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1. RESUMEN

Las enfermedades pulmonares son consideradas actualmente un agravante en
aumento a la salud humana a nivel mundial. Debido alerta de pandemia emitida
por la organizacion mundial de la salud (OMS), y el aumento de cuadros clinicos
respiratorios a nivel nacional se hace evidente el atraso tecnolégico en el campo
médico nacional e internacional para el analisis y estudio de sonidos respiratorios
en pacientes, teniendo como método principal a nivel nacional la auscultacion de
térax por medio de estetoscopio analogo con un margen de analisis y diagnostico
qgue pone en riesgo la salud publica.

La inteligencia artificial es un método que puede generar mejores analisis y
diagnostico de enfermedades respiratorias por medio de sonido pulmonar, y para
ello se hara uso de herramientas matematicas de computo para estudiar una base
de datos de sonidos respiratorios de acceso abierto para analizar y clasificar estos
sonidos en enfermedades y obtener una base de datos computarizada apta para
la identificacion y clasificacién de sonidos respiratorios.

Los sonidos respiratorios de la base de datos adquirida seran estudiados
frecuencial mente con herramientas matematicas de computo como Wavelet para
separar su espectro en niveles frecuenciales y buscar caracteristicas de
frecuencia y tiempo que evidencien una anomalia respiratoria como una
sibilancia, roncus, crepitantes, frote pleural entre otros o la ausencia de estos.

Cuando se hallan identificado las anomalias frecuenciales y temporales en la
forma de onda de los sonidos respiratorios se procedera a clasificarlos y
etiquetarlos con las enfermedades asociadas a dichas caracteristicas, para luego
crear imagenes de tiempo y frecuencia conocidas como espectrogramas de
wavelet e ingresarlas a una red neuronal convolucional (CNN) la cual generara
una clasificacion de categorias o clases de enfermedades respiratorias y dara una
validacion en un porcentaje cercano al 100% por medio del entrenamiento y
aprendizaje de la red neuronal, y con ello tener una herramienta de identificacién
y clasificacion de sonidos respiratorios computarizada para aportar al estudio y la
modernizacién de los diagndsticos de las enfermedades pulmonares.
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2. INTRODUCCION

SISTEMA RESPIRATORIO: ANATOMIA

DEFINICION DEL SISTEMA RESPIRATORIO

“‘El sistema respiratorio esta formado por las estructuras que realizan el
intercambio de gases entre la atmdsfera y la sangre. El oxigeno (0O2) es
introducido dentro del cuerpo para su posterior distribucion a los tejidos y el
diéxido de carbono (CO2) producido por el metabolismo celular, es eliminado al
exterior. Ademas, interviene en la regulacién del pH corporal, en la proteccién
contra los agentes patdégenos y las sustancias irritantes que son inhalados y en la
vocalizacion, ya que, al moverse el aire a través de las cuerdas vocales, produce
vibraciones que son utilizadas para hablar, cantar, gritar......

El proceso de intercambio de O2 y CO2 entre la sangre y la atmdsfera, recibe el
nombre de respiracion externa.

El proceso de intercambio de gases entre la sangre de los capilares y las células
de los tejidos en donde se localizan esos capilares se llama respiracién interna”.

[1]

TRACTO RESPIRATORIO SUPERIOR
Nariz y fosas nasales

“La nariz es la parte superior del sistema respiratorio y varia en tamafno y forma
en diferentes personas. Se proyecta hacia adelante desde la cara, a la que esta
unida su raiz, por debajo de la frente, y su dorso se extiende desde la raiz hasta
el vértice o punta.

La parte superior de la nariz es 0sea, se llama puente de la nariz y esta
compuesto por los huesos nasales, parte del maxilar superior y la parte nasal del
hueso frontal.

La parte inferior de la nariz es cartilaginosa y se compone de cartilagos hialinos: 5
principales y otros mas pequenos.

En el interior de la nariz se encuentra el tabique nasal que es parcialmente 6seo
y parcialmente cartilaginoso y divide a la cavidad nasal en dos partes llamadas las
fosas nasales. La parte 6sea del tabique estd formada por parte del hueso
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etmoides y por el vomer y se localiza en el plano medio de las fosas nasales
hasta el 7° afo de vida. Después suele abombarse hacia uno de los lados,
generalmente el derecho. La parte cartilaginosa esta formada por cartilago hialino
y se llama cartilago septal.

Las fosas nasales se abren al exterior por dos aberturas llamadas los orificios o
ventanas nasales, limitados por fuera por las alas de la nariz, y se comunican
con la nasofaringe por dos orificios posteriores o coanas. En cada fosa nasal se
distingue un techo, una pared medial, una pared lateral y un suelo. El techo es
curvado y estrecho y esta formado por 3 huesos: frontal, etmoidal y esfenoidal.

El suelo es mas ancho que el techo y esta formado por parte de los huesos
maxilar y palatino”. [1]

‘La pared interna esta formada por el tabique nasal éseo y es lisa. La pared
externa es rugosa debido a la presencia de 3 elevaciones 0seas longitudinales:
los cornetes nasales superior, medio e inferior que se proyectan hacia el interior
de cada fosa nasal y se curvan hacia abajo formando canales de paso de aire que
se llaman meatos. Debajo del cornete superior se encuentra el meato superior
en donde desembocan los senos etmoidales. Debajo del cornete medio se
encuentra el meato medio en donde desembocan los senos maxilar y frontal.
Debajo del cornete inferior se encuentra el meato inferior, en donde desemboca
el conducto lacrimo-nasal’. [1]

“‘Las fosas nasales en su parte mas exterior estan recubiertas por piel que
contiene un cierto numero de gruesos pelos cortos o vibrisas y en su parte
restante, por una membrana mucosa con epitelio seudoestratificado columnar
ciliado. Las vibrisas atrapan las particulas mas grandes suspendidas en el aire
inspirado antes de que alcancen la mucosa nasal, mientras que el resto de
particulas es atrapado por una fina capa de moco segregada por las glandulas
mucosas del epitelio, que luego es propulsado por los cilios hacia la faringe para
ser deglutido e inactivado en el estbmago. Ademas, el aire inspirado al pasar por
la mucosa nasal es humedecido y calentado antes de seguir su camino por las
vias respiratorias.

El 1/3 superior de la mucosa nasal, situada en el techo y la zona superior de las
paredes interna y externa de las fosas nasales, es la mucosa olfatoria, ya que
contiene los receptores sensitivos olfatorios”. [1]

Senos paranasales

“Los senos paranasales son cavidades llenas de aire, de diferente tamano y forma
segun las personas, que se originan al introducirse la mucosa de la cavidad nasal
en los huesos del craneo contiguos y, por tanto, estan tapizadas por mucosa
nasal, aunque mas delgada y con menos vasos sanguineos que la que recubre
las fosas nasales. Los huesos que poseen cavidades aéreas son el frontal, el
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etmoides, el esfenoides y el maxilar superior. En el recién nacido, la mayoria de
senos son rudimentarios o estan ausentes y durante la infancia y la adolescencia
crecen e invaden los huesos adyacentes. El crecimiento de los senos es
importante porque altera el tamafo y la forma de la cara y da resonancia a la voz.
El moco secretado por las glandulas de la mucosa que los tapiza, pasa a las fosas
nasales a través de los meatos”. [1]

Senos frontales. “Se localizan entre las tablas interna y externa del hueso frontal,
por detras de los arcos superciliares y a partir de los 7 afos ya pueden ser
visualizados en radiografias. Aunque es posible encontrar numerosos senos
frontales, lo habitual es que haya uno derecho y otro izquierdo, que rara vez son
de igual tamafio en una misma persona ya que el tabique que los separa no suele
encontrarse en el plano medio. El tamano de los senos frontales varia desde unos
5 mm hasta grandes espacios que se extienden lateralmente. Cada seno frontal
comunica con la fosa nasal correspondiente a través del meato medio”. [1]

Senos etmoidales. “El numero de cavidades aéreas en el hueso etmoides varia
de 3-18 y no suelen ser visibles radiolégicamente hasta los 2 anos de edad.
Desembocan en las fosas nasales por los meatos superiores”. [1]

Senos esfenoidales. “Suelen ser 2, se situan en el hueso esfenoides, por detras
de la parte superior de las fosas nasales, estan separados entre si por un tabique
0seo que habitualmente no se encuentra en el plano medio y estan en relacion
con estructuras anatdomicas importantes como son los nervios 6pticos, el quiasma
optico, la hipdfisis, las arterias carétidas internas y los senos cavernosos. A
diferencia de los otros senos éstos desembocan en las fosas nasales por encima
de los cornetes superiores”. [1]

Senos maxilares. “Son los senos paranasales mas grandes y su techo es el
suelo de la érbita. En el momento del nacimiento son muy pequefos, pero luego
crecen lentamente hasta el momento en que salen los dientes permanentes.
Desembocan en la fosa nasal correspondiente por el meato medio a través de un
orificio situado en la parte superior-interna del seno, de modo que es imposible su
drenaje cuando la cabeza esta en posicion vertical, motivo por el que se requieren
maniobras especiales”. [1]
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Figura 1. Tracto respiratorio superior [1]

Boca

“La boca es la primera parte del tubo digestivo, aunque también se emplea para
respirar. Esta tapizada por una membrana mucosa, la mucosa oral, con epitelio
estratificado escamoso no queratinizado y limitada por las mejillas y los labios. El
espacio en forma de herradura situado entre los dientes y los labios, se llama
vestibulo y el espacio situado por detras de los dientes es la cavidad oral
propiamente dicha. El techo de la cavidad oral esta formado por el paladar que
consiste en dos partes: una 6sea llamada paladar duro, formada por parte de los
huesos maxilar superior y palatinos y otra, formada por musculos pares
recubiertos de mucosa, llamada el paladar blando o velo del paladar, que se
inserta por delante en el paladar duro y, por detras es libre y presenta una
proyeccién conica en la linea media, la avula”. [1]

“A cada lado del paladar blando hay dos musculos recubiertos de repliegues
verticales de mucosa que constituyen los dos pilares anteriores y los dos pilares
posteriores del paladar y forman el istmo de las fauces o puerta de
comunicacion de la cavidad oral con la parte oral de la faringe u orofaringe. Por su
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parte anterior la cavidad oral se comunica con el exterior por la abertura de la
boca”. [1]

Faringe

“La faringe es un tubo que continua a la boca y constituye el extremo superior
comun de los tubos respiratorio y digestivo. En su parte superior desembocan los
orificios posteriores de las fosas nasales o coanas, en su parte media desemboca
el istmo de las fauces o puerta de comunicacién con la cavidad oral y por su parte
inferior se continua con el es6fago, de modo que conduce alimentos hacia el
esofago y aire hacia la laringe y los pulmones. Para una mejor descripcion se
divide en 3 partes: nasofaringe, situada por detras de la nariz y por encima del
paladar blando, orofaringe, situada por detras de la boca, y laringofaringe, situada
por detras de la laringe. Debido a que la via para los alimentos y el aire es comun
en la faringe, algunas veces la comida pasa a la laringe produciendo tos y
sensacion de ahogo y otras veces el aire entra en el tubo digestivo acumulandose
gas en el estbmago y provocando eructos”. [1]

Nasofaringe. “Se la considera la parte nasal de la faringe ya que es una
extension hacia atras de las fosas nasales, esta recubierta de una mucosa similar
a la mucosa nasal y tiene una funcién respiratoria. Hay varias colecciones de
tejido linfoide llamadas amigdalas, asi, en su techo y pared posterior la amigdala
faringea (llamada popularmente vegetaciones o adenoides). En su pared
externa, desemboca la trompa de Eustaquio que es la comunicacion entre el
oido medio y la nasofaringe y por detras de cada uno de los orificios de
desembocadura se encuentran las dos amigdalas tubaricas. La infeccion de
unos adenoides puede diseminarse a una amigdala tubarica por proximidad,
produciendo el cierre de la trompa correspondiente y una infeccién en la cavidad
timpanica, lo que dara lugar a una otitis media con el peligro consiguiente de
pérdida de audicién temporal o permanente”. [1]

Orofaringe. “Es la parte oral de la faringe y tiene una funcion digestiva ya que es
continuacidn de la boca a través del istmo de las fauces y esta tapizada por una
mucosa similar a la mucosa oral. La orofaringe esta limitada por arriba por el
paladar blando, por abajo por la base de la lengua, en donde se encuentra una
coleccién de tejido linfoide llamada amigdala lingual, y por los lados por los
pilares del paladar anteriores y posteriores, entre los cuales, en cada lado, se
encuentra otra coleccién de tejido linfoide que constituye las amigdalas palatinas
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(que cuando se infectan son llamadas popularmente anginas) cuya parte visible
no es una guia exacta de su tamafo real porque una gran porcion de ellas puede
estar oculta por detras de la lengua”. [1]

“Las amigdalas palatinas, lingual y faringea constituyen una banda circular de
tejido linfoide situada en el istmo de las fauces llamada anillo amigdalino o anillo
de Waldeyer que tiene la mision fundamental de evitar la diseminacion de las
infecciones desde las cavidades nasal y oral hacia los tubos respiratorio y
gastrointestinal”. [1]

Laringofaringe. “Es la parte laringea de la faringe ya que se encuentra por detras
de la laringe. Esta tapizada por una membrana mucosa con epitelio plano
estratificado no queratinizado y se continda con el es6fago. Por su parte posterior
se relaciona con los cuerpos de las vértebras cervicales 4% a 6%”. [1]

Laringe

“Es un organo especializado que se encarga de la fonacién o emision de sonidos
con la ayuda de las cuerdas vocales, situadas en su interior. Esta localizada entre
la laringofaringe y la traquea y es una parte esencial de las vias aéreas ya que
actua como una valvula que impide que los alimentos deglutidos y los cuerpos
extrafos entren en las vias respiratorias. Esta tapizada por una membrana
mucosa con epitelio estratificado escamoso no queratinizado y su esqueleto esta
formado por 9 cartilagos unidos entre si por diversos ligamentos. Tres cartilagos
son impares: el tiroides, el cricoides y la epiglotis y tres cartilagos son pares: las
aritenoides, los corniculados y los cuneiformes”. [1]

Cartilago tiroides. “Es el mas grande de los cartilagos laringeos y esta
compuesto por 2 laminas cuadrilateras de cartilago hialino que se fusionan por
delante en la linea media, formando la prominencia laringea o nuez de Adan que
es mas marcada en los hombres porque el angulo de unién de las laminas es
mayor que en las mujeres. Por su borde superior se une al hueso hioides. El
borde posterior de cada lamina se proyecta hacia arriba como cuerno superior y
hacia abajo como cuerno inferior; los cuernos inferiores se articulan con el
cartilago cricoides”. [1]

Cartilago cricoides. “Es el mas inferior de los cartilagos laringeos y tiene la
forma de un anillo de sello con el sello dirigido hacia atras. Esta formado por
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cartilago hialino y es mas pequefio que el cartilago tiroides pero mas grueso y
fuerte. Su borde superior se articula con el cartilago tiroides y su borde inferior con
el primer anillo de la traquea”. [1]

Cartilago epiglotis. “Tiene forma de raqueta, esta formado por cartilago elastico
y situado por detras de la raiz de la lengua y del hueso hioides y por delante del
orificio de entrada a la laringe. Su borde superior es libre y forma el borde superior
del orificio laringeo y su borde inferior esta unido al cartilago tiroides”. [1]

Cartilagos aritenoides. “Son 2, estan formados por cartilago hialino y se articulan
con el cartilago cricoides. En cada uno de ellos se inserta un ligamento que forma
parte de una cuerda vocal’. [1]

Cartilagos corniculados y cuneiformes. “También son cartilagos pares y estan
formados por cartilago elastico. Los cartilagos corniculados estan unidos a los
vértices de las aritenoides y son como una prolongacion de éstos y los cartilagos
cuneiformes se encuentran en los pliegues de union de las aritenoides y la
epiglotis. Estos cartilagos se aproximan cuando se cierra el orificio de entrada a la
laringe en el momento de deglutir’. [1]

Interior de la laringe

“La cavidad o interior de la laringe se extiende desde el orificio de entrada a la
laringe hasta el borde inferior del cartilago cricoides en donde se continua con la
traquea, y queda dividida en 3 partes por dos pliegues superiores (o vestibulares o
cuerdas vocales falsas) y dos pliegues inferiores (o cuerdas vocales verdaderas)
que se proyectan hacia el interior de la laringe desde cada lado.

La parte de la cavidad laringea situada por encima de los pliegues superiores se
llama vestibulo laringeo, la situada entre los pliegues superiores y los inferiores
se llama ventriculo laringeo y la situada por debajo de los pliegues inferiores se
llama cavidad infraglética.

