adaptada para procesar representaciones de MFCC'’s extraidas de sonidos
respiratorios. Nuestro objetivo es clasificar pacientes con o sin patologias respiratorias
utilizando una base de datos proporcionada por un especialista en neumonologia infan-
til del Departamento de Neumonologia Pediatrica del Hospital Zonal “Dr. Andrés R.
Isola” en Puerto Madryn, Argentina. Este enfoque tiene el potencial de mejorar signi-
ficativamente la precision y rapidez del diagndstico clinico en enfermedades respirato-
rias pediatricas, particularmente en entornos de bajos recursos.
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2 Metodologia

2.1 Base de datos: Origen y Caracteristicas

La creacion de la base de datos de sonidos respiratorios fue llevada a cabo por un equipo
de investigadores argentinos, quienes disefiaron un estudio exhaustivo para recolectar
un amplio rango de sonidos pulmonares. Esta base de datos contiene un total de 342
grabaciones de audio, cada una con una duracion de 20 segundos, realizadas bajo con-
diciones controladas y en entornos clinicos. Las grabaciones se obtuvieron en siete si-
tios especificos de auscultacion, como se detalla en la Fig. 1: cinco ubicaciones en la
parte frontal del torax y dos en la parte dorsal. El estudio incluyo a 138 pacientes, entre
los que se encontraban lactantes, nifios y adolescentes, tanto con sintomas respiratorios
como sin ellos. Se seleccionaron individuos con diversas patologias pulmonares para
asegurar una muestra representativa de sonidos respiratorios. Los sitios de auscultacion
fueron definidos de la siguiente manera: los sitios 1 y 2 correspondieron a los l6bulos
inferiores derecho ¢ izquierdo; los sitios 3 y 4 se ubicaron en los 16bulos superiores
derecho e izquierdo; los sitios 5y 6 en el 16bulo medio derecho y la lingula, respecti-
vamente; mientras que el sitio 7 se localiz6 en la traquea. Cada archivo de audio con-
tiene entre 5 y 12 ciclos respiratorios completos, lo que resultd en un total acumulado
de 1.54 horas de grabaciones.

El conjunto de audios abarca una amplia gama de sonidos respiratorios, tales como
roncus, estridor, crepitantes y sibilancias. Algunas grabaciones incluyen simultanea-
mente varios tipos de sonidos, lo que enriquece la diversidad de la base de datos. Ade-
mas, se incluyeron tanto grabaciones sin interferencias como grabaciones con ruido
ambiental, con el fin de reproducir de manera realista las condiciones a las que se en-
frentan los profesionales de la salud durante la auscultacion en entornos clinicos reales.

La recoleccion de las grabaciones se llevo a cabo durante tres afios consecutivos: en
2018 se registraron 103 grabaciones, en 2019 se obtuvieron 234, y en 2020 se sumaron
otras 5, todas realizadas en el consultorio externo de neumonologia infantil del Hospital
Zonal "Dr. Andrés R. Isola" de Puerto Madryn, Chubut, Argentina. Este enfoque tem-
poral permitio incorporar registros a lo largo de diferentes estaciones del afio, lo que
contribuye a la validez y diversidad del conjunto de datos. EI Comité de Etica de la
Investigacion (CEI) perteneciente al Comité de Bioética del Area Programatica Norte
de la provincia de Chubut aprobo¢ el estudio de investigacion (N.° de ingreso 1510, con
fecha 08/11/2018).
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Fig. 1. Sitios de auscultacion, elaboracion propia.

Cada archivo de audio fue cuidadosamente etiquetado por un equipo de expertos con
el fin de asegurar la precision en la clasificacion de los diferentes sonidos respiratorios
presentes en las grabaciones. Para una identificacion clara y uniforme, se estructuraron
los nombres de los archivos utilizando cinco elementos separados por guiones bajos
("_"). Estos elementos incluyen el nimero de paciente, el indice de grabacion, la ubi-
cacion especifica de auscultacion en el térax, el modo de adquisicion empleado —Se-
cuencial o Canal Unico (SC)—, y el tipo de equipo utilizado durante la recoleccion de
datos. El equipo consistié en un micré6fono Shure MVL-3M acoplado a un estetoscopio
Littmann Classic II Pediatric Stethoscope (ShuLittC2 PS), garantizando asi una alta
calidad de sonido durante las auscultaciones. Posteriormente, las grabaciones fueron
clasificadas en dos grupos segun la presencia o ausencia de sibilancias detectadas: el
grupo con presencia de sibilancias se etiquetd con un valor de 1, mientras que el grupo
sin sibilancias se marcé con un valor de 0. Esta categorizacion binaria permite un ana-
lisis mas preciso de los sonidos respiratorios patolégicos y facilita su uso en futuros
estudios de machine learning orientados a la deteccion automatica de anomalias respi-
ratorias.