La mucosa laringea esta recubierta de epitelio estratificado escamoso no
queratinizado hasta la cavidad infraglotica a partir de la cual se encuentra un
epitelio seudoestratificado columnar ciliado que ya se continua con el de la
mucosa de la traquea”. [1]
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“Los pliegues superiores o vestibulares o cuerdas vocales falsas estan separados
entre si por la hendidura vestibular y los pliegues inferiores o cuerdas vocales
verdaderas estan separados entre si por la hendidura glética”. [1]

“La glotis incluye las cuerdas vocales verdaderas y la hendidura gldtica y es, por
tanto, la parte de la cavidad laringea mas directamente relacionada con la emision
de voz”. [1]

Las cuerdas vocales falsas “consisten en 2 espesos pliegues de mucosa que
rodean a unos ligamentos y se extienden entre los cartilagos tiroides vy
aritenoides. No tienen papel en la emision de voz, sino que forman parte del
mecanismo protector por el que la laringe se cierra en el momento de deglutir para
evitar la entrada de alimentos u otros cuerpos extrafios en las vias respiratorias.

Las cuerdas vocales verdaderas tienen forma de cufia con un vértice que se
proyecta hacia el interior de la cavidad laringea y una base que se apoya en el
cartilago tiroides. Cada cuerda vocal verdadera esta compuesta por un ligamento,
por una membrana elastica y por fibras de musculo estriado. Todo ello tapizado
por una membrana mucosa con epitelio estratificado escamoso no queratinizado”.

[1]

‘La forma de la hendidura gldtica variara segun la posicion de las cuerdas
vocales. Mientras se respira tranquilamente la hendidura gldtica se estrecha y
presenta forma de cufa y, en cambio, se ensancha en la inspiracion intensa. Al
hablar, las cuerdas vocales se aproximan mucho de modo que la hendidura
glética aparece como una linea. Los cambios en el tono de voz se deben a
variaciones en la tensién y en la longitud de las cuerdas vocales, en el ancho de la
hendidura glética y en la intensidad de los esfuerzos respiratorios, asi, por
ejemplo, los tonos bajos de la voz de los hombres se deben a la mayor longitud de
sus cuerdas vocales”. [1]

Traquea

“Es un ancho tubo que continta a la laringe y esta tapizado por una mucosa con
epitelio seudoestratificado columnar ciliado. La luz o cavidad del tubo se mantiene
abierta por medio de una serie de cartilagos hialinos (16-20) en forma de C con la
parte abierta hacia atras. Los extremos abiertos de los anillos cartilaginosos
quedan estabilizados por fibras musculares lisas y tejido conjuntivo elastico
formando una superficie posterior plana en contacto directo con el eséfago, por
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delante del cual desciende, lo que permite acomodar dentro de la traquea las
expansiones del esdfago producidas al tragar. Termina a nivel del angulo esternal
y de la apdfisis espinosa de la 42 vértebra toracica, al dividirse en los bronquios
principales derecho e izquierdo. El arco o cayado de la aorta en un principio es
anterior a la traquea y luego se coloca en su lado izquierdo”. [1]
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Figura 2. Tracto respiratorio medio superior [1]

TRACTO RESPIRATORIO INFERIOR
Bronquios
“Los bronquios principales son dos tubos formados por anillos completos de

cartilago hialino, uno para cada pulmén, y se dirigen hacia abajo y afuera desde el
final de la traquea hasta los hilios pulmonares por donde penetran en los
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pulmones. El bronquio principal derecho es mas vertical, corto y ancho que el
izquierdo lo que explica que sea mas probable que un objeto aspirado entre en el
bronquio principal derecho. Una vez dentro de los pulmones, los bronquios se
dividen continuamente, de modo que cada rama corresponde a un sector definido
del pulmén”. [1]

“Cada bronquio principal se divide en bronquios lobulares que son 2 en el lado
izquierdo y 3 en el lado derecho, cada uno correspondiente a un Iobulo del
pulmén. Cada bronquio lobular se divide, a su vez, en bronquios segmentarios
que corresponden a los llamados segmentos pulmonares, cada uno de los cuales
tiene sus propios bronquio, arteria y vena segmentarios. Los bronquios
segmentarios, a su vez, se dividen en bronquios mas pequefios 0 bronquiolos
que se ramifican en tubos mas pequefos, de un modo repetido hasta formar los
bronquiolos terminales. Toda esta ramificacién bronquial se parece a un arbol
invertido y por ello se llama arbol bronquial”. [1]

“A medida que se produce la ramificacién bronquial, el epitelio de la mucosa va
cambiando. En los bronquios principales, lobulares y segmentarios la mucosa
tiene epitelio seudoestratificado columnar ciliado. En los bronquiolos mas grandes
pasa a tener epitelio columnar simple ciliado, en los bronquiolos mas pequenos,
epitelio cuboidal simple ciliado y en los bronquiolos terminales, epitelio cuboidal
simple no ciliado. Ademas, los anillos cartilaginosos van desapareciendo y las
fibras musculares lisas van aumentando, hasta que ya no hay cartilago y solo
musculo liso en la pared de los bronquiolos mas pequefios, de modo que la
contraccion muscular puede cerrar la cavidad de estos bronquiolos, impidiendo la
entrada de aire en los alvéolos, como sucede por ejemplo en una crisis asmatica,
lo que puede ser una situacion amenazadora para la vida”. [1]

Pulmones

“Los pulmones son los 6rganos esenciales de la respiracion. Son ligeros, blandos,
esponjosos y muy elasticos y pueden reducirse a la 1/3 parte de su tamano
cuando se abre la cavidad toracica. Durante la primera etapa de la vida son de
color rosado, pero al final son oscuros y moteados debido al acumulo de
particulas de polvo inhalado que queda atrapado en los fagocitos (macrofagos) de
los pulmones a lo largo de los afios”. [1]
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“Cada pulmén tiene la forma de un semicono, esta contenido dentro de su propio
saco pleural en la cavidad toracica, y esta separado uno del otro por el corazéon y
otras estructuras del mediastino. El pulmdn derecho es mayor y mas pesado que
el izquierdo y su diametro vertical es menor porque la cupula derecha del
diafragma es mas alta, en cambio es mas ancho que el izquierdo porque el
corazén se abomba mas hacia el lado izquierdo. El pulmén izquierdo esta dividido
en un Iébulo superior, que presenta la escotadura cardiaca en donde se situa el
corazon, y un lobulo inferior. El pulmén derecho esta dividido en tres Iébulos:
superior, medio e inferior”. [1]

“Cada pulmén presenta un vértice, una base y dos caras. El vértice es el polo
superior redondeado de cada pulmén y se extiende a través de la abertura
superior del térax, por encima de la 12 costilla. La base o cara diafragmatica es
coéncava y en forma de semiluna y se apoya en la superficie convexa del
diafragma que separa al pulmoén derecho del higado y al pulmén izquierdo del
higado, estdmago y bazo. La cara costal es grande, lisa y convexa y se adapta a
la pared toracica y la cara interna tiene una parte vertebral que ocupa el canal a
cada lado de la columna vertebral y otra mediastinica que presenta depresiones
debido al corazén y los grandes vasos”. [1]

“El hilio de cada pulmén se encuentra cerca del centro de la cara interna, esta
rodeado por pleura y es la zona por donde pasan las estructuras que entran y
salen de cada pulmén (arterias, venas, bronquios, nervios, vasos y ganglios
linfaticos) formando los pediculos pulmonares que también estan rodeados por
pleura. De este modo los pediculos unen la cara interna de cada pulmén al
corazon y la traquea”. [1]

‘Las ramas de la arteria pulmonar distribuyen sangre venosa en los pulmones
para que éstos la puedan oxigenar. Acompafan a los bronquios de tal modo que
hay una rama para cada lébulo, cada segmento bronco-pulmonar y cada éarea
funcional del pulmén. Las ramas terminales de las arterias pulmonares se
ramifican en capilares que se encuentran recubriendo las paredes de los alvéolos.
Por su parte, las arterias bronquiales son pequenas y transportan sangre
oxigenada para irrigar los bronquios en todas sus ramificaciones”. [1]

“Las venas pulmonares recogen la sangre oxigenada desde los pulmones y la
transportan a la auricula izquierda del corazén.
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Por su parte, las venas bronquiales recogen la sangre venosa procedente de los
bronquios y la llevan a la vena acigos (la derecha) y la vena hemiacigos (la
izquierda)”. [1]

Unidad respiratoria

“Los bronquios se dividen una y otra vez hasta que su diametro es inferior a 1
mm, después de lo cual se conocen como bronquiolos y ya no tienen en sus
paredes ni glandulas mucosas ni cartilagos. Los bronquiolos se subdividen a su
vez en bronquiolos terminales. Estos se subdividen hasta formar los bronquiolos
respiratorios que se caracterizan porque en parte tienen estructura de
bronquiolos, pero en parte ya tienen alvéolos en su pared que se abren
directamente en su cavidad”. [1]

“La unidad respiratoria es la zona del pulmén que esta aireada por un bronquiolo
respiratorio. Cada bronquiolo respiratorio se divide en varias vias llamadas
conductos alveolares que, a su vez, se abren a numerosos sacos alveolares y
alvéolos. Cada saco alveolar esta formado por varios alvéolos y cada alvéolo es
una bolsa redondeada, abierta, por un lado, con un diametro medio de unas 300
micras, que tiene una pared extremadamente delicada formada por epitelio plano
simple. En los 2 pulmones hay alrededor de unos 300 millones de alvéolos”. [1]

ESTRUCTURAS ACCESORIAS
Pleuras

“Son membranas serosas, es decir que tapizan una cavidad corporal que no esta
abierta al exterior y recubren los 6rganos que se encuentran en su interior que, en
este caso, son los pulmones. Una serosa consiste en una fina capa de tejido
conjuntivo laxo cubierta por una capa de epitelio escamoso simple y como el
tipo de epitelio es siempre el mismo en todas las serosas, se le da el nombre
genérico de mesotelio al epitelio de una serosa”. [1]

“Hay 2 pleuras en cada lado. Cada pulmén esta cubierto completa e intimamente
por una membrana serosa, lisa y brillante llamada pleura visceral. La cavidad
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toracica esta cubierta por otra membrana serosa llamada pleura parietal. El
espacio virtual que hay entre ambas pleuras se llama cavidad pleural. Las
cavidades pleurales de cada lado son 2 espacios no comunicados entre si y
cerrados herméticamente en los que existe una capa muy fina de liquido seroso
lubrificante secretado por el mesotelio, el liquido pleural, cuya mision es reducir
el roce entre las capas parietal y visceral de cada lado para que no haya
interferencias con los movimientos respiratorios”. [1]

“La pleura parietal recubre las diferentes partes de la cavidad toracica y, con
propésitos descriptivos, recibe un nombre segun la zona que recubre: la pleura
costal es la porcién mas fuerte de la pleura parietal y cubre las superficies internas
de la caja toracica. La pleura mediastinica cubre el mediastino, la pleura
diafragmatica es delgada y cubre la superficie superior del diafragma y, por ultimo,
la cupula pleural cubre el vértice del pulmén”. [1]

“‘Durante la respiracion tranquila existen 3 zonas de las cavidades pleurales que
no son ocupadas por los pulmones y en donde dos partes de pleura parietal
contactan una con la otra por sus superficies internas. Estas zonas se llaman
senos pleurales y se llenan en una inspiracion profunda. Los senos
costodiafragmaticos derecho e izquierdo estan situados entre las pleuras
costal y diafragmatica a cada lado y se acortan y se agrandan alternativamente a
medida que los pulmones se mueven dentro y fuera de ellos durante la inspiraciéon
y la espiracion y el seno costomediastinico se encuentra a nivel de la
escotadura cardiaca, en donde se ponen en contacto las partes costal y
mediastinica de la pleura parietal izquierda”. [1]

PARED TORACICA
Mediastino

“La cavidad toracica presenta 3 divisiones principales que son las cavidades
pleurales derecha e izquierda y el mediastino que es la estrecha parte media v,
por tanto, esta entre las dos cavidades pleurales. Se extiende desde el orificio
superior del térax hasta el diafragma y desde el esternén y los cartilagos costales
hasta la superficie anterior de las 12 vértebras toracicas. Contiene el corazén y
los grandes vasos, la traquea y los bronquios, el timo, el eséfago, los nervios
frénicos y los nervios vagos (X par craneal), el conducto toracico y ganglios
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linfaticos. Todas estas estructuras estan rodeadas por tejido conectivo laxo y
tejido adiposo cuya laxitud junto con la elasticidad de los pulmones permite al
mediastino acomodarse al movimiento y cambios de volumen de la cavidad
toracica”. [1]

El timo “es una masa de tejido linfoide de forma aplanada y lobular que se
encuentra por detras del manubrio esternal. En los recién nacidos puede
extenderse a través de la abertura toracica superior hacia el cuello debido a su
gran tamano, pero a medida que el nifio crece va disminuyendo hasta casi
desaparecer en el adulto”. [1]

El conducto toracico “es el conducto linfatico principal del organismo, con unos
45 cm de longitud, y transporta la mayor parte de linfa del cuerpo hasta
desembocar en el sistema venoso, en la vena braquiocefalica izquierda”. [1]
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Figura 3. Tracto respiratorio inferior [1]

126



ENFERMEDADES RELACIONADAS A LOS SONIDOS RESPIRATORIOS

Las causas de los ruidos respiratorios anormales pueden incluir:

Bronquitis aguda

“Es la hinchazon e inflamacion de las vias aéreas principales que llevan aire hacia
los pulmones. Esta hinchazén estrecha las vias respiratorias, lo cual dificulta la
respiracion. Otro sintoma de bronquitis es tos y tos con flemas. Aguda significa
que los sintomas solo han estado presentes por un periodo corto”. [2]

Bronquios normales Bronquitis

FADAM.
Figura 4. Bronquitis aguda [2]

“Cuando se produce la bronquitis aguda, casi siempre viene después de haber
tenido un resfriado o una enfermedad seudogripal. La infeccion de bronquitis es
causada por un virus. En primer lugar, afecta a la nariz, los senos paranasales y
la garganta. Luego, se propaga a las vias respiratorias que llevan a los pulmones.
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Algunas veces, las bacterias también infectan las vias respiratorias. Esto es mas
comun en personas con enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPOC)”. [2]

Asma

“‘Es una enfermedad cronica que provoca que las vias respiratorias de los
pulmones se hinchen y se estrechen. Esto hace que se presente dificultad para
respirar como sibilancias, falta de aliento, opresién en el pecho y tos”. [2]

Bronquiolos normales Bronquiolo asmatico

Figura 5. Asma [2]

“‘El asma es causada por hinchazéon (inflamacion) de las vias respiratorias.
Cuando se presenta un ataque de asma, el recubrimiento de las vias respiratorias
se inflama y los musculos que las rodean se tensionan. Esto reduce la cantidad
de aire que puede pasar por estas.

Los sintomas de asma pueden ser provocados por la inhalaciéon de sustancias
llamadas alérgenos o desencadenantes, o por otras causas”. [2]

Enfermedad pulmonar intersticial

“La enfermedad pulmonar intersticial (EPI) es un grupo de trastornos pulmonares
en los cuales los tejidos pulmonares resultan inflamados y luego dafados.
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Los pulmones contienen diminutos sacos de aire (alvéolos), que es donde se
absorbe el oxigeno. Estos sacos de aire se expanden con cada respiracion”. [2]

“El tejido alrededor de estos sacos de aire se denomina intersticio. En personas
con enfermedad pulmonar intersticial, este tejido se vuelve rigido o cicatrizado, y
los sacos de aire no pueden expandirse tanto. En consecuencia, una cantidad
menor de oxigeno puede llegar al cuerpo.

La EPI puede ocurrir sin una causa conocida. Esto se denomina EPI idiopatica. La
fibrosis pulmonar idiopatica (FPI) es la enfermedad mas comun de este tipo”. [2]

Neumonia

“Es una afeccion respiratoria en la cual hay una infeccién del pulmoén.

Alvéolos ¢
normales

i 1-_;;- ¥
Neumonia e

La neumonia extrahospitalaria se encuentra en personas que no hayan estado
recientemente en el hospital u otro centro de atenciéon médica, como un hogar de
ancianos o un centro de rehabilitacion. La neumonia que afecta a las personas en
centros de atencion médica, tales como hospitales, se denomina neumonia
intrahospitalaria (0 neumonia asociada a la atencion médica)’. [2]

“La neumonia es una enfermedad comun que afecta a millones de personas en
los Estados Unidos todos los afos. Pueden causarla microbios llamados
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bacterias, virus y hongos. En los adultos, las bacterias son la causa mas comun
de neumonia”. [2]

Edema pulmonar

“‘Es una acumulacién anormal de liquido en los pulmones que lleva a que se
presente dificultad para respirar.

El edema pulmonar a menudo es causado por insuficiencia cardiaca congestiva.
Cuando el corazén no es capaz de bombear sangre de manera eficiente, esta se
puede represar en las venas que llevan sangre a través de los pulmones”. [2]

Bronquio principal
Bronquio
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Bronquio terciario

5 2 " ) .::.;
:{E Alvéolos
Br.c..-.qui,;,[.;:,ﬂQ magnificados
Bronquiolo terminal o

— Alvéolos

FADAM.

Figura 7. Edema pulmonar [2]

“A medida que la presidon en estos vasos sanguineos se incrementa, el liquido es
empujado hacia los espacios de aire (alvéolos) en los pulmones. Este liquido
reduce el movimiento normal del oxigeno a través de los pulmones. Estos dos
factores se combinan para causar dificultad para respirar”. [2]

enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPOC)

‘La enfermedad de obstruccion pulmonar cronica o enfermedad pulmonar
obstructiva cronica (EPOC) es un grupo de enfermedades pulmonares que
dificultan la respiracion y empeoran con el tiempo.
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Normalmente, las vias respiratorias y los alvéolos pulmonares son elasticos o se
estiran. Al inhalar, las vias respiratorias llevan aire a estos saquitos. Estos se
llenan de aire, como un pequefio globo. Al exhalar, los saquitos se desinflan y
sale el aire. Si tiene EPOC, fluye menos aire dentro y fuera de sus vias
respiratorias debido a uno o mas problemas”. [2]

La EPOC tiene dos tipos principales:

Enfisema: “Afecta a los alvéolos pulmonares, asi como las paredes entre ellos.
Resultan dafiados y son menos elasticos

Bronquitis crénica: El revestimiento de las vias respiratorias se irrita e inflama
constantemente, lo que produce inflamacién y mucosidad”. {2]

Cancer de pulmoén

“‘El cancer de pulmén es un cancer que se forma en los tejidos del pulmodn,
generalmente en las células que recubren los conductos de aire. Es la principal
causa de muerte por cancer tanto en hombres como mujeres.

Hay dos tipos principales, cancer de pulmén de células pequefias y cancer de
pulmon de células no pequenas. Estos dos tipos crecen de manera diferente y se
tratan de manera diferente. El cancer de pulmén de células no pequenas es el tipo
mas comun’”. [2]

Fibrosis pulmonar idiopatica

“La fibrosis pulmonar idiopatica (FPI) es la cicatrizacién o engrosamiento de los
pulmones sin una causa conocida.

Los proveedores de atencion médica no conocen qué causa la FPI ni por qué
razon algunas personas la desarrollan. Idiopatica significa que la causa se
desconoce. La afeccién puede deberse a que los pulmones responden a una
lesion o sustancia desconocida. Los genes pueden jugar un papel en el desarrollo
de esta enfermedad. La enfermedad se presenta con mas frecuencia en personas
entre 60 y 70 anos de edad. La FPI es mas frecuente en hombres que en
mujeres”. [2]
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AUSCULTACION DEL SISTEMA RESPIRATORIO

“La auscultacidén del sistema respiratorio es un método econdémico, no invasivo,
seguro, facil de realizar y una de las técnicas de diagndstico mas antiguas
utiizadas por los médicos para diagnosticar diversas enfermedades
pulmonares. La anamnesis y un examen fisico detallado, incluida la secuencia
tradicional de inspeccidén, palpacién, percusion y auscultacion, deben
considerarse una parte esencial del examen clinico, incluso en el siglo 21 con un
avance explosivo en la tecnologia relacionada con las ciencias de la salud. El
avance tecnoldgico ha llevado a la erosion de la ensefianza de cabecera debido a
la excesiva dependencia de las pruebas de laboratorio; por lo tanto, la relevancia
clinica de la auscultacion ha retrocedido significativamente en los ultimos
afos. Fue Hipdcrates quien inicié el concepto de auscultacion aplicando el oido al
térax del paciente para escuchar los sonidos respiratorios transmitidos y llamoé a
este procedimiento "auscultacién inmediata". Describié esto como un método de
auscultacion directa. Sin embargo, con la invencién del estetoscopio por Rene
Theophile Hyac en el Laénnec en 1816; el arte de la auscultacion no solo se hizo
popular en todo el mundo, sino que también resulté comodo para pacientes y
meédicos. Laénnec publicé su obra fundamental en 1819 en su obra maestra,
"Tratado sobre las enfermedades del térax". Inicialmente; usé un cono de papel
enrollado y luego un tubo de madera. El estetoscopio moderno habia sufrido
varias modificaciones antes de ser moldeado a la forma actual. La auscultacién de
los pulmones incluye sonidos respiratorios: su caracter e intensidad, resonancia
vocal y sonidos adventicios. Discutiremos los diversos tipos de sonidos
respiratorios, sonidos adventicios y resonancia vocal, su importancia clinica y
patogenia”. [3]

FiSICA DE LOS SONIDOS RESPIRATORIOS

“El sonido de la respiracion tiene tres caracteres; frecuencia, intensidad y timbre o
calidad; lo que nos ayuda a diferenciar dos sonidos similares”. [3]

Frecuencia y tono

“La frecuencia mide el numero de ondas sonoras o vibraciones por segundo y se
mide objetivamente. Se mide en hercios (Hz). La frecuencia depende del numero
de longitudes de onda por segundo. La longitud de onda es la distancia desde el
pico de una onda de presién hasta la siguiente onda de presion y comunmente se
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designa con la letra griega lambda (é). La longitud de onda depende de la
velocidad de las ondas sonoras, el medio a través del cual atraviesan las ondas
sonoras y la temperatura del medio. Cuando las longitudes de onda son mas
cortas, hay un mayor numero de ondas sonoras por segundo y las frecuencias
seran mas altas. Por otro lado, con longitudes de onda mas largas, las
frecuencias son mas bajas. El tono es la percepcion subjetiva de la frecuencia del
sonido. El tono depende de la frecuencia y suele estar dentro de los 5 Hz de la
frecuencia. El oido humano puede percibir ondas sonoras en una amplia gama de
frecuencias, que van de 20 a 20.000 Hz". [3]

Amplitud o sonoridad

“La amplitud esta relacionada con la energia de las ondas sonoras y se mide por
la altura de las ondas sonoras desde la posicion media. La sonoridad es la
percepcion subjetiva de amplitud. EI rango de amplitud es extremadamente
amplio, por lo que se mide en una escala logaritmica y se representa en
decibelios (dB). El sonido medido a 10 dB tiene un aumento en la intensidad del
sonido de 10 veces’. [3]

Calidad o timbre

“La calidad o el timbre es una propiedad importante del sonido que diferencia dos
sonidos con el mismo tono y volumen. El sonido se compone de varias
frecuencias. La frecuencia fundamental o frecuencia primaria es la frecuencia mas
baja de una onda de sonido y determina el tono del sonido. Las frecuencias mas
altas que las frecuencias fundamentales se denominan armaénicos. Los armonicos
son sobretonos cuyas frecuencias son multiplos enteros de la frecuencia
fundamental”. [3]

RUIDOS RESPIRATORIOS VESICULARES O PULMONARES NORMALES

“El sonido vesicular de la respiracion es un nombre inapropiado ya que vesiculas
significa alvéolos, y esto da la impresion de que el sonido de la respiracidon se
origina en el nivel alveolar. Sin embargo, los ruidos respiratorios no se pueden
generar a nivel alveolar ya que el flujo de aire es laminar dentro de los alvéolos. El
sonido espiratorio es audible solo en la fase inicial. La fase espiratoria corta se
debe a la naturaleza pasiva de la espiracion que genera un flujo de aire menos
turbulento. El origen de ambas fases de la respiracion son también sitios
indiferentes. EI componente inspiratorio se origina en las vias respiratorias
lobulares y segmentarias, mientras que el componente espiratorio surge de las

33



vias respiratorias mas centrales. Por lo tanto, la turbulencia generada durante la
espiracion se aleja de la pared toracica y se vuelve mas débil. Los sonidos
pulmonares normalmente alcanzan su punto maximo en frecuencias por debajo
de 100 Hz, con una fuerte caida de la energia del sonido que se produce entre
100 y 200 Hz, pero aun puede detectarse a 800 Hz o mas con microfonos
sensibles. Hay variaciones regionales en la intensidad del sonido de la
respiracion. En el apice, la intensidad disminuye con la progresion de la
inspiracion realizada a partir del volumen residual mientras que, en la base,
inicialmente el sonido es menos intenso y con la progresion de la inspiracién, la
intensidad aumenta gradualmente”. [3]

Sonido respiratorio vesicular normal con espiraciéon prolongada

“Puede ocurrir en enfermedades obstructivas de las vias respiratorias como asma
y bronquitis cronica. A veces, la inspiracion se vuelve dura en calidad”. [3]

Sonido de respiracion bronquial

“‘Normalmente se escucha en la parte anterior sobre el manubrio y posteriormente
entre las vértebras C7 y T3. Los ruidos respiratorios bronquiales contienen
componentes de frecuencia mucho mas alta que los sonidos respiratorios
normales debido a la alteracion de la funciéon de filtrado de paso bajo de los
alvéolos, como ocurre en la consolidacion”. [3]

Sonido traqueal normal

“Es un sonido aspero, muy fuerte y agudo que se escucha sobre la traquea. La
frecuencia tipica del sonido de la respiracion traqueal varia de 100 a 1500 Hz, con
una caida en la potencia por encima de una frecuencia de corte de
aproximadamente 800 Hz. El sonido de la respiracion traqueal tiene ambas fases
del ciclo respiratorio iguales con un espacio distinto entre ellas. El rango de
frecuencia del sonido traqueal es mucho mas amplio que el sonido pulmonar
normal con frecuencias que van de 100 a 5.000 Hz, con una fuerte caida de
energia a una frecuencia de aproximadamente 800 Hz". [3]

Sonido respiratorio broncovesicular

“Es intermedio entre la respiracion bronquial y vesicular. Tiene una intensidad y
un tono intermedios con la misma duracion de la fase inspiratoria y espiratoria. Se
oye normalmente en sentido anterior sobre el primer y segundo espacio
intercostal y entre las escapulas posteriores. Es anormal en otros lugares”. [3]
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SONIDOS PULMONARES ADVENTRICOS O ANORMALES

“Los sonidos adventicios son sonidos respiratorios adicionales superpuestos a los
sonidos respiratorios normales. Ya en 1957, Robertson y Coope propusieron una
clasificacion simplificada de los sonidos pulmonares adventicios en dos categorias
principales; Sonidos continuos e interrumpidos. Los sonidos continuos se
clasificaron ademas en sibilancias de tono alto y bajo, y los sonidos interrumpidos
se dividieron en tres categorias: crepitantes gruesos, medios y finos. En 1976, la
International Lung Sound Association simplificé aun mas la terminologia: sonido
discontinuo en crepitaciones finas y gruesas y sonido continuo en sibilancias y
roncus”. [4]

“El sonido adventicio continuo dura mas de 250 ms. Las sibilancias y los roncus
son sonidos pulmonares musicales continuos. EI Comité de nomenclatura
pulmonar de la American Thoracic Society (ATS) define las sibilancias como
sonidos continuos de tono alto con una frecuencia dominante de 400 Hz o mas, y
los roncus como sonidos musicales continuos de tono bajo con una frecuencia
dominante de aproximadamente 200 Hz o menos. Aunque la definicion ATS de
sonido continuo incluye una duracion superior a 250 ms, las sibilancias no
necesariamente deben extenderse mas alla de 250 ms y, por lo general, dura mas
de 80-100 ms. Las sibilancias suelen ser mas fuertes que los ruidos respiratorios
subyacentes y, a menudo, son audibles con la boca abierta del paciente o
mediante auscultacion sobre la traquea y, en ocasiones, a cierta distancia del
paciente. El roncus, al ser de tono bajo, se escucha mejor sobre la pared toracica.
Los ronquidos tienen una calidad de ronquido ya que el tono suele estar cerca de
150 Hz. Tanto las sibilancias como los ronquidos se caracterizan por formas de
onda sinusoidales. Con mucha frecuencia, las sibilancias son de naturaleza
espiratoria, pero también pueden ser inspiratorias o bifasicas”. [4]

Las alteraciones en los sonidos pulmonares pueden clasificarse como:

Crepitaciones finas: “se caracterizan por ser un sonido inspiratorio discontinuo
de tono alto, con una deflexién de onda rapidamente amortiguada de frecuencia
aproximada de 650Hz y una duracion de aproximada de 5ms”. [24]

Crepitaciones gruesas: “se caracterizan por ser un sonido inspiratorio
discontinuo de tono bajo, con una deflexién de onda rapidamente amortiguada de
frecuencia aproximada de 350Hz y una duracion de aproximada de 15ms”. [24]

Sibilancias: “se caracterizan por ser un sonido espiratorio continuo de tono alto,

con una frecuencia sinusoide desde los 100 a los 5000Hz y una duracién mayor a
80ms”. [24]
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Roncus: “se caracterizan por ser un sonido espiratorio continuo de tono bajo, con
una frecuencia sinusoide aproximada de 150Hz y una duracion mayor a 80ms”.
[24]

Estridor: “se caracterizan por ser un sonido inspiratorio continuo de tono alto, con
una frecuencia sinusoide mayor a 500Hz y una duracion de aproximada de 5ms”.
[24]

Frote pleural: “se caracterizan por ser un sonido inspiratorio y espiratorio
continuo de tono bajo, con una sucesion ritmica de sonidos cortos de frecuencia
menor a 350Hz y una duracion mayor a 15ms”. [24]

CARACTERISTICAS Y ENFERMEDADES ASOCIADAS

Las sibilancias “describen sonidos respiratorios que son de naturaleza mas
musical que los sonidos respiratorios normales: respiracidon bronquial y
vesicular. Puede ser agudo o grave”. [25]

“Una sibilancia de tono alto puede ser indicativo de patologia dentro de las vias
respiratorias mas pequefias como los bronquiolos, mientras que una sibilancia de
tono bajo puede deberse a una patologia dentro de las vias respiratorias mas
grandes como los bronquios principales. Sin embargo, es posible que el sitio de la
patologia no siempre cause estas diferencias en el tono.

Las sibilancias indican que las vias respiratorias se estrechan, ya sea por una
masa solida, tapon de moco, broncoespasmo o hinchazén de la pared
bronquial. El estrechamiento puede ser mas prominente al espirar (exhalar) que al
inspirar”. [25]

‘Las causas mas comunes de sibilancias son elasmay la EPOC (enfisema
o bronquitis cronica). Estas condiciones dan como resultado episodios de
sibilancias con sonidos de tono y volumen variables. Las causas de las
sibilancias, como el cancer de pulmén, suelen dar como resultado una sibilancia
que es continua y no difiere significativamente en el tono, ya que la obstruccion es
fija”. [25]

“Un estridor es un silbido mono6tono que es agudo y a menudo se confunde con

un silbido. Puede variar desde un tono musical hasta aspero y aspero y, en la
mayoria de los casos, es mas pronunciado en la inspiracion (inhalacion).
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https://elutil.com/salud/que-es-bronquitis-inflamado-pulmon-bronquial-tubes-chest/

Un estridor indica una obstruccion parcial generalmente en las vias respiratorias
superiores (faringe, laringe) y la parte superior de la traquea. Debido a la
resonancia vocal, también se puede escuchar en el pecho, sin embargo, es mas
fuerte en la garganta y a menudo es audible sin un estetoscopio”. [25]

“La causa mas comun de estridor es la inflamacion del tracto respiratorio superior
( faringitis , laringitis , traqueitis ) generalmente debido a una
infeccion. Un objeto extraino alojado en el tracto respiratorio superior o
un absceso también pueden causar estridor. Las causas menos comunes
incluyen paralisis de las cuerdas vocales o laringoespasmo”. [25]

Los crepitantes “son sonidos fuertes, de estallidos o chasquidos que son de
naturaleza casi explosiva y mas prominentes al inspirar (inhalar). No es musical y
discontinuo a menudo interrumpido por la respiracién normal o incluso por otros
ruidos respiratorios anormales”. [25]

“Los crepitantes suelen indicar un colapso de las vias respiratorias distales que se
abren rapidamente cuando el aire entra en el tracto respiratorio al inspirar, lo que
provoca un crujido. Otra causa de estertores es cuando el aire ingresa al pulmén y
burbujea en las secreciones, ya sea liquido en los pulmones o moco. Tiene un
sonido mas burbujeante en estos casos”. [25]

“La causa de los crepitantes se puede identificar en parte por el momento en que
se escuchan durante la inspiracion. Algunas de las causas incluyen:

= Bronquiolitis: se escucha al principio de la inspiracion.
= Bronquiectasia: crepitantes inspiratorios y espiratorios.

= Edema pulmonar: crepitantes de naturaleza burbujeante mas prominentes
a mitad de la inspiracion.