2.2 Preprocesamiento de auscultaciones

Dado que los audios grabados en entornos clinicos suelen presentar diversos tipos
de ruido, fue necesario implementar un proceso de preprocesamiento detallado para
mejorar la calidad de los datos y asegurar la precision en el analisis de las sefiales res-
piratorias. Los ruidos presentes incluyen tanto los generados por el entorno, como con-
versaciones y movimientos, asi como sonidos internos del cuerpo, tales como latidos
cardiacos, ruidos intestinales y aquellos producidos por la expansion y contraccion de
la caja toracica. Para garantizar la precision en el analisis de estas grabaciones, se llevo
a cabo un proceso de preprocesamiento (ver Fig. 2). En primer lugar, los archivos fue-
ron resampleados a una frecuencia de muestreo de 4000 Hz (4 kHz). Esta frecuencia
fue seleccionada estratégicamente para optimizar el analisis al reducir la complejidad
computacional y enfocarse en el rango de frecuencias clave donde se encuentran los
sonidos respiratorios. Este ajuste permite mantener un equilibrio adecuado entre la ca-
lidad del audio y la eficiencia del procesamiento. A continuacion, se disefio y aplico un
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filtro Butterworth pasa bandas de quinto orden, con frecuencias de corte entre 100 Hz
y 400 Hz, para eliminar eficazmente los ruidos de fondo y las interferencias de baja y
alta frecuencia, preservando Ginicamente las sefiales respiratorias de interés. Este pro-
ceso fue llevado a cabo mediante el uso de una libreria de Python especializada en la
manipulacidén y procesamiento de sefiales de audio. La aplicacion de un filtro de este
tipo asegura la uniformidad y calidad de los datos procesados, facilitando su analisis en
etapas posteriores.
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Fig. 2. Etapas de preprocesamiento.

2.3 Extraccion de caracteristicas

Los MFCC's se destacan como una de las herramientas mas eficaces para la extraccion
de caracteristicas en sefiales de audio de auscultacion. Esta técnica permite representar
el espectro de audio de manera similar a como el oido humano percibe las frecuencias,
lo cual es especialmente relevante para detectar sibilancias, ya que estas corresponden
a sonidos de alta frecuencia con un perfil tonal especifico. En la Fig. 3 se muestra un
ejemplo comparativo de los MFCC's obtenidos de un paciente sin patologia y otro con
alguna condicion respiratoria.
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Si bien existen otros métodos de extraccion de caracteristicas, como la transformada
de wavelet, el espectrograma de potencia y la representacion en el dominio del tiempo,
los MFCC's son particularmente adecuados para esta tarea, ya que dividen las frecuen-
cias de manera lineal en las bajas frecuencias y logaritmica en las altas, lo que permite
una mejor deteccion de las variaciones espectrales caracteristicas de los sonidos respi-
ratorios anomalos. Este enfoque resulta especialmente ventajoso cuando se trabaja con
sefales que contienen componentes de alta frecuencia, como las sibilancias. Es asi
como se extrajeron 13 coeficientes MFCC por cada archivo de audio. Estos coeficientes
representan las principales caracteristicas espectrales de la sefial, donde los valores mas
bajos corresponden a las frecuencias fundamentales, mientras que los coeficientes su-
periores contienen informacion detallada sobre los arménicos y los componentes de
menor energia. Una vez calculados, los coeficientes se normalizaron y se transformaron
en imagenes mediante interpolacion de vecinos mas cercanos, generando una represen-
tacion visual de tamafio 224x224 pixeles. Esta conversion fue realizada con el objetivo
de utilizar las imagenes como entrada en una red neuronal convolucional preentrenada
(VGG-16), la cual ha demostrado un buen desempefio en tareas de clasificacion de ima-
genes. Ademas, se aplicd una ventana de tamafio 2048 muestras para calcular la Trans-
formada Répida de Fourier (FFT), lo que permitié obtener un espectrograma de alta
resolucion. El desplazamiento entre ventanas sucesivas, determinado por el parametro
tamafio de salto, fue configurado en 512 muestras. Este valor fue seleccionado para
lograr un equilibrio entre una adecuada resolucion temporal y el costo computacional.
Al utilizar un desplazamiento entre ventanas intermedio, se asegura que las caracteris-
ticas espectrales esenciales de las sefales se capturen con precision sin generar una
carga computacional excesiva.