= Fibrosis pulmonar: se escucha al final de la inspiracién (hacia el final de
la inhalacion)

= Tuberculosis (TB) — sonido burbujeante
= Asma: sonido burbujeante con sibilancias
= Bronquitis: sonido burbujeante con sibilancias ocasionales

= Neumonia: ruido burbujeante o crepitante
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“Un roce pleural es un chirrido o crujido como un objeto rigido que cruje bajo
estrés. Es el resultado de que las dos pleuras, que recubren la cavidad pulmonar,
se frotan entre si cuando se inflaman. Un frote pleural a menudo se acompafa de
dolor y esta ausente si hay liquido alrededor de los pulmones entre las dos
pleuras (derrame pleural). Otro término asociado es un roce pleuropericardico que
indica que la pleura también roza contra el
(revestimiento del corazén)”. [25]

EPOC: ruido aspero, a veces burbujeante

Absceso pulmonar: ruido rechinante, a menudo con sibilancias o estridor

segun la ubicacién”. [25]

“Causas de un roce por friccidon pleural:

MATLAB (abreviatura de MATrix LABoratory, «laboratorio de matrices») “es un
sistema de computo numérico que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE)
con un lenguaje de programacion propio (lenguaje M). Esta disponible para las
plataformas Unix, Windows, macOS y GNU/Linux”. [5]

Pleuritis (pleuresia)
Fibrosis pleural
Mesotelioma
Absceso pulmonar
Neumonia

Infarto de pulmén” [25]

MATLAB
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“‘Entre sus prestaciones basicas se hallan la manipulacién de matrices, la
representacion de datos y funciones, la implementacién de algoritmos, la creacion
de interfaces de wusuario (GUI) y la comunicacion con programas en
otros lenguajes y con otros dispositivos hardware. El paquete MATLAB dispone
de dos herramientas adicionales que expanden sus prestaciones, a
saber, Simulink (plataforma de simulacion multidominio) y GUIDE (editor de
interfaces de usuario - GUI). Ademas, se pueden ampliar las capacidades de
MATLAB con las cajas de herramientas (toolboxes); y las de Simulink con
los paquetes de bloques (blocksets)”. [5]

“‘Es un software muy usado en universidades y centros de investigacion y
desarrollo. En los ultimos afios ha aumentado el numero de prestaciones, como la
de programar directamente procesadores digitales de senal o crear codigo VHDL.

En 2004, se estimaba que MATLAB era empleado por mas de un millén de
personas en ambitos académicos y empresariales”. [5]

“Las aplicaciones de MATLAB se desarrollan en un lenguaje de programacion
propio. Este lenguaje es interpretado, y puede ejecutarse tanto en el entorno
interactivo, como a través de un archivo de script (archivos *.m). Este lenguaje
permite operaciones de vectores y matrices, funciones, calculo lambda,
y programacion orientada a objetos”. [5]

TRANSFORMADA WAVELET

“La Transformada Wavelet (TW) es una técnica de procesamiento de sefiales no
estacionarias, encargada de mapear una sefial transitoria en una representacion
de tiempo-frecuencia. Este método permite el filtrado y extraccion de
caracteristicas fundamentales de una sefial (como son tiempo, frecuencia,
amplitud, etc.) por medio de un analisis multi-resolucion, el cual permite analizar
con detalle las caracteristicas de interés”. [6]

“La TW representa una sefal en una secuencia de coeficientes de ondas finitas, y
puede estar definida por la funcién wavelet y(t) (también llamada wavelet madre
(w)), y la funcién de escala @(t) también conocida como la wavelet padre”. [6]

“Cuando se refiere a una “wavelet madre”, se esta indicando el hecho de que las
funciones usadas, derivan de una funcién principal, es decir, la wavelet madre es
el modelo o prototipo, a partir del cual se generan el resto de funciones.

De manera muy general, la TW de una funcion f(t) es la descomposicion de f(t)
en un conjunto de funciones s, t(t), que forman una base y son llamadas las

Wavelets”, [6]
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W (a,b) =[f(t)a, b(t)dt

“Las Wavelets son generadas a partir de la traslacion y cambio de escala de una
misma funcion wavelet Y(t):

1. Cambio de escala: Por la que es comprimida o dilatada mediante el parametro
escala “a’.

2. Traslacion: Con la que la senal o Wavelet es trasladada por el parametro
traslacion “b” a lo largo del eje de tiempos.

De esta forma, cada familia wavelet estd definida mediante la siguiente
expresion”, [6]

Ya,b(t)=1Vay(t—ba), a>0

‘La TW se puede clasificar en dos grupos de acuerdo a la forma en que los
parametros de desplazamiento y escala son discretizados. Estos dos grupos son
conocidos como la TW continua (TWC) y la TW discreta (TWD).

Dentro de la TWC y TWD existen sub grupos de TW, conocidas como las
wavelets madres que son descriptas a continuaciéon”. [6]

Clases de wavelet

“Las clases de TW son definidas por las propiedades que cada una de ellas
poseen, entre las mas importantes, se tiene: la funciéon de escala, el numero de
momentos de desvanecimiento, el soporte compacto, la regularidad y la simetria.
Estas propiedades seran descritas a continuacién”. [6]
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Propiedades Haar Daubechies Symlets Morlet | Mexican Meyer Gaussiana
Hat

Mombre haar dbi symM morl mexh meyr gausi
Soporte Compacto ® * *

Ortogonal

Soporte Compacto

Biortogonal

Anidlisis Ortogonal = * *

Anilisis Biortogonal = * *

mw = Ed #*

cTw - L L] w w L w
Momentos de "' *

desvanecimiento

Simetria & & & b &
Antisimetria &

Cerca simotria *

Funcién de escala * * * *

Regularidad - #

Infinftamente regular * * * *
Reconstruccion exacta = ™ * # *

Algoritme Rapido * * * =
Filtros FIR * * *

Tabla 1. Caracteristicas y propiedades Wavelets. [6]

“Funcidon de escala o wavelet padre @(t): Es una funcién que esta asociada a
las transformaciones wavelet. Definicidon basada en,

@), k(t)=2—j2¢(2—jt—K), a, b €Z

Donde K varia desde 1 al numero de coeficientes en el componente especifico de
una descomposicion.
La funcion de escala (¢) se relaciona con las aproximaciones de la

descomposicion wavelet, es decir, ¢ realiza aproximaciones de la sefial y a pesar
de que esta es parte de la definicion de la TW, sin embargo, no es una propiedad
intrinseca asociada a cualquier wavelet madre”. [6]

En este proyecto se utilizara la wavelet Daubechies (Db) descrita a continuacion.

Wavelet Daubechies.

“Las Daubechies (Db), propuestas por Ingrid Daubechies, son una familia de
wavelets ortogonales, las cuales definen una transformacion discreta y estan
caracterizados por un numero maximo de momentos de desvanecimiento en
cierto soporte dado. Con cada tipo de wavelet de esta clase, hay una funcién de
escala asociada que genera un analisis de multiples resoluciones ortogonales. A
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continuacioén, se observa la funcidon de escala db4 asociada a la funcién wavelet
db4”. [6]

Funcion de escala dbd Wavelet dbd

| A S - ennen .

Figura 8. Funcién de escala (db4) asociada a la funcion wavelet (db4). [6]

Métodos para implementar la TW

“Existen diversos métodos para la representacion de la TW entre ellos se analizan
los mas reconocidos, el método convolucional y el esquema lifting; cada método
posee un procedimiento distinto para poder encontrar los coeficientes detallados y
aproximados, sin embargo, el resultado de ambos métodos es el mismo, en este
proyecto se usara el método convolucional”. [6]

Método Convolucional

“‘El método por convolucion consta de filtrar una sefial de entrada de forma
independiente a través de filtros de descomposicidén pasa altas y pasa bajas. Las
salidas provenientes de los filtros son sub-muestreadas por dos, es decir, se
selecciona a partir de cada dos muestras para producir coeficientes de
aproximacion A(n) y coeficientes de detalles D(n) como se muestra en la Figura.
Los filtros son conocidos como bancos de filtros de descomposicion”. [6]
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High-Pass Filter
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Low-Pass Filter
Figura 9. Estructura método de convolucién. [6]

Seleccion del nivel N

‘La seleccion del nivel N significa hasta cuantos niveles se realizara la
descomposicion de la sefial mediante los coeficientes de los filtros”. [6]

(& 3]

H |2

@ / H |2 Cn2
G2 \ o3
Al

H |2

\

G2

Ci

H]2 —
cA2 Gp /
\ G 12 CAd

CA3

Figura 10. Esquema de descomposicion multi resolucion. [6]

“La separacion en niveles consiste en un sub muestreo sucesivo en potencias de
base 2, se debe tener en cuenta que la maxima cantidad de niveles esta limitada
por el numero de muestras dada la siguiente relacion:
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Maxniveles= log2ZNumerodemuestras

Por ejemplo, al tener un total de 1024 muestras en la sefial, se permite un maximo
de 10 niveles, los coeficientes que salen de los filtros pasa-altas son conocidos
como detallados, de la misma manera, los coeficientes obtenidos por los filtros
pasa-bajos son conocidos como coeficientes aproximados, donde s(n) representa
la sefial original, H representa un filtro pasa alto, G un filtro pasa bajo (los valores
de H y G dependen del tipo de wavelet implementada), |2 es un sub muestro que
divide en 2 la frecuencia actual de la sefal, CA son los coeficientes aproximados y
CD son los coeficientes detallados”. [6]

ANALISIS WAVELET

“El analisis wavelet se esta convirtiendo en una herramienta matematica habitual
en el estudio de sefales no estacionarias como lo son la mayoria de los sonidos.
Esta herramienta realiza el analisis de una senal usando versiones escaladas y
trasladadas de una funciéon base llamada funciéon wavelet madre y(t). Hay dos
diferentes tipos de transformada wavelet: la Transformada Wavelet Discreta
(DWT) y la Transformada Wavelet Continua (CWT). La principal diferencia entre
ambas transformadas es la forma en la cual el parametro de escalamiento es
discretizado. La CWT discretiza mas fielmente que la DWT. La diferencia es que
mientras que en la CWT normalmente se determina alguna base que es una
potencia fraccionaria de dos, es decir 2 j/v con j=1, 2, 3, ..., n donde el parametro
v es conocido como el numero de voces por octava, ya que para poder
incrementar la escala en una octava se necesitan v escalas intermedias, mientras
que en la DWT el parametro de escalamiento siempre se discretiza con potencias
enteras de dos, esto es 2 j con j=1 ,2, 3, ..., n por lo que el numero de voces por
octava es siempre 1, por lo tanto la CWT dependiendo del valor de v nos
proporciona una mayor resolucion en frecuencia de la sefial en analisis. Sin
embargo, esto también aumenta la cantidad de calculo requerido. La CWT se
puede considerar como un banco de filtros que tienen sub bandas de frecuencia
espaciadas de manera logaritmica similar al sistema auditivo humano, por lo cual
provee una representacion tiempo frecuencia con una resolucion logaritmica en el
eje de la frecuencia, lo que proporciona una mejor representacion para la
inspeccion visual, como se muestra en la figura”. [8]
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Figura 11. Espectrograma Wavelet [8]

“‘Recientemente los sistemas de clasificacion de sonidos basados ya sea en la
DWT o la CWT vy las redes neuronales de aprendizaje profundo (CNN) han
comprobado su utilidad en las tareas de ESC, donde han mostrado ser utiles para
capturar la modulacion de energia de los espectrogramas obtenidos de las
sefales de audio. En este trabajo se explora el poder de la CWT para generar
espectrogramas representativos para clasificar sonidos ambientales usando redes
CNN pre entrenadas”. [8]

REDES NEURONALES

“Las redes neuronales son modelos matematicos que se incluyen en la familia de
algoritmos conocida como deep learning (aprendizaje profundo en castellano),
donde una red neuronal es un modelo computacional, paralelo, compuesto de
unidades procesadoras adaptativas (llamadas neuronas) con una alta
interconexiéon entre ellas. Visto como un proceso de reconocimiento de patrones,
las redes neuronales son una extensién de los métodos estadisticos. Se trata de
un proceso de machine learning (o aprendizaje automatico), el cual es usado para
dos posibles objetivos, clasificacidén y prediccion™: [9]

Clasificacién: “una red neuronal puede ser usada para diferenciar unos
elementos de otros, puede ir desde ofrecer la solucion de funciones légicas (como
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la funcién or, not o &) a la clasificacién de imagenes (como realizar distinciones
entre tipos de animales o reconocimiento facial)”. [9]

Prediccidn: “a partir de resultados previos se realiza una aproximacion numeérica
a situaciones diferentes de las cuales se desconoce su resultado. Aunque se
realizaron estudios anteriores, se considera el primer modelo, el presentado por
McCulloch y Pitts, quienes en 1943 presentaron un elemento conocido como
neurona, el cual tomaba n valores de entrada y generaba una salida mediante una
funcién, que mediante unos valores que ajustan los valores de entrada y un sesgo
podian realizar ciertas clasificaciones, la forma general de esta funcion (siguiendo
lo sugerido por Zhang, L. y Zhang, B.)”: [9]

“donde: y = sgn(wx-9),
sgn(v) = —1siv <0
1siv >0

w = (w1, w2, ..., wn) valores que ajustan la entrada o pesos sinapticos.
x = (x1, X2, ..., Xn) valores de entrada.
1V es un sesgo introducido para modificar la salida”. [9]

“‘En 1949, Donald Hebb desarrolla una de las de las reglas de aprendizaje,
meétodo de reduccién del error, mas usada, The Hebbian rule aparece publicada
en su libro [3]. En 1958 Rosenblatt presenta el perceptron inspirado en el trabajo
de McCulloch y Pitts, una red neuronal que toma varias entradas binarias y
produce una unica salida binaria. En 1960 Widrow y Hooff presentan el ADALINE,
un modelo que ofrecia buenos resultados cuando el resto de modelos se habian
estancado. El perceptron multicapa creado en 1965 también supo resolver los
problemas existentes. Afios después en 1989 Yann LeCun crea la primera red
neuronal convolucional, LeNet, la cual abrié un gran abanico de posibilidades en
el reconocimiento de datos con mas de una dimension (reconocimiento de
imagenes o de voz) y en 2012 con la creacion de la red AlexNet por Hinton,
Sutskever y Krizhevsky se observo todo el potencial que pueden llegar a ofrecer
este tipo de redes neuronales”. [9]

Ventajas de las redes neuronales
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“Para poder comprender el gran avance que suponen las redes neuronales
debemos comprender las ventajas que ofrecen:

» Son sistemas distribuidos no lineales, una neurona al operar de forma no
lineal implica que la red neuronal no opera de forma lineal, permitiendo
operar con sistemas no lineales o caéticos.

* Son tolerantes a fallos, es decir que el fallo en una neurona no obteniendo
la salida optima no tiene por qué afectar al buen funcionamiento de nuestra
red.

» Adaptabilidad, el sistema ofrece cierta capacidad a los cambios en el
entorno de trabajo, presencia de ruido, modificaciones en la entrada...,
aunque tampoco ofrece una gran capacidad de adaptabilidad ya que esto
afectaria a la convergencia de nuestro modelo.

+ Tiene la capacidad de establecer relaciones complejas entre los datos de
entrada.

* Aunque sus objetivos sean los mismos que los de la estadistica clasica,
puede haber variacion en los resultados obtenidos siendo mejor las redes
en la clasificacién y actuando de forma similar en la prediccién, aunque las
redes neuronales convolucionales presentan un coste mayor de
programacion.

Todas estas propiedades generan la gran capacidad que poseen las redes
neuronales, su buen funcionamiento y su alta aplicabilidad en el mundo moderno”.

[9]
Componentes de una red neuronal

‘Dada una funcidn, f, la cual realiza una particion del espacio R n, buscar una
aproximacion de f:

f: [-1,1]n—-—— {-1,1}r,

de la cual conocemos la salida deseada, d € {-1,1} r aplicada a un patrén o
entrada x € [-1,1] n, donde r representa el numero de clases en las que
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deseamos separar nuestro patrén de entrada. Analogamente podremos definir la
entrada en [0,1] n y la salida en {0,1} r. La informacién que introduciremos en la
red seran p patrones de entrenamiento”: [9]

(x1,d1},{x2,d2} ... {xp, dp

“Estas entradas se iran modificando dentro de la red en cada neurona hasta
formar una salida, la cual al principio del entrenamiento producira una salida que
no coincidira con la salida deseada, pero a través de la modificacion de los
valores correspondientes a las conexiones, o0 pesos (denotados por wab el valor
de la de la neurona a con la neurona b), obtendremos la salida deseada.

Para conseguir que los datos entren en el espacio x € [-1,1] n realizaremos un
proceso de normalizacion, y si todos los datos son positivos entonces, dividiendo
por el maximo xi viable, la entrada sera x € [0,1] n”. [9]

Entrada 1% capa 2° capa Salida
oculta oculta

e

O O Y
P e R

A\
R
KK N

77

87

Figura 12. Red neuronal con dos capas ocultas [9]

Unidades de procesamiento

“Una neurona o unidad de procesamiento es el elemento basico de una red
neuronal. Una neurona se encarga de forjar un valor de salida, yj, a partir de las
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otras neuronas que enlazan, es decir tienen conexiones, con ella e informacion
obtenida del exterior, sesgo. Podemos discernir tres tipos de neuronas:

1. Neuronas de entradas, ik: su funcién es procesar la informacion procedente del
exterior e introducirla en el sistema, en particular introduce la componente k-ésima
del vector x .

2. Neuronas ocultas, hjk: son neuronas que se encuentran en el centro de nuestra
red, tienen una conexién Bjk llamada sesgo, o bias en inglés, y esta conectada
con otras neuronas de capas previas.

3. Neuronas de salida, ok: son las neuronas que se encargan de mostrar la
prediccion o clasificacion realizada por nuestra red, las cuales ofreceran valores
de salida en {-1,1} o en {0,1}". [9]

Conexiones entre unidades

“Ofrecer una conexién entre un grupo de neuronas a1, a2,...,ak en una neurona b
equivale a dar una regla de propagacion de las neuronas a1,a2,...,ak a la neurona
b, donde una regla de propagacion es una funcion que relaciona la salida de las
neuronas al,a2,...,ak y la entrada de la neurona b.

En la mayoria de los casos asumimos que cada unidad ofrece una contribucion
aditiva a la entrada de las unidades a las cual esta conectada. La regla de
propagacion usual es aquella en la cual la entrada total en la unidad b es
simplemente la suma de las salidas de las diferentes neuronas a las cuales esta
conectada, ponderada por los pesos de dichas componentes junto con la entrada
externa, o sesgo 6b” [9]

sb(t)=k ¥ j=1 wtjby tj+0tb.

“Si la contribucién wjb es positiva se denomina excitacion, en caso contrario se
denomina inhibicion. Existen otras reglas de propagacién mas complejas y menos
frecuentes, por ejemplo, la introducida por Feldman y Ballard, conocida coma la
regla sigma-pi unit”: [9]

sb)=k Y j=1 wtjpk[li=1yti+0tb.
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Reglas de activacion y salida
“A lo largo largo del proceso de aprendizaje de una red neuronal se deben aplicar
otros factores como las reglas de activacion y desactivacién de las neuronas, se
trata de una regla que da el efecto de las entradas en la activacion de la unidad.
Para una neurona cualquiera k del modelo la funcion, Fk, que toma todas las
entradas s t k y el estado actual de la neurona y t k produciendo un nuevo estado
de activacion de esta”: [9]
y t+1 k = Fk(y t k ,sk(t)).

“Suele ser una funcién no decreciente del total de entradas en la unidad:

yt+1 k = Fk(sk(t)) = Fk(> jwtjky tj+0 t k).
Algunas de las funciones de activacién mas comunes son las siguientes:

la funciéon ReLU (Rectified Lineal Unit):

Es una funcion que anula los valores negativos y deja los positivos tal como
entran.

y t+1 k = F(sk(t)) = max” {0,sk(t)}.

La cual ha demostrado un buen desempeio en tipos de problemas como el
reconocimiento de imagenes (tal y como se desarrollara en el capitulo 2), aunque
puede dejar muchas neuronas desactivadas y no esta acotada”. [9]

la funcion lineal:

y t+1 k = a -sk(t),

“‘donde a es una constante real. Esta funcién destaca por tener cierto parecido
con la RelLU, aunque destaca los valores negativos. Puede ser utilizada para

exagerar las caracteristicas que mas destacan (a > 1) o suavizarlas (a < 1)”. [9]

la funcién sigmoidal:
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y t+1 k = F(sk(t)) = 1 1+e —sk(t).
“‘Una de las bondades de esta funcion reside en la posibilidad de escribir su
derivada en términos de ella misma, lo cual sera muy importante para optimizar el
coste computacional, lo cual explicamos a continuacion en mayor detalle”. [9]

F(x) =1 1+e -x,

F 0 (x) = F(x)(1-F(x)).

En nuestro caso la funcion F dependera de diversas variables 8,w1,w2,...,om,

F=F(© +twly1 +w2y2 +...+wmym)

Por lo cual, aplicando la regla de la cadena:
oF /606 =F(1-F),

SF / dwi = yiF(1-F) i=1,..m.

Reglas de aprendizaje

“Las reglas de aprendizaje son los algoritmos utilizados para la modificacion de
los pesos y el umbral con la itencién de disminuir el error cometido por nuestra
red. Las funciones de error, E, son aquellas que ofrecen una medida de la
diferencia entre la salida de nuestra red y la salida deseada, algunas de las
funciones que podemos encontrar son”: [9]

» Error cuadratico:

E=1/2pYj=1rYk=1(dkj-ykj)2.

» Entropia cruzada:

E=-p2j=1r2k=1[dkjlog(ykj)+ (1-dkj)log(1-y kj)].
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Regla de aprendizaje del perceptréon simple

“Es el método de aprendizaje usado por el perceptrén simple, un tipo de red que
explicaremos en profundidad mas adelante. La regla es expresada de la siguiente
manera”: [9]

wtHrlj=wtj+Aw t],
siendo
Awtj=p@t)dt-ytixtj,

‘lo cual indica que el peso es proporcional al error producido multiplicado por el
valor de la entrada. p(t) € (0,1) es un parametro positivo, llamado tasa de
aprendizaje, que limita la magnitud del cambio de los pesos sinapticos”. [9]

Regla del método delta

“‘Primero definimos W1 como la matriz de pesos de la capa de entrada a la
primera capa oculta, incluyendo el sesgo, de la misma manera definimos W2, la
matriz que representa los pesos de la segunda capa oculta con la tercera,
siguiendo sucesivamente denotamos WK los pesos que relacionan la ultima capa
oculta y la capa de salida, denominamos por © el tensor formado por (W1,...,WK).
Si en la capa i disponemos de la funcién de activacion Fi, podemos definir la
salida ofrecida por la red de la siguiente manera” [9]

‘Debido a este hecho podemos expresar la funcion de error, como una funcion
E(O, x), puesto que la salida deseada, d, depende de la entrada, x, por tanto, la
regla del método delta se expresa de la siguiente manera:

wtrlj=wtj-puOE(O, x) dwj (wtj, xt),
Por ser supervisada compara si el vector de salida coincide con la respuesta

deseada. Si la diferencia fuera cero podemos observar que no habra modificacion
de los pesos, en caso contrario, ajusta los pesos para reducir su diferencia”. [9]

Método del gradiente estocastico
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“El método del gradiente estocastico es un proceso que permite hallar minimos en
funciones J: R d — R diferenciables.
Se puede formular el método del gradiente estocastico de la siguiente manera: [9]
1. Se toma u 0 € R d, arbitrario.
2. Conocido u t, se calcula u t+1 de la siguiente manera:

ut+1=ut-pvd(ut),
donde p es la tasa de aprendizaje.
Por otro lado se tiene que para toda funcion eliptica el método del gradiente
estocastico converge en un numero finito de pasos, donde una funcién, J: R d —

R, se dice eliptica si es continua y diferenciable y existe a > 0 tal que”: [9]

(VJ(v)-VJ(u))(v—u) = akv-uk 2 .

Modificacion de los pesos

“Por ser una regla de aprendizaje debemos tener en cuenta como se modifican

los pesos. Siguiendo la notacion expresada en (1.2). Podemos aplicar el método

del gradiente estocastico de la siguiente manera”: [9]
Ot+1=0t-uyvoEO t, xt).

Método AdaGrad

“El gradiente adaptativo, AdaGrad, es igual que la regla del aprendizaje del

gradiente estocastico, salvo que la tasa de aprendizaje, yt se ajusta después de

algunas iteraciones”. [9]

Ot+1 =0 t- uVOEO t, x t).

Topologias de redes neuronales
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“Una vez conocidas las distintas componentes de una red neuronal, procedemos
a explicar los distintos tipos de redes las cuales se clasifican segun su topologia:
La topologia de una red viene dada por como estan definidas sus funciones de
activacién, la funciéon de propagacion, su regla de aprendizaje y su numero de
capas. Segun sus conexiones podemos definir dos tipos de redes neuronales:

+ Redes Feed-forward propagation (o simplemente forward), donde son
estrictamente hacia delante. Los ejemplos clasicos de este tipo de red son
el perceptron y el Adaline los cuales presentaremos en mayor detalle.

* Redes recurrentes (Feed back-forward propagation o back-forward), se
permiten conexiones entre redes de la misma capa, incluida la misma
neurona y hacia capas anteriores. En este tipo de redes se pueden
alcanzar estados de estabilidad para ciertas neuronas, donde la activacion
de esta neurona no cambiara”. [9]

Perceptrén
“El perceptrén es la red neuronal mas basica y antigua, es usado para la

separacion de patrones linealmente separables. Consiste en una unica capa
neuronal, capa de salida, con pesos sinapticos, o simplemente pesos, y un umbral

ajustable”. [9]
: ° o zalida
L:]
activacion

errar

propagacion

Figura 13. Estructura Perceptron [9]
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Entrenamiento en redes neuronales

“Las redes neuronales cuentan con dos fases, entrenamiento y prediccion. Para el
ajuste de los pesos de las conexiones (fase de entrenamiento), se necesitan dos
conjuntos de datos. Un conjunto de entrenamiento y otro de validacion.

Al comienzo de nuestra red contendra unos pesos puestos al azar. Mediante el
conjunto de datos de entrenamiento se procedera al ajuste de los datos
minimizando el error producido por estos. Los datos de entrenamiento se pueden
introducir varias veces llamando a cada reiteracién época”. {9}

“Una vez realizas todas las épocas deseadas, habiendo ajustado los pesos de
forma que nuestros datos de entrenamiento son predichos de forma correcta, se
procede a la introduccion de los datos de validacion. Si la prediccion de los datos
de validacion es correcta, podemos dar por finalizado la fase de entrenamiento.
En caso contrario si hemos escogido una topologia de red adecuada, la falta de
precision en la validacion se puede deber a dos causas principales, una mala
eleccion en los datos de entrenamiento o un sobreajuste”

La mala eleccion de los datos de entrenamiento puede ser debida a que el
conjunto es poco representativo, los datos no suficientes o no se ajustan de
manera equilibrada a todas las clases”. [9]

“El sobreajuste se produce cuando en nuestra red se ha producido un sobre
entrenamiento. La red se centra en detalles poco relevantes, los cuales impiden
distinguir casos que estén fuera de los datos de entrenamiento, dicho de otra
manera, es incapaz de generalizar”. [9]

Disminucion del error

“‘Durante la fase de entrenamiento podemos diferenciar dos tipos de disminucion
de error:

» Pattern mode: el error se modifica después del procesamiento de cada
dato de entrenamiento. También conocido como entrenamiento online.

+ Batch mode: el error se modifica después del procesamiento de un

conjunto de datos, a veces incluso tras cada época. También conocido
como entrenamiento off line.
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En la practica se prefiere el batch mode puesto que, aunque requiere un mayor
uso de memoria reduce el coste computacional en la modificacién de los pesos,
ademas si los datos son presentados de una forma aleatoria entonces se reduce
la probabilidad de caer en un minimo local de la funcién de error, en vez de en un
minimo global del error el algoritmo se estaciona en un minimo local. El batch
mode permite una aproximacion mas precisa del vector gradiente. El analisis de la
efectividad de cada método solo se puede observar una vez resuelto el problema
de ambas formas.

Introduciendo en la red los datos de validacion se observa el error cometido por la
red y se utiliza como estimacion de la calidad de nuestra red.

Una red se dice que generaliza bien cuando incluimos datos en nuestra red, no
usados en el entrenamiento, y se obtiene la respuesta deseada”. [9]

Seleccion del modelo

“Para la seleccion de las variables de entradas, se suele realizar un estudio previo
de la importancia de las variables mediante métodos estadisticos, manteniendo
las que posean una mayor relevancia.

Otra complejidad se haya en la seleccion del modelo es el numero de capas
ocultas que debemos introducir, no es necesario el uso de mas de dos capas.
Siendo mas especificos, se puede observar que se debe usar el menor numero
de capas ocultas posibles para la resolucion del problema. El uso de dos capas
ocultas se suele utilizar para la aproximacién de funciones continuas con algunas
discontinuidades, aunque el uso de dos capas ocultas ya aumenta las
posibilidades de obtener un minimo local del error en vez del global. En caso de
usar varias capas deberemos inicializar el proceso con distintos pesos aleatorios
o realizar distintos algoritmos que disminuyan las posibilidades de acabar
convergiendo en minimos locales del error”. [9]

REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

“Las redes neuronales convolucionales (convolutional neural networks, CNN o
ConvNets) son una herramienta reciente de la tecnologia. Son un tipo de red
neuronal, que surge como variacion del perceptrén multicapa, la diferencia se
encuentra en el uso de capas de convolucion y de subsampling, ideas que
desarrollaremos mas adelante”. [9]”
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Estan especialmente disefadas para el procesamiento de datos de dos
dimensiones, sobre todo reconocimiento de imagenes y senales de voz en
espectrogramas, también pueden ser modificadas para la realizacion de tareas en
una dimensién o varias dimensiones.

La idea comenz6 a ser desarrollada con Kunihiko Fukushima, quien en 1982
desarrollé el neocognitron una red neuronal de tipo backpropagation que imita el
proceso del cortex visual. En 1998 Yann LeCun entrené la red denominada LeNet,
la cual emplea una estructura de red neuronal convolucional y consiguiendo
clasificar imagenes de digitos escritos a mano con una precisién del 99,3%. Pero
fue en 2012, con la creacion de la red AlexNet (Geoffrey Hinton, llya Sutskever y
Alex Krizhevsky) para el concurso anual ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) cuando se observo la potencia de las redes neuronales para
la clasificacion de imagenes”. [9]

Capas de convolucién

“Primero procederemos a introducir la convolucion y la adaptaremos al tipo de
convolucion utilizada en las redes neuronales, para lo cual nos basaremos en la
convolucion es un tipo de operacion lineal, en su forma mas general es la
operacion de dos funciones(t) y w(t), denotada por (x *w)(t) o s(t)": [9]

s(t) = (x *w)(t) = [ x(a)w(t — a)da.

“Si enlazamos con la nomenclatura de las CNN entonces x(t) seria la entrada y
w(t) el nucleo o kernel y s(t) la salida producida por la convolucion la
denominaremos mapa de caracteristicas.
Por el hecho de discretizar los datos si t toma valores enteros y w solo esta
definido en valores enteros, entonces”: [9]

s(t) = (x *w)(t) = © Ya=—«= x(a)w(t -a).

“Una cosa importante que debemos tener en cuenta en las CNN es la dimension
de entrada que estamos trabajando, por lo cual deberemos adaptar el nucleo a la
dimension necesaria (tres en el caso de imagenes a color, dos en imagenes en
blanco y negro). En el caso de las bidimensionales la férmula de convolucién, con
entrada | y con nucleo K, es”: [9]

s(i, j) = (I *K)(i, j) = 2m > n I(m,n)K(i-m, j -n),
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La cual es conmutativa:

s(i, j) = >m >n I(i-m, j —n)K(m,n).

Pooling.

“Una vez realizada la convolucion nos interesa realizar una reduccién del volumen
de datos, de esta tarea se encarga el submuestreo o pooling, en cierta manera
interactua dentro de la red del mismo modo que una capa convolucional, haciendo
operaciones en pequenas regiones de la matriz de entrada, acumulando los
elementos de las capas de caracteristicas”. [9]

‘Dada una matriz Aaxa podemos definir el proceso de Max-Pooling con una
amplitud k y un stride p como la matriz P(i, j) tal que:

P(i, j) = max’ n,m=1,....k A[(i-1)p+m,(j —=1)p+n].
Si fueran necesarias mas filas o columnas para el desarrollo del algoritmo se
pueden incluir mas filas y columnas mediante el métodode zero-padding.
El algoritmo de Max-Pooling usualmente utilizado es el aquel con una amplitud y
stride 27. [9]

Average-Pooling

“Es similar al método de Max-Pooling, salvo que en vez de ser la salida el maximo
se trata de la media aritmética”. [9]

PG, j)=1k23 nm=1,..k Ali-1)p+m,(j -1)p+n].

Estructura de una red convolucional.
“La arquitectura de una red neuronal convolucional empieza aplicando una capa

convolucional y una capa de pooling, siguiendo este proceso repetidamente hasta
obtener un conjunto de matrices, tal que al poner todos los elementos como un
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vector (proceso de flattering), tenga una cantidad computacionalmente viable de
elementos como para ser introducido como entrada de una red neuronal’. [9]

I COpas capas . ;
mﬂ'ﬂ'ﬂﬂ'duﬁunﬂhs a'![.u",r. connected” clasificacién
A

Figura 14. Estructura red convolucional [10]
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3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GENERAL

Diagnosticar enfermedades respiratorias mediante sonido pulmonar aplicando
inteligencia artificial.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Adquirir una base de datos de sonidos pulmonares de diferentes

enfermedades respiratorias.