MFCC’s MFCC’s

a =

Coeficientes
Coeficientes

Tiempo Tiempo

=

Coeficientes
Coeficientes

| D W D T T

Tiempo iempo

Fig. 3. Coeficientes MFCC's obtenidos para a) paciente que no presenta patologia, b)
paciente con patologia respiratoria.
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24 Modelo de entrenamiento

Se empleo la arquitectura CNN preentrenada VGG-16 con el conjunto de datos "Ima-
geNet", la cual posee un total de 17,934,401 parametros, de los cuales 14,714,688 son
no entrenables y 3,219,713 son parametros de entrenamiento. Este modelo destaca por
su habilidad para capturar caracteristicas significativas y detalladas de las imagenes
gracias a su arquitectura con multiples capas convolucionales. La red VGG-16 resulta
especialmente eficiente en el reconocimiento de patrones complejos y en la extraccion
de caracteristicas a distintos niveles de abstraccion, lo que la convierte en una opcion
adecuada para tareas de clasificacion de imagenes. Para adecuar el modelo a los reque-
rimientos especificos de este estudio, se llevaron a cabo diversas modificaciones en las
capas finales de la red. En lugar de utilizar las capas de salida predeterminadas del
modelo VGG-16, se disefi6 e implement6 una nueva estructura de red con el objetivo
de optimizar el rendimiento en la tarea especifica de clasificacion binaria. Estas modi-
ficaciones permitieron ajustar el modelo a las caracteristicas propias del conjunto de
datos empleado, logrando una mejor adaptacion a la naturaleza de las sefiales analiza-
das. La estructura resultante se muestra en la Fig. 4, donde se observa el disefio final
de las capas adaptadas para esta tarea.
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Fig. 4. Modelo VGG-16 adaptado.

Las modificaciones realizadas en la arquitectura incluyen varias capas densas y de re-
gularizacion disefiadas especificamente para mejorar el rendimiento del modelo en la
tarea de clasificacion binaria. El flujo de la red comienza con la entrada del modelo
preentrenado VGG-16, seguida por una serie de capas adicionales destinadas a refinar
las caracteristicas extraidas por las capas convolucionales. A continuacion, se describen
las modificaciones clave:

1. Capa Flatten: Se incluy6 una capa de aplanamiento (Flatten) que convierte el
volumen tridimensional de salida del modelo VGG-16 en un vector unidimen-
sional. Este paso es esencial para conectar las capas convolucionales con las
capas densas posteriores.
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2. Capa Densa de 128 Neuronas: Se afiadié una capa densa con 128 neuronas
y funcién de activacion ReLU, cuyo objetivo es aprender representaciones de
mayor nivel a partir de las caracteristicas extraidas por el modelo VGG-16.
Esta capa ayuda a capturar patrones complejos, mejorando la capacidad de
discriminacion del modelo.

3. Capa Dropout al 50%: Para reducir el riesgo de sobreajuste, se implemento
una capa de Dropout con una tasa del 50%. Esta técnica desactiva aleatoria-
mente la mitad de las neuronas durante cada iteracion de entrenamiento, lo que
mejora la capacidad del modelo para generalizar a nuevos datos.

4. Capa Densa de 64 Neuronas: Posteriormente, se agregd una segunda capa
densa con 64 neuronas y funcion de activacion ReLU. Esta capa proporciona
un refinamiento adicional de las caracteristicas aprendidas, permitiendo al mo-
delo enfocarse en detalles especificos que contribuyen a una mejor clasifica-
cion.

5. Capa Dropout Adicional: Se incorpord una segunda capa de Dropout al 50%
después de la capa de 64 neuronas para reforzar aun mas la capacidad de ge-
neralizacion del modelo.