2. Disefar un algoritmo usando técnicas de inteligencia artificial para el
procesamiento digital de las sefales de audio adquiridas.

3. Analizar las caracteristicas de las sefales de sonido pulmonar utilizando el
algoritmo disefado.

4. Comparar y clasificar los resultados obtenidos para diagnosticar
enfermedades respiratorias.
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4. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

4.1 DEFINICION DEL PROBLEMA

“En Colombia el Ministerio de Salud y Proteccién Social en cabeza del del Instituto
Nacional de Salud (INS) por medio de sus boletines epidemiolégicos en 2019
confirma un aumento de los casos de infecciones respiratorias a nivel nacional, se
estima en total de 1392 casos, lo que pone en riesgo la salud y plantea nuevas
estrategias para contrarrestarlo”. [11]

La salud publica a nivel nacional presenta un aumento de alertas en cuanto al
aumento de cuadros clinicos respiratorios, esto sumado a la actual estado de
pandemia emitido por la organizacion mundial de la salud (OMS) ponen
entredicho los métodos o mecanismos tradicionales o rudimentarios de
diagndstico de enfermedades respiratorias como es el caso de la auscultacion del
térax por parte del médico para escuchar y diagnosticar los sonidos respiratorios
del paciente por medio de un estetoscopio analogo el cual genera un campo
limitado de escucha y andlisis a simple oido, lo que puede llevar a un mal
diagnostico y complicar la salud de los pacientes.

4.2 JUSTIFICACION

En esta era la tecnologia es el mejor aliado de la medicina moderna, y para el
caso de los sonidos respiratorios un analisis por computadora seria el mejor
método que actualmente podemos implementar para garantizar un buen
diagndstico en pro de la salud de los pacientes.

Esto hace necesario la implementacion de nuevas tecnologias como la
inteligencia artificial para el analisis de sonido pulmonar que conlleve a mejorar y
complementar el diagndstico y exactitud en la prevenciéon y mejoramiento en la
calidad de vida de la poblacion.

Con este proyecto se presente estudiar una base de datos de sonidos
respiratorios por medio de inteligencia artificial y herramientas de coOmputo para
realizar una clasificacion de varias enfermedades respiratorias presentes o
detectables por medio de auscultacion y generar una base de datos
computarizada para el analisis y estudio e identificacion de enfermedades
presentes en los sonidos respiratorios.
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5. ESTADO DEL ARTE MARCO DE REFERECIA

* “Interpretacion de los sonidos pulmonares utilizando caracteristicas
estadisticas basadas en espectrogramas”. [12]

“Los sonidos pulmonares transmiten informacion util relacionada con la patologia
pulmonar. La auscultacion es la practica clinica mas utilizada. La auscultacion se
considera una herramienta de diagndstico inferior para diferenciar los sonidos
pulmonares adventicios de los normales, ya que depende de la capacidad y la
experiencia auditiva del médico. La Organizacion Mundial de la Salud ha
declarado que aproximadamente 3 millones de personas mueren cada afno a
causa de enfermedades pulmonares cronicas. La auscultacion computarizada
junto con los métodos de procesamiento de sefiales ha mejorado las capacidades
de diagndstico del sonido pulmonar. Los cambios anatémicos en el pulmén se
reflejan en el atributo de dominio de tiempo y frecuencia del sonido pulmonar. El
espectrograma es una representacion grafica de la sefial en el dominio de la
frecuencia del tiempo. Este trabajo es un intento de categorizar el sonido
pulmonar como normal, crepitante y sibilante utilizando el espectrograma de los
sonidos pulmonares. La textura y el analisis estadistico del espectrograma se
calcula con el propésito de demarcacion. Los parametros estadisticos como la
media, la varianza, la asimetria, la curtosis y la entropia de las imagenes del
espectrograma se calculan y grafican. Los resultados demuestran que la varianza
de las caracteristicas y la curtosis extraidas del espectrograma delimitan los
sonidos pulmonares normales del crujido y las sibilancias con mayor eficacia”. [11]

» “ldentificar las caracteristicas basadas en graficos para la auscultacién del
sonido pulmonar”. [13]

‘La auscultacion es un método histéricamente significativo y actualmente
relevante empleado en el diagndstico meédico. El avance tecnoldgico unido a los
principios matematicos condujo al desarrollo de sofisticados instrumentos
biomédicos. El articulo propone un novedoso método de auscultacion basado en
graficos, que incorpora los principios de las técnicas de aprendizaje automatico
(MLT), para satisfacer los requisitos de la auscultacion remota, que es muy
relevante durante el brote de la pandemia COVID-19. La técnica propuesta,
delineada mediante el analisis de la compleja red construida a partir de las
sesenta sefales de sonido respiratorio bronquial y estridor (BS y SS), revela la
condicion de la traquea y del tracto respiratorio superior a través de la dinamica
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del flujo de aire durante la produccion de las senales. Los analisis en el dominio
del tiempo y la frecuencia de las sefales de series de tiempo desenvuelven la
naturaleza discontinua y musical de la sefial BS y SS, respectivamente. Las
caracteristicas del grafico extraidas de la red compleja, construida utilizando un
enfoque de mapeo de correlacion, arroja luz sobre las condiciones de la traquea.
El mayor valor del numero de aristas, densidad del grafico y transitividad en BS,
con componentes de baja frecuencia y alta correlacién entre los nodos, explica la
dinamica del flujo de aire a través de la traquea de diametro uniforme y mayor. La
disminucién de estas caracteristicas y la mejora de la centralidad de grado, la
centralidad de proximidad y la entropia en SS, con componentes de mayor
frecuencia y baja correlacién entre los nodos, refleja la condicién patolégica de las
constricciones en la traquea. Los MLT, analisis de componentes principales y
discriminantes lineales, podrian clasificar de manera eficaz y predecir con
precision las sefales utilizando las caracteristicas del grafico, o que sugiere su
potencial en la auscultacion”. [13]

*  “Bancos de filtros y paquetes interpolatorios de wavelets”. [14]

“‘En el muestreo clasico de wavelets, la investigacion generalmente se centra en
bases interpolatorias en espacios individuales. Rara vez se tienen en cuenta las
relaciones entre las diferentes bases interpolatorias, incluidas las potencialmente
relacionadas por los bancos de filtros. En este trabajo, mostramos que cuando
existe una base interpolatoria en un espacio con un analisis multiresolucion, este
espacio puede descomponerse ortogonalmente en dos subespacios en los que
también existen bases interpolatorias. Ademas, de manera similar a las bases
ortogonales estandar, estas bases interpolatorias pueden estar relacionadas por
pares de filtros, llamados bancos de filtros interpolatorios. Para tales bancos de
filtros interpolatorios, se demuestra que la existencia de funciones de escalado
interpolatorio generalmente conduce a la de las wavelets interpolatorias y los
paquetes de wavelets interpolatorios. Con este resultado, proponemos ademas
nuevos algoritmos para construir tales wavelets interpolatorios/paquetes wavelets
a partir de las funciones de escala correspondientes. En ejemplos, nuestros
algoritmos se aplican a algunos espacios de wavelet tipicos, demostrando
nuestros teoremas para wavelets interpolatorios, paquetes de wavelets
interpolatorios y bancos de filtros interpolatorios”. [14]

e “Capitulo 6 - Bancos de filtros y compresion de wavelets”. [15]
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“Las wavelets son funciones matematicas que se pueden utilizar como alternativa
a transformaciones como la transformada discreta del coseno (DCT) para dividir
una sefial en diferentes bandas de frecuencia (subbandas) antes del
procesamiento y la cuantizacion. Las wavelets generalmente se implementan
como bancos de filtros que permiten analizar cada subbanda a una resoluciéon que
coincida con su escala. Esto, como veremos mas adelante, normalmente se logra
combinando las operaciones de filtrado con el submuestreo, que también tiene el
beneficio de mantener una frecuencia de muestreo general constante en todas las
etapas de la descomposicidon. Este enfoque tiene ventajas significativas sobre los
métodos basados en Fourier, especialmente cuando las sehales no estan
relacionadas arménicamente, son de corta duracién con discontinuidades o no
son estacionarias. También tiene beneficios en términos de cuantizacién del
coeficiente de subbanda, ya que los artefactos producidos tienden a ser
perceptualmente menos molestos que los artefactos de bloqueo asociados con el
DCT. Este capitulo examina en primer lugar la estructura basica de dos canales
del banco de filtros y luego investiga las propiedades del filtro que permiten una
reconstruccion perfecta en ausencia de cuantizaciéon. Luego pasamos a
considerar el caso mas general del filtrado multirrapa, mostrando cémo, a traves
de la combinaciéon adecuada de filtros y operaciones de muestreo hacia arriba y
hacia abajo, podemos lograr un muestreo critico. A continuacion, examinamos
casos especificos de filtros utiles de subbanda y wavelet y luego extendemos la
arquitectura basica al caso de una descomposicion multietapa (multiescala) y a
dos dimensiones segun sea necesario para las aplicaciones de compresion de
imagenes. Finalmente, examinamos las estrategias de asignacion de bits y la
escalabilidad en el contexto del estandar de codificacion de imagenes fijas
JPEG2000”. [15]

e “SIGNOS DE ENFERMEDAD RESPIRATORIA | Sonidos pulmonares”. [16]

“El sonido tiene una serie de caracteristicas vitales que incluyen frecuencia,
intensidad, duracion y calidad. Estos componentes determinan la gran cantidad de
sonidos pulmonares que pueden ser escuchados por el oido humano.
Historicamente, los sonidos pulmonares se detectaban colocando el oido en la
pared toracica del paciente. Sin embargo, con el descubrimiento del estetoscopio,
esta practica fue abandonada. Aunque se puede dilucidar mucho sobre la
patologia toracica subyacente escuchando a un paciente respirar mientras esta de
pie al final de la cama, auscultacion ha anadido mucho al examen clinico de
pacientes con enfermedades respiratorias. Los sonidos pulmonares se pueden
dividir ampliamente en sonidos respiratorios y sonidos de voz, y pueden ser
normales y anormales. Los sonidos pulmonares anormales pueden transmitirse
anormalmente por la respiracion o la voz, o pueden ser adventiciales
(accidentales). En este articulo, se discutira el rango de varios sonidos normales y
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anormales que produce el pulmén y se resaltara su pertinencia a la enfermedad
respiratoria”. [16]

+ “Aprendizaje de imagenes hiperespectrales a partir de imagenes RGB a
través de una CNN gruesa a fina”. [17]

“La teledeteccion hiperespectral es conocida por su extraordinaria capacidad de
distincién espectral para discriminar diferentes materiales. Sin embargo, el costo
de la adquisicion de imagenes hiperespectrales (HSI) es mucho mas alto en
comparacién con las imagenes RGB tradicionales. Ademas, las resoluciones
espaciales y temporales se sacrifican para obtener una resolucion espectral muy
alta debido a las limitaciones de las tecnologias de sensores. Por lo tanto, en este
articulo, los HSI se reconstruyen utilizando imagenes RGB de facil adquisicion y
una red neuronal convolucional (CNN). Como resultado, las imagenes RGB de
alta resolucién espacial y temporal se pueden heredar a los HSI. Especificamente,
una CNN de dos etapas, conocida como red de superresolucién espectral (SSR-
Net), esta disefiada para aprender el modelo de transformacion entre imagenes
RGB y HSI a partir de datos de entrenamiento, incluida una red de prediccion de
banda (BP-Net) para estimar bandas hiperespectrales a partir de imagenes RGB y
una red de refinamiento (RF-Net) para reducir aun mas la distorsion espectral en
el paso de prediccion de banda. Como resultado, las caracteristicas conjuntas
aprendidas en la SSR-Net propuesta pueden predecir directamente los HSI a
partir de sus escenas correspondientes en imagenes RGB sin conocimiento
previo. Los resultados experimentales obtenidos en varios conjuntos de datos de
referencia demuestran que el SSR-Net propuesto supera a varios métodos de
vanguardia al garantizar una mayor calidad en la reconstruccion HSI y mejora
significativamente el rendimiento de las imagenes RGB tradicionales en la
clasificacion”. [17]

e “Verificacion de la estructura de redes neuronales profundas en tiempo de
compilacion”. [18]

“‘Este articulo presenta TensorSafe,, una biblioteca Haskell que hace posible la
definicion y validacion estructural de arquitecturas de redes neuronales
profundas. Hoy en dia, el proceso de desarrollo de modelos de aprendizaje
profundo se ha simplificado notablemente debido a Ila disponibilidad de
herramientas sofisticadas en la industria. Sin embargo, la mayoria de estas
herramientas no proporcionan ningun control de seguridad en el momento de la
compilacién, lo que hace que los desarrolladores se ocupen de errores e
incertidumbres inesperados en tiempo de ejecucidn. En particular, validar la
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estructura de las redes neuronales profundas en el momento de la compilacion es
un tema complejo que implica la validacidn matematica de todas las operaciones
que realizara un modelo de aprendizaje profundo. Ademas, esta comprobacién
estructural requiere un uso avanzado de teorias de sistemas de tipos para
manipular definiciones de tipos abstractas capaces de modelar construcciones de
redes neuronales. Muchas técnicas de programacion diferentes estuvieron
involucradas en la especificacion de TensorSafe. Principalmente, la aplicacion del
paradigma de programaciéon funcional y el uso de programacion a nivel de tipo
fueron de gran importancia para el proceso de desarrollo y para sondear la
correccion de los modelos de redes neuronales. La evaluacion experimental
mostré que mediante el uso de TensorSafe es posible crear correctamente
arquitecturas de redes neuronales profundas bien conocidas, tales
como AlexNet o ResNet50”. [18]

e “Redes neuronales profundas de Kronecker: un marco general para redes
neuronales con funciones de activacion adaptativa”. [19]

‘Proponemos un nuevo tipo de redes neuronales, las redes neuronales de
Kronecker (KNN), que forman un marco general para las redes neuronales
con funciones de activacion adaptativa. Los KNN emplean el producto Kronecker,
que proporciona una forma eficiente de construir una red muy amplia
manteniendo bajo el numero de parametros. Nuestro analisis tedrico revela que,
en condiciones adecuadas, los KNN inducen una desintegracién mas rapida de la
pérdida que la de las redes de alimentaciéon. Esto también se verifica
empiricamente a través de un conjunto de ejemplos computacionales. Ademas,
bajo ciertos supuestos técnicos, establecemos la convergencia global
de descenso de gradiente para KNNs. Como caso concreto, proponemos el
Rowdy funcidn de activacibn que esta disefada para deshacerse de
cualquier region de saturacién mediante la inyeccion de fluctuaciones
sinusoidales, que incluyen parametros entrenables. La funcién de activacion de
Rowdy propuesta se puede emplear en cualquier arquitectura de red neuronal
como redes neuronales de avance, redes neuronales recurrentes, redes
neuronales convolucionales, etc. La efectividad de los KNN con activacion de
Rowdy se demuestra a través de varios experimentos computacionales que
incluyen la aproximacion de funciones utilizando redes neuronales de avance, la
inferencia de soluciones de ecuaciones diferenciales parciales utilizando las redes
neuronales informadas por la fisica y los problemas de referencia de aprendizaje
profundo estandar utilizando redes neuronales convolucionales y totalmente
conectadas”. [19]
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+ “Seleccion de caracteristicas dispersas de bajo rango para la clasificacion
de imagenes”. [20]

“Hay mucha redundancia en las imagenes en bruto de alta dimensién, lo que no
solo aumenta en gran medida la carga computacional del proceso de clasificacién
de imagenes, sino que también degrada inevitablemente el rendimiento de
clasificacion del modelo. Los algoritmos de reduccién de dimensionalidad de alto
rendimiento necesitan un desarrollo urgente. Para resolver este problema,
desarrollamos un modelo de seleccion de caracteristicas novedoso para la
reduccion de dimensiones. Reduce en gran medida las caracteristicas
redundantes y selecciona las caracteristicas mas representativas para su
clasificacion. Ademas, también disefiamos una versidbn novedosa de la red
neuronal convolucional ligera (newCNN). EI nuevo CNN puede mejorar el
rendimiento de clasificacion del sistema. Para mejorar la precision de la
clasificacion, creamos un modelo de clasificacion hibrida (HC) con el nuevo CNN
y Support Vector Machines (SVM). Este modelo no solo resuelve el problema del
sobreajuste en el proceso de entrenamiento, sino que también tiene una
excelente capacidad de generalizacion y robustez. Los resultados experimentales
verifican la efectividad de nuestros métodos propuestos”. [20]

* “Un analisis de redes neuronales convolucionales para la clasificacion de
imagenes”. [21]

“Este articulo presenta un analisis empirico del desempeio de las redes
neuronales convolucionales (CNN) populares para identificar objetos en
transmisiones de video en tiempo real. Las redes neuronales de convolucion mas
populares para la deteccidn de objetos y la clasificacion de categorias de objetos
a partir de imagenes son Alex Nets, GoogLeNet y ResNet50. Hay una variedad de
conjuntos de datos de imagenes disponibles para probar el desempefo de
diferentes tipos de CNN. Los conjuntos de datos de referencia que se encuentran
comunmente para evaluar el rendimiento de una red neuronal convolucional son
un conjunto de datos ImageNet y conjuntos de datos de imagenes CIFAR10,
CIFAR100 y MNIST. Este estudio se centra en analizar el rendimiento de tres
redes populares: Alex Net, GoogLeNet y ResNet50. Hemos tomado tres conjuntos
de datos mas populares ImageNet, CIFAR10 y CIFAR100 para nuestro estudio,
ya que probar el rendimiento de una red en un solo conjunto de datos no revela su
verdadera capacidad y limitaciones. Debe tenerse en cuenta que los videos no se
utilizan como un conjunto de datos de entrenamiento, se utilizan como conjuntos
de datos de prueba. Nuestro analisis muestra que GooglLeNet y ResNet50
pueden reconocer objetos con mayor precisibn en comparacion con Alex Net.
Ademas, el rendimiento de las CNN capacitadas varia sustancialmente entre las
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diferentes categorias de objetos y, por lo tanto, discutiremos las posibles razones
de esto”. [21]

+ “ADCNN: Hacia el aprendizaje de la dilatacion adaptativa para redes
neuronales convolucionales”. [22]

‘Los nucleos de convolucién dilatados estan limitados por su dilatacion
compartida, lo que les impide ser conscientes de los diversos contenidos
espaciales en diferentes ubicaciones. Abordamos tales limitaciones formulando la
dilatacion como pesos entrenables con respecto a posiciones individuales.
Proponemos Adaptive Dilation Convolutional Neural Networks (ADCNN), una
extension ligera que permite a los nucleos convolucionales ajustar su valor de
dilatacion en funcién de diferentes contenidos a nivel de pixel. A diferencia de los
modelos de contenido adaptativo anteriores, ADCNN infiere dinamicamente la
dilatacion por pixeles a través del modelado de patrones de retroalimentacion
directa, lo que proporciona una nueva perspectiva para desarrollar estructuras de
red adaptativas distintas del muestreo de espacios del nucleo. Los resultados de
nuestra evaluacion indican que las ADCNN se pueden integrar faciimente en
varias redes troncales y superar constantemente a sus contrapartes habituales en
diversas tareas visuales”. [22]

* “Nuevas perspectivas en la evaluacion automatizada de los sonidos
respiratorios”. [23]

“Nuestra capacidad auditiva no nos permite detectar cambios menores a 3dB a
frecuencias bajas (donde se encuentra contenido el sonido respiratorio < 500Hz).
Con el analisis acustico es facil detectar cambios significativos en la intensidad del
sonido y, detectar obstrucciones leves del 10% con la disminucion de la
intensidad del sonido respiratorio a bajas frecuencias en inspiracion y el
incremento de las altas frecuencias en espiracion. Los trabajos de investigacion
estan orientados a desarrollar mejores sistemas de adquisicion y procesamiento
de la sefial acustica, asi como también entender los mecanismos involucrados en
la génesis de diversas patologias respiratorias (estenosis traqueal, asma,
enfermedad pulmonar obstructiva cronica, sindrome de apnea obstructiva del
suefo, fibrosis pulmonar, entre otras) y en la evaluacién del analisis acustico del
sonido respiratorio como herramienta diagndstica y de seguimiento. En los
laboratorios de acustica respiratoria se retoma el arte de la auscultaciéon para
incorporar los avances cientificos y tecnoldgicos logrados desde la época de
Laénnec. A largo plazo, el objetivo es lograr que el estetoscopio se utilice con
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mayor eficiencia, motivo por el cual es importante reflexionar sobre lo que
hacemos, lo que sabemos y la metodologia que utilizamos como clinicos al
recabar un signo a la exploracién”. [23]
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6. RESULTADOS

Actividad 1. Adquisicion de cada uno de los sonidos pulmonares como base de
datos.

El primer paso para la realizacion del proyecto es adquirir una base de datos de
sonidos respiratorios, esta es la materia prima para la obtencion de informacion
necesaria en el analisis de los parametros o caracteristicas de las distintas
enfermedades respiratorias que pueden ser detectadas a través de sonido
pulmonar.

Dentro de la base de datos de sonido respiratorio adquirida "Un conjunto de datos
de sonidos pulmonares registrados en la pared toracica con un estetoscopio
electronico" encontramos varias grabaciones donde se evidencia en su sonoridad
la presencia de distintas alteraciones respiratorias en los pacientes sometidos a
las mediciones.

“Archivos de audio con anotaciones de los sonidos pulmonares grabados desde
varios puntos de vista y la ubicacidén en la pared toracica de donde se tom¢ la
grabacion (Posterior: P Inferior: L Izquierda: L Derecha R, Superior: U, Anterior: A,
Medio: M). al igual que el Tipo de filtro; B: campana 20-200Hz, D: diafragma 100-
500 Hz, E: rango extendido 50-500 Hz. y numero de paciente: P1-P112”. [7]

“Los sonidos pulmonares se adquirieron mediante un estetoscopio electronico
colocado en varios puntos estratégicos de la pared toracica. La grabacion se
realizd usando el estetoscopio electronico Littmann de 3M modelo 3200 y se
transmitié a una computadora usando el adaptador Bluetooth provisto”. [7]

Actividad 2. Seleccion de las técnicas de inteligencia artificial y extraccion de
patrones.

Las técnicas de procesamiento digital de sefales e inteligencia artificial se
seleccionaron de acuerdo a las caracteristicas y cualidades que estas poseen
para desarrollar este proyecto frente a técnicas similares a ellas que no se ajustan
a los requerimientos minimos de los célculos y disefios propuestos.
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Para la identificacion de los sonidos pulmonares y clasificacion de las
enfermedades respiratorias se hara uso de la herramienta matematica Wavelet,
que, frente a otras como Fourier, ofrece un analisis espectral de frecuencia contra
tiempo y opciones de diversos tipos de visualizacion y resolucion en la dilatacién o
compresion de las sefales para una mejor identificacion de patrones o formas de
onda deseados.

Debido a estas cualidades, Wavelet también sera seleccionada para la creacion
de imagenes de espectrogramas de las sefiales de audio que seran procesadas
para la clasificacion de una base d datos computarizada basada en inteligencia
artificial.

El proceso inteligencia artificial de clasificacion de enfermedades basado en los
espectrogramas de las sefales de audio para la creacion de nuestra base de
datos computarizada sera basado en redes neuronales convolucionales (CNN), ya
que estas por ser parte del aprendizaje profundo o Deep Learning ofrecen un nivel
de procesamiento superior necesario en este proyecto, frente a otras redes
neuronales de aprendizaje superficial o Maching Learning.

La seleccion del tipo de red neuronal convolucional dependera del porcentaje de
validacion de las pruebas de entrenamiento y aprendizaje que se realicen en cada
una de ellas, debido a que, por su estructura, profundidad y capacidad, estas
tendran resultados diferentes.

Actividad 3. Desarrollo de sistema de cdédigo para el procesamiento digital de
senales.

Se procede a implementar la Transformada Wavelet tipo Daubechies (Db10), para
realizar el analisis en frecuencia y tiempo de los sonidos respiratorios haciendo
uso del banco de filtros wavelet para separar las frecuencias a analizar y obtener
los patrones caracteristicos de las sefales, como su forma de onda, longitud,
amplitud, simetria entre otras, para determinar a qué tipo de sonido pulmonar es y
que enfermedad respiratoria representa.

Con una frecuencia de muestreo (Fs) de 4000Hz propia de los audios obtenidos y
limitando los datos a 5 segundos (seg) obtenemos una longitud maxima (Lm) de
20000 muestras (pts). Y con esta hallamos el nivel maximo de descomposicién
frecuencial que es de 14 niveles.
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Fs(hz) = 4000 't (seg) = 5 | Lm(pts) = 20000 Niv.Max. = 14.29
NIVEL ¥ RANGO DE FRECUENCIA (hz) 'N° MUESTRAS (pts)
1 1000 000 10000
2 500 1000 5000
3 250 500 2500
4 125 250 1250
5 62.5 125 625
6 31.25 62.5 312.5
7 15.625 31.25 156.25
8 7.8125 15.625 78.125
9 3.90625 7.8125 39.0625
10 1.953125 3.90625 19.53125
11 0.9765625 1.953125 9.765625
12 0.4882813 0.9765625 4.8828125
13 0.2441406 0.48828125 2.44140625
14 0.1220703 0.24414063 1.22070313

Tabla 2. Niveles banco de filtro wavelet.

Al calcular el banco de filtros wavelet se tiene exactamente que rangos de
frecuencia y numero de muestras o puntos tiene cada nivel. Con esto se procede
a realizar la descomposicion frecuencial de wavelet tipo Daubechies (Db10) a 5
niveles para cada una de las sefiales de audio como se muestra a continuacion.
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Figura 15. Descomposicién frecuencial Wavelet.

Con la descomposicion frecuencial wavelet realizada se puede analizar cada nivel
o detalle de descomposicién por rango de frecuencia en busca de las formas de
onda caracteristicas de los sonidos pulmonares. Al encontrar estas se puede
identificar a que tipo de sonido pulmonar pertenece.

Teniendo identificado el sonido pulmonar al que pertenece la sefal se procede a
identificar sus caracteristicas en tiempo, frecuencia, amplitud, simetria,
repetitividad, entre otras, para clasificar o etiquetar el tipo de enfermedad
respiratoria a la cual pertenece.

Al finalizar del proceso anterior se encontraron en las sefales analizadas patrones
de forma de onda caracteristicos de sonidos pulmonares como sibilancias,
crepitantes, frote pleural y murmullo pulmonar normal. Los cuales se identificaron
con enfermedades como asma, bronquitis, efusién pleural, EPOC, fibrosis
pulmonar, insuficiencia cardiaca, neumonia y Murmullo normal pulmonar.

A continuacion, se muestran algunos de los patrones obtenidos:

73



0.1 T T T T T

0.05F 1

"

-0.05

_——
—_—
1

—0.1 5 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600

Figura 16. Asma por sibilancia.
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Figura 17. Bronquitis por crepitantes.
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Figura 18. EPOC por sibilancia.
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Figura 19. Neumonia por crepitantes.
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Figura 20. Murmullo pulmonar normal.
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Figura 21. Fibrosis pulmonar por crepitantes.
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Teniendo identificadas las sefiales audio y categorizadas por tipo de sonido
pulmonar y enfermedad que presentan, se escogieron 5 de cada una para obtener
las 8 categorias para crear nuestra base de datos computarizada.

Para ello se hara uso de wavelet, creando imagenes de espectrogramas de 5
segundos de audio cada una de las senales de categoria.

Los parametros wavelet escogidos por su mejor rendimiento fueron Wavelet
Morlet (morl), con Sampling period “1”, Step by step mode “1”, desde “1” hasta
“1024” en resolucion, basada en “coeficientes” en escala “frecuencial”, con mapa
de color “jet” a nivel de color “128”. Como se muestra a continuacion:

Ca, b Coeff[c[ents Colorat[on mode: mrt + by scale + abs

m\ ‘l’ '

Il
-l MV it lw "H""\jllfn ﬂﬂf,,,\ L W.ull\ ‘u\lw il . 1.||m\0;ﬂﬁ' I ﬂ/ul"%
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Figura 24. Espectrograma wavelet.
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Al finalizar este proceso se obtuvieron 40 espectrogramas creando asi una base
de datos de 8 categorias cada una con 5 imagenes:

Base de datos:

o  Asma, Sibilancia .....ccccceeeveie e (5)
e Bronquitis, Crepitantes ........veveevevenreceieeeeeerreee e e ceeeens (5)
e Efusion pleural, frote pleural .........ooeeveviccceneie s (5)



o EPOCG, SIibilancCia ....cccoveeeevreerriiieeecee et eerve e (5)

e Fibrosis pulmonar, crepitantes ......ccceveveeveeceeiesiescesese s (5)
e Insuficiencia cardiaca, crepitantes .......cccceevveereccercesre e, (5)
o Neumonia, Crepitantes .....ccceuecveeveevreerreeerenee e (5)
©  NOIMAl cuiieeirecttcee e e et e b e (5)

Teniendo la base de datos de espectrogramas de sonidos respiratorios, se hara
uso de la inteligencia artificial para la clasificacion y validacion de los datos
obtenidos y algunas muestras externas al proceso anterior.

La herramienta que se selecciond por su desempefio y profundidad de
aprendizaje fue la estructura de la red neuronal convolucional ResNet-50
modificando sus parametros internos para adaptarla los requerimientos del
proyecto. Esta frente a otras demostré6 en las pruebas y entrenamiento tener
mejores resultados y mayor robustes requerida para el aprendizaje y la validacion.

A continuacion, se mostrara el diagrama de bloques del proyecto incluida la
estructura convolucional de la ResNet-50.
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Figura 25. Diagrama de bloques.
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Actividad 4. Desarrollo de pruebas para verificar su funcionamiento.

Para el desarrollo del proyecto se llevaron a cabo pruebas entre varios métodos y
herramientas para mejorar y alcanzar el objetivo final.

En el desarrollo de las pruebas wavelet se analizaron los distintos tipos de
wavelets madre y su configuracion para realizar la descomposicion frecuencial de
las sefales de audio.

db 10 > 95
coif 6 5 90
fk 8 3 83
haar no 5 77
dmey no 5 74
rbio 5.5 S5 71
Sy 2 3 f0

Tabla 3. Prueba filtro Wavelet.

También se pretendian encontrar la mejor manera de transmitir y visualizar el
espectro frecuencial wavelet en las imagenes de la base de datos, para esto se
evaluaron distintos tipos de wavelets con distintas configuraciones:
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wAVELER EscasBd resoruciolfd corormaBd
morl 10 1024 jet 96
db 10 1024 jet 94
Sym 8 1024 jet 88
meyr no 1024 hot 85
dmey no 512 spring 84
mexh no 1024 hot 81
coif G} 512 bone 76

Tabla 4. Prueba espectrograma wavelet.

Para el proceso de inteligencia artificial se efectuaron pruebas a varias
configuraciones de redes neuronales convolucionales para identificar su
rendimiento en el desarrollo de entrenamiento y aprendizaje.

cNN B % enTRENAMIENTEE % vaupACiOIES

resnet-30 96 98
shufflenet 84 85
eficientnet-b0 76 74
darknet-53 62 64
googlenet 60 63
alexnet 54 50

Tabla 5. Prueba red neuronal convolucional.

Actividad 5. Correccion de errores.

Para la correccion de errores se modificaron los parametros de salida de la red
neuronal convolucional para adaptarla a las 8 categorias requeridas para la
clasificacion y validacion en este proyecto.
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También se ajustaron los parametros de tiempo de aprendizaje, numero de
etapas, frecuencia de validacion y numero de iteraciones por época.

Actividad 6. Deteccion y clasificacion de posibles enfermedades respiratorias.

Para la clasificacion y validacidon se ingresaron las 40 imagenes, 5 de ellas en
cada una de las 8 categorias etiquetadas anteriormente.

La base de datos de imagenes se dividié en dos grupos, 70% para entrenamiento
y 30% para validacién. Dado esto se tienen 4 imagenes por categoria para
entrenamiento, para un total de 32 imagenes para entrenamiento. Y 1 imagen por
categoria para validacion, para un total de 8 imagenes para validacion, como se
muestra a continuacion.

Most observations: Asma,sib {4)

=

Training data by class
o Data: Training ¥ |
foy
§ Source: _.\DataBase
€.
2 z Observations: k)
[=]
s Classes: 8
2
E
=
= \e‘g‘,«) G 05\‘0 @w o€ o g 0@'3\ Fewest observations: Asma,sib (4)
pe® o q_’gO @ § et '\BC'@ b \_“D(\\ w
& P 05&?“’ oo e
o e
Class label

Show random observations of: | =All classes= A4 |

!::' Iﬂl"lrlnlll : I‘||,:|I Ii"\ I||| 'l'F':::

' L‘Irl?] Phad ; !

| i
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Figura 26. Categorias entrenamiento.
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Aplicando el entrenamiento y validacion se obtuvieron los siguientes resultados,
donde la linea azul es el entrenamiento y la linea negra punteada es la validacién.

Training Progress (15-Nov-2021 09:53:18) Results
‘Validation accuracy: 100.00%
1ok Fina Training finished: Max epochs completed
Training Time
80 Start fime: 15-Nov-2021 09:53:18
g Elapsed time: 2 min 28 sec
5 G0
g Training Cycle
§ aol Epoch: 06
Iteration: 12 0f 12
201 lterations per epoch: 2
Epochri Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 6 Maximum iterations: 12
0 L L L L L L
L 2 @ 9 . g i L2 Validation
Iteration
Frequency: 1 iterations
2 Other Information
[
A Hardware resource: Single CPU
L=
=1 Learning rate schedule:  Constant
~e=— Learning rate: 0.01
o Epoch 1 Epoch Epoc®3— —eEpoclhd oEPoclh s IEQOC&(Fina
0 2 4 6 [ 10 12 [l Learn more

lteration

Figura 27. Grafica de entrenamiento y validacion base de datos.