6. Capa de Salida con Activacién Sigmoide: Finalmente, se afiadié una capa
densa de salida con una sola neurona y funcion de activacion sigmoide. Esta
configuracion es adecuada para la clasificacion binaria, ya que la funcion sig-
moide transforma la salida del modelo en un valor de probabilidad, lo que
facilita la interpretacion del resultado como la probabilidad de que una entrada
pertenezca a una de las dos clases.

La secuencia de capas descrita en la Fig. 4, garantiza que el modelo sea capaz de
aprender representaciones profundas y relevantes de las sefales de entrada, optimi-
zando el rendimiento en la tarea de clasificacion binaria especifica. Se empleo6 el mo-
delo VGG-16 preentrenado, aprovechando su capacidad para extraer caracteristicas ge-
nerales de manera eficiente. Las capas afadidas fueron disefiadas para adaptar el mo-
delo a las particularidades del conjunto de datos de este estudio, lo que permiti6 afinar
su desempefio en la tarea de clasificacion de pacientes segun la presencia o ausencia de
patologias respiratorias. Para el entrenamiento, se utilizé una laptop equipada con un
procesador Intel(R) Core (TM) i7-9750H CPU @ 2.60GHz, 16GB de RAM y una tar-
jeta grafica RTX 2070 HQ. El modelo VGG-16 se emple6 inicialmente en una tarea de
clasificacion binaria, donde la clase 0 corresponde a pacientes sin patologia y la clase
1 a pacientes con patologia respiratoria. Se mantuvo la arquitectura convolucional
preentrenada, realizando modificaciones unicamente en las capas finales, especifica-
mente en la capa de salida, para ajustarla a la nueva tarea de clasificacion. Tras estas
modificaciones, el modelo se reentreno utilizando las representaciones de los MFCCs
generadas a partir de las sefiales de audio de auscultacion. Este proceso resultd en un
modelo ajustado y optimizado para la deteccion de patrones relevantes en las represen-
taciones paramétricas de audio. Con el fin de asegurar una evaluacion precisa y evitar
el sobreajuste, el conjunto de datos se dividid en tres subconjuntos: entrenamiento
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(80%), validacion (10%) y prueba (20%). Esta estrategia permitié monitorear el desem-
pefio del modelo en cada etapa del proceso y garantizar una generalizacion adecuada a
nuevos datos.

3 Resultados

La implementacion de una CNN preentrenada VGG-16 para la clasificacion de sonidos
respiratorios ha arrojado resultados prometedores. El modelo alcanzo6 una exactitud del
79% en la clasificacion de sonidos respiratorios en lactantes, niflos y adolescentes, de-
mostrando una capacidad significativa para distinguir entre diferentes patrones respira-
torios, lo que sugiere su viabilidad en aplicaciones clinicas. En la matriz de confusion
(Tabla 1), se observa que, del total del conjunto de prueba, se obtuvieron 13 verdaderos
negativos (VN), 3 falsos positivos (FP), 4 falsos negativos (FN) y 14 verdaderos posi-
tivos (VP). Estos resultados resaltan la eficacia del modelo en la clasificacion de las
distintas categorias de sonidos respiratorios.

Tabla 1. Matriz de Confusion del Modelo Clasificador en el Conjunto de Pruebas.

Clase 0 Clase 1
VN FP
Clase 0 13 3
Real FN VP
Clase 1 4 13
Prediccion

A pesar de ciertas confusiones observadas entre clases especificas, la mayoria de las
predicciones coinciden con las etiquetas reales, lo que respalda la robustez del modelo.
El analisis de las curvas de pérdida y precision (Fig. 5) indica que el modelo no presenta
signos evidentes de sobreajuste ni de subajuste. No obstante, se observéd que el modelo
alcanza un rendimiento optimo entre las 25 y 30 épocas, lo que sugiere un proceso de
entrenamiento eficiente. Sin embargo, es importante interpretar estas curvas con cau-
tela, ya que la cantidad limitada de datos disponibles podria estar afectando los resulta-
dos. En términos de métricas de clasificacion, la precision para la Clase 0 fue de 76%,
mientras que para la Clase 1 alcanzé un 81%. La precision mide la proporcion de ver-
daderos positivos entre el total de predicciones positivas realizadas por el modelo, in-
dicando una moderada capacidad para minimizar los falsos positivos. El recall o sensi-
bilidad fue de 81% para la Clase 0 y 76% para la Clase 1, lo que refleja la capacidad
del modelo para detectar la mayoria de las instancias positivas, aunque con algunas
limitaciones en ambas clases. El F1-score, que representa una medida equilibrada entre
precision y recall, fue de 0.79 para ambas clases, lo que indica un buen balance general
en el desempefo del modelo. El area bajo la curva ROC (AUC-ROC) obtenida fue de
0.79 (Fig. 6), lo que sugiere un buen rendimiento en la clasificacién de sonidos respi-
ratorios, al mostrar una tasa aceptable de verdaderos positivos frente a la tasa de falsos

SADIO Electronic Journal of Informatics and Operations Research (EJS) e-ISSN 1514-6774



Contribution Title (shortened if too long) 11

positivos. En otras palabras, el modelo es capaz de distinguir adecuadamente entre los
sonidos respiratorios de pacientes con y sin patologia en la mayoria de los casos.
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Fig. 5. Graficas representativas del rendimiento del modelo.
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Fig. 6. Curva ROC utilizada para evaluar el rendimiento del modelo en la clasificacion de sibi-

lancias.

Finalmente, se realizaron analisis adicionales para evaluar el desempefo del modelo
en distintos subconjuntos de datos, considerando factores como la edad de los pacien-
tes, el tipo de afeccion respiratoria y la ubicacion toracica de los sonidos auscultados.
Estos andlisis proporcionan informacion relevante sobre la capacidad del modelo para
generalizar en diversos contextos clinicos y pueden ser ttiles para orientar mejoras fu-
turas en su arquitectura. En conjunto, estos resultados sugieren que la aplicacién de la
red neuronal convolucional VGG-16 pre entrenada en la clasificacion de sonidos respi-
ratorios tiene el potencial de mejorar la precision y la eficiencia en el diagndstico de
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enfermedades pulmonares, lo que podria tener un impacto significativo en la practica
clinica y la atencion al paciente. Sin embargo, se requieren estudios adicionales para
validar y optimizar atin mas el modelo en diferentes poblaciones y entornos clinicos.

4 Discusion

Recientemente, Huang y colaboradores [22] describieron métodos de aprendizaje pro-
fundo aplicados al analisis de sonidos pulmonares. Hasta la fecha de esta publicacion,
solo tres estudios [23, 24, 25] han empleado MFCCs en dos tareas médicas especificas:
la deteccion de sonidos anormales (ASD, por su sigla en inglés) y el reconocimiento de
enfermedades respiratorias (RDR, por su sigla en inglés). Estos estudios han explorado
enfoques diversos para la clasificacion de sonidos respiratorios, evidenciando que el
uso de MFCCs es una técnica prometedora para la extraccion de caracteristicas rele-
vantes en sefiales acusticas. Destacamos que nuestro conjunto de datos, enfocado en
lactantes, nifios y adolescentes, es el primero de su tipo en implementar este método
para la extraccion de caracteristicas en el analisis de audios de auscultacion, lo que
contribuye de manera significativa al avance en el campo del analisis acustico de soni-
dos respiratorios pediatricos. Si bien el valor de exactitud del 79% sugiere un rendi-
miento satisfactorio del modelo, aun existe margen de mejora en su capacidad de dis-
criminacion, especialmente en escenarios donde los sonidos respiratorios pueden ser
muy similares entre clases. Estas mejoras podrian lograrse mediante la optimizacion de
los hiperparametros del modelo, como la tasa de aprendizaje y el nimero de neuronas
en las capas ocultas, asi como mediante el ajuste de la arquitectura de la red neuronal,
por ejemplo, afiadiendo mas capas convolucionales o utilizando mecanismos de aten-
cioén que permitan al modelo centrarse en patrones acusticos especificos. Ademas, la
incorporacion de un mayor volumen de datos de entrenamiento, incluyendo sonidos
respiratorios de diferentes entornos y equipos de grabacion, podria contribuir a una me-
jor generalizacion del modelo en condiciones clinicas reales.

Este tipo de investigaciones tiene importantes aplicaciones en el ambito médico, par-
ticularmente en el diagnostico y monitoreo remoto de pacientes pediatricos y adultos
con enfermedades respiratorias, lo que podria facilitar la deteccion temprana de pato-
logias respiratorias en regiones con acceso limitado a especialistas. Asimismo, futuras
aplicaciones pueden incluir el uso del modelo como herramienta educativa, permitiendo
la evaluacion de competencias y el examen de habilidades de estudiantes y profesiona-
les de la salud en la auscultacion pulmonar, con el fin de estandarizar y mejorar la
calidad de la atencién médica relacionada con enfermedades respiratorias.

Finalmente, dado el desafio inherente en la clasificacion de sonidos respiratorios y
las limitaciones impuestas por la cantidad de datos, es fundamental continuar desarro-
llando modelos mas robustos que no solo mejoren la exactitud global, sino que también
reduzcan las tasas de falsos positivos y falsos negativos, garantizando un mejor desem-
pefio en escenarios clinicos diversos. Este esfuerzo podria incluir el uso de técnicas
avanzadas de aumento de datos, como la generacion sintética de sonidos respiratorios
mediante redes generativas adversarias (GANS), asi como la combinaciéon de multiples
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representaciones acusticas, como MFCCs, espectrogramas y caracteristicas cepstrales
diferenciales, lo que permitiria al modelo capturar una mayor cantidad de informacion
relevante para la clasificacion.

5 Conclusiones

Los resultados obtenidos en este estudio respaldan la eficacia de la implementacion de
la red neuronal convolucional (CNN) preentrenada VGG-16 en la clasificacion de so-
nidos respiratorios en lactantes, nifios y adolescentes, logrando una precision del 79%.
Estos hallazgos son alentadores y sugieren que el uso de inteligencia artificial en el
analisis automatizado de sonidos respiratorios tiene el potencial de mejorar significati-
vamente tanto el diagnéstico como la gestion de enfermedades pulmonares en este
grupo etario. La capacidad del modelo para diferenciar entre diversos patrones respira-
torios, incluso en presencia de ruido ambiental, resalta su robustez y su viabilidad en
entornos clinicos reales. La matriz de confusion muestra un desempefio general acep-
table del modelo, aunque con ciertas confusiones entre clases que podrian reducirse
mediante una mayor optimizacion de los hiperparametros y ajustes adicionales en el
algoritmo. Asimismo, los analisis complementarios realizados para evaluar el desem-
pefio del modelo en diferentes subconjuntos de datos aportan informacion clave sobre
su capacidad de generalizacion en multiples escenarios clinicos. Estos hallazgos son
esenciales para identificar posibles sesgos y limitaciones del modelo, proporcionando
una base solida para guiar futuras mejoras en su arquitectura y su implementacion.

En este sentido, las investigaciones futuras podrian centrarse en ampliar los conjun-
tos de datos utilizados, incorporando muestras provenientes de distintos dispositivos de
auscultacion y en diferentes condiciones clinicas. Esto no solo mejoraria la generaliza-
cion del modelo, sino que también fortaleceria su aplicabilidad en situaciones mas di-
versas. La integracion de nuevas caracteristicas fisiologicas, como informacion demo-
grafica y antecedentes médicos, podria contribuir a aumentar atin mas la precision y la
sensibilidad del modelo en la deteccion de enfermedades respiratorias. Este estudio
subraya el notable potencial de la inteligencia artificial, y en particular de las redes
neuronales convolucionales preentrenadas, para optimizar el diagndstico y el manejo
de enfermedades respiratorias mediante el andlisis automatizado de sonidos respirato-
rios. Las aplicaciones de esta tecnologia incluyen, ademas del diagnostico clinico, el
monitoreo remoto de pacientes, lo que resulta especialmente valioso en areas con ac-
ceso limitado a profesionales de la salud. Adicionalmente, se vislumbran futuros usos
en la formacion médica, permitiendo la evaluacion y mejora de las habilidades de aus-
cultacion de estudiantes y profesionales del sector sanitario.

En conclusion, aunque los resultados obtenidos son prometedores, es necesario con-
tinuar con investigaciones adicionales para validar el modelo en escenarios clinicos mas
variados y ampliar el conjunto de datos disponible. Esto garantizaria una mejor gene-
ralizacion del modelo y permitiria reducir las confusiones restantes. La incorporacion
de herramientas de inteligencia artificial en la practica clinica diaria representa una via
prometedora para mejorar el diagndstico precoz de enfermedades respiratorias, facili-
tando una intervencion temprana y orientada a los sintomas, lo que podria resultar en
tratamientos mas rapidos y eficaces.
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