Obteniendo un resultado de entrenamiento y validacion del 100% de la base de
datos.

Para la deteccion y validacion de nuevas muestras se ingresaron las 40imagenes
de la base de datos, 5 de ellas en cada una de las 8 categorias, y una nueva
carpeta con 8 imagenes de espectrogramas de audios no ingresados en los
procesos anteriores.

En este caso el entrenamiento y la validacion se dividieron en dos grupos, para el
70% del entrenamiento se usé el 100% de la base de datos correspondiente a 40
imagenes. y para el 30% validacién se usé la carpeta con muestras nuevas. Dado
esto se tienen 5 imagenes por categoria para entrenamiento, para un total de 40
imagenes para entrenamiento. Y 1 imagen por categoria para validacion, para un
total de 8 imagenes para validacion, como se muestra a continuacion.
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Training Progress (15-Nov-2021 16:42:45)

Final

80

60

Accuracy (%)

4wt

20

Epoch 2

Epocrl1 3 Epoch 4 Epocrl1 5 Epodﬂ 6

0 2 4 ] 8 10 12

Iteration

Loss
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0 2 4 i} 3 10 12
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Figura 28. Grafica de entrenamiento y validacion muestras.

Results
Validation accuracy:

Training finished:

Training Time
Start time:
Elapsed time:

Training Cycle
Epoch:

Iteration:

Iterations per epoch:

Maximum iterations:

Validation
Frequency:

Other Information
Hardware resource:
Learning rate schedule:

Learning rate:

|+ Learn more

100.00%

Max epochs completed

15-Nov-2021 16:42:45

2min 15 sec

Goff
12 ol 12
2

12

1 iterations

Single CFU
Constant

0.01

Obteniendo un resultado de entrenamiento y validacion del 100% de las nuevas

muestras ingresadas.
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7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El proyecto realizado presenta avances significativos en la implementacion de
nuevas tecnologias en el campo de la salud, facilitando herramientas matematicas
computacionales que mejoran la clasificacion e identificacion de enfermedades
respiratorias, dado como valor agregado un diagndstico mas amplio y preciso que
beneficia directamente la salud de pacientes con enfermedades pulmonares y
aporta una base de la cual se puede avanzar en procesos de investigacion y
desarrollo para generar nuevos o mejorados métodos que impactaran en la salud
de todos.

Se demostré la importancia y capacidad de herramientas matematicas como
wavelet y redes neuronales convolucionales entre otras, que, aunque se crea que
solo tienen una utilidad en areas especificas como la edicion de audio o
reconocimiento facial, pueden ser implementadas en avances cientificos e
investigaciones que aporten a la mejora de la salud mundial.

Lastimosamente el enfoque o desarrollo que se le ha dado a las redes neuronales
convolucionales las limita a trabajar directamente con imagenes, no existen
procesos actualmente que involucren el Deep learning directamente con sefales
de audio, a excepcidon de algunas sefales secuenciales, solo se pueden usar
estos procesos imprimiendo las caracteristicas acusticas del sonido en imagenes.

Al finalizar los procesos implementados se evidencido la clasificacion e
identificacion de los grupos o categorias encontrados en la base de datos de
sonidos respiratorios adquirida validando con un porcentaje alto y satisfactorio los
procesos computacionales implementados que dejan como aporte una base de
datos computarizada de identificacion de 8 categorias de sonido pulmonar que
puede ser usada en nuevos diagndsticos de enfermedades respiratorias en
pacientes.
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%%kingresar audio%%

[s fs] = audioread('EP8_P L L,70,M.wav');

sn = normalizar(s);
sabe(cd6.mat)
%% normalizar%%

function sonidoN=normalizar(sonido)
maximo = max(abs(sonido));

n= length(sonido);
for i = 1:1:n

sonidoN(i) = sonido(i)/maximo;

end

end
%%guardar audio%%
load cd6.mat

audiowrite('cd6.wav',cd6,4000)

%%filtro wavwlwt%%

[s fs] = audioread('EP8_P L L,70,M.wav"');

sn = normalizar(s);
ss = sn(1:20000);

[c, 1] = wavedec(ss, 6,

approx = appcoef(c,

1,

'db10"');
'db10"');

9. ANEXOS

[cd1,cd2,cd3,cd4,cd5,cd6] = detcoef(c,1,[1,2,3,4,5,6]);

subplot(8,1,1)
plot(ss)

title('se?al original');

subplot(8,1,2)
plot(approx)
title('coeficientes
subplot(8,1,3)
plot(cd6)
title('coeficientes
subplot(8,1,4)
plot(cd5)
title('coeficientes
subplot(8,1,5)
plot(cd4)
title('coeficientes
subplot(8,1,6)
plot(cd3)
title('coeficientes
subplot(8,1,7)
plot(cd2)
title('coeficientes
subplot(8,1,8)
plot(cdl)
title('coeficientes
%%recortar audio%%

DP8_P = audio(1:20000);

plot(DP8_P)
%%kespectrogramak
load handel
nfft = 512;

de

de

de

de

de

de

de

aproximacion');

detalle

detalle

detalle

detalle

detalle

detalle

nivel

nivel

nivel

nivel

nivel

nivel

3');

2');

1');
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noverlap = 128;
win = hamming(nfft);
spectrogram(BP14_cref, win, noverlap, nfft, Fs, ‘'yaxis')
colormap(‘jet")
wname = 'morl'; % Choosing the wavelet
scales = 1:1:128; % Defining scales
coefs = cwt(BP2_Asthma, scales, wname); % Get wavelet coefficients
wscalogram('image', coefs, 'scales', scales, 'ydata', BP2_Asthma); % Get the scalogram, together
with time domain signal overlayed
colormap(jet) % Set the colormap
%% Script for creating and training a deep learning network with the following properties%%
Number of layers: 177
Number of connections: 192
Training setup file: D:\DOCUMENTOS\archivos\TRATAMIENTO\Trabajo de
grado\params_2021_11_11_ 14_06_41.mat
%% Load parameters for network initialization. For transfer learning, the network initialization
parameters are the parameters of the initial pretrained network%%
trainingSetup = load("D:\DOCUMENTOS\archivos\TRATAMIENTO\Trabajo de
grado\params_2021_11_11_ 14_06_41.mat");
%% Import training and validation data%%
imdsTrain = imageDatastore("D:\DOCUMENTOS\archivos\TRATAMIENTO\Trabajo de
grado\DataBase", "IncludeSubfolders",true, "LabelSource", "foldernames");
[imdsTrain, imdsValidation] = splitEachLabel(imdsTrain,0.7);
% Resize the images to match the network input layer.
augimdsTrain = augmentedImageDatastore([224 224 3],imdsTrain);
augimdsValidation = augmentedImageDatastore([224 224 3],imdsValidation);
%% Specify options to use when training%%
opts = trainingOptions("sgdm",...
"ExecutionEnvironment", "auto",...
"InitiallLearnRate",0.01,...
"MaxEpochs",6, ...
"MiniBatchSize",12,...
"Shuffle","every-epoch”,...
"ValidationFrequency",1,...
"Plots","training-progress",...
"ValidationData",augimdsValidation);
%% Create the layer graph variable to contain the network layers%%
lgraph = layerGraph();
%% Add the branches of the network to the layer graph. Each branch is a linear array of layers%%
tempLayers = [
imageInputLayer([224 224 3],"Name","input_1","Mean",trainingSetup.input_1.Mean)
convolution2dLayer([7 7],64,"Name","convl","Padding",[3 3 3 3],"Stride",[2
2],"Bias",trainingSetup.convl.Bias, "Weights",trainingSetup.convl.Weights)

batchNormalizationLayer(“"Name","bn_convl","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn_convl.Offset,"S
cale",trainingSetup.bn_convl.Scale, "TrainedMean", trainingSetup.bn_convl.TrainedMean, "TrainedVarianc
e",trainingSetup.bn_convl.TrainedVariance)

reluLayer("Name","activation_1_relu")

maxPooling2dLayer([3 3], "Name","max_pooling2d_1","Padding",[1 1 1 1],"Stride",[2 2])];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);
tempLayers = [

convolution2dLayer([1
1],256,"Name", "res2a_branchl","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res2a_branchl.Bias, "Weig

hts",trainingSetup.res2a_branchl.wWeights)

batchNormalizationLayer("Name","bn2a_branchl","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn2a_branchl.0
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ffset,"Scale",trainingSetup.bn2a_branchl.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn2a_branchl.TrainedMean
,"TrainedVariance",trainingSetup.bn2a_branchl.TrainedVariance)];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [

convolution2dLayer([1
1],64,"Name", "res2a_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res2a_branch2a.Bias, "Wei
ghts",trainingSetup.res2a_branch2a.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn2a_branch2a","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn2a_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn2a_branch2a.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn2a_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn2a_branch2a.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_2_relu")
convolution2dLayer([3
3],64,"Name", "res2a_branch2b","BiasLearnRateFactor",0,"Padding", "same","Bias",trainingSetup.res2a_b

ranch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res2a_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn2a_branch2b","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn2a_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn2a_branch2b.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn2a_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn2a_branch2b.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_3_relu")
convolution2dLayer([1
1],256,"Name", "res2a_branch2c","BiasLearnRateFactor"”,0,"Bias",trainingSetup.res2a_branch2c.Bias, "We
ights",trainingSetup.res2a_branch2c.Weights)
batchNormalizationLayer("Name","bn2a_branch2c","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn2a_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn2a_branch2c.Scale, "TrainedMean"”,trainingSetup.bn2a_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn2a_branch2c.TrainedVariance)];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_1")

reluLayer("Name","activation_4_relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [

convolution2dLayer([1
1],64,"Name", "res2b_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res2b_branch2a.Bias, "Wei
ghts",trainingSetup.res2b_branch2a.Weights)

batchNormalizationLayer(“"Name","bn2b_branch2a","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn2b_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn2b_branch2a.Scale, "TrainedMean"”,trainingSetup.bn2b_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn2b_branch2a.TrainedVariance)
reluLayer(“"Name","activation_5_relu")
convolution2dLayer([3
3],64,"Name", "res2b_branch2b", "BiasLearnRateFactor",0,"Padding","same", "Bias",trainingSetup.res2b_b

ranch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res2b_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn2b_branch2b","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn2b_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn2b_branch2b.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn2b_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn2b_branch2b.TrainedVariance)
reluLayer(“"Name","activation_6_relu")
convolution2dLayer([1
1],256,"Name", "res2b_branch2c","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res2b_branch2c.Bias, "We

ights",trainingSetup.res2b_branch2c.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn2b_branch2c","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn2b_branch2c
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.Offset,"Scale",trainingSetup.bn2b_branch2c.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn2b_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn2b_branch2c.TrainedVariance)];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_2")

reluLayer("Name","activation_7_relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [

convolution2dLayer([1
1],64,"Name", "res2c_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res2c_branch2a.Bias, "Wei
ghts",trainingSetup.res2c_branch2a.Weights)

batchNormalizationLayer(“"Name","bn2c_branch2a","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn2c_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn2c_branch2a.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn2c_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn2c_branch2a.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_8_relu")
convolution2dLayer([3
3],64,"Name", "res2c_branch2b","BiasLearnRateFactor",0,"Padding", "same","Bias",trainingSetup.res2c_b

ranch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res2c_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn2c_branch2b","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn2c_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn2c_branch2b.Scale, "TrainedMean"”,trainingSetup.bn2c_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn2c_branch2b.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_9_relu")
convolution2dLayer([1
1],256,"Name", "res2c_branch2c","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res2c_branch2c.Bias, "We

ights",trainingSetup.res2c_branch2c.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn2c_branch2c","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn2c_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn2c_branch2c.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn2c_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn2c_branch2c.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_3")

reluLayer("Name","activation_10 relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
convolution2dLayer([1 1],128,"Name","res3a_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Stride",[2
2],"Bias",trainingSetup.res3a_branch2a.Bias, "Weights",trainingSetup.res3a_branch2a.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn3a_branch2a","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn3a_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn3a_branch2a.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn3a_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn3a_branch2a.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_11_relu")
convolution2dLayer([3
3],128,"Name", "res3a_branch2b","BiasLearnRateFactor",0,"Padding", "same","Bias",trainingSetup.res3a_

branch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res3a_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer(“"Name","bn3a_branch2b","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn3a_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn3a_branch2b.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn3a_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn3a_branch2b.TrainedVariance)

reluLayer("Name","activation_12_relu")
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convolution2dLayer([1
1],512,"Name", "res3a_branch2c","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res3a_branch2c.Bias, "We
ights",trainingSetup.res3a_branch2c.Weights)

batchNormalizationLayer(“Name","bn3a_branch2c","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn3a_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn3a_branch2c.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn3a_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn3a_branch2c.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
convolution2dLayer([1 1],512,"Name","res3a_branchl","BiasLearnRateFactor",0,"Stride",[2
2],"Bias",trainingSetup.res3a_branchl.Bias, "Weights",trainingSetup.res3a_branchl.Weights)

batchNormalizationLayer(“"Name","bn3a_branchl","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn3a_branchl.0
ffset,"Scale",trainingSetup.bn3a_branchl.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn3a_branchl.TrainedMean
,"TrainedVariance",trainingSetup.bn3a_branchl.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_4")

reluLayer("Name","activation_13_relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [

convolution2dLayer([1
1],128,"Name", "res3b_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res3b_branch2a.Bias, "We
ights",trainingSetup.res3b_branch2a.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn3b_branch2a","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn3b_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn3b_branch2a.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn3b_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn3b_branch2a.Trainedvariance)
reluLayer("Name","activation_14_ relu")
convolution2dLayer([3
3],128,"Name", "res3b_branch2b","BiasLearnRateFactor",0, "Padding"”, "same","Bias",trainingSetup.res3b_

branch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res3b_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn3b_branch2b","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn3b_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn3b_branch2b.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn3b_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn3b_branch2b.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_15_relu")
convolution2dLayer([1
1],512,"Name", "res3b_branch2c","BiasLearnRateFactor",0,"Bias", trainingSetup.res3b_branch2c.Bias, "We

ights",trainingSetup.res3b_branch2c.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn3b_branch2c","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn3b_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn3b_branch2c.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn3b_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn3b_branch2c.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_5")

reluLayer("Name","activation_16_relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [

95



convolution2dLayer([1
1],128,"Name", "res3c_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res3c_branch2a.Bias, "We
ights",trainingSetup.res3c_branch2a.Weights)

batchNormalizationLayer(“"Name","bn3c_branch2a","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn3c_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn3c_branch2a.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn3c_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn3c_branch2a.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_17_relu")
convolution2dLayer([3
3],128,"Name", "res3c_branch2b","BiasLearnRateFactor",0, "Padding"”, "same","Bias",trainingSetup.res3c_

branch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res3c_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer(“"Name","bn3c_branch2b","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn3c_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn3c_branch2b.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn3c_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn3c_branch2b.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_18_relu")
convolution2dLayer([1
1],512,"Name", "res3c_branch2c","BiasLearnRateFactor",0,"Bias", trainingSetup.res3c_branch2c.Bias, "We

ights",trainingSetup.res3c_branch2c.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn3c_branch2c","Epsilon"”,0.001, "0ffset",trainingSetup.bn3c_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn3c_branch2c.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn3c_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn3c_branch2c.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_6")

reluLayer("Name","activation_19_relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [

convolution2dLayer([1
1],128,"Name", "res3d_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res3d_branch2a.Bias, "We
ights",trainingSetup.res3d_branch2a.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn3d_branch2a","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn3d_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn3d_branch2a.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn3d_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn3d_branch2a.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_20_relu")
convolution2dLayer([3
3],128,"Name", "res3d_branch2b","BiasLearnRateFactor",0, "Padding"”, "same","Bias",trainingSetup.res3d_

branch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res3d_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn3d_branch2b","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn3d_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn3d_branch2b.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn3d_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn3d_branch2b.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_21_relu")
convolution2dLayer([1
1],512,"Name", "res3d_branch2c","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res3d_branch2c.Bias, "We

ights",trainingSetup.res3d_branch2c.Weights)
batchNormalizationLayer(“Name","bn3d_branch2c","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn3d_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn3d_branch2c.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn3d_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn3d_branch2c.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
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additionLayer(2, "Name","add_7")

reluLayer("Name","activation_22_relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
convolution2dLayer([1 1],256, "Name","resd4a_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Stride",[2
2],"Bias",trainingSetup.res4a_branch2a.Bias, "Weights",trainingSetup.resd4a_branch2a.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn4a_branch2a","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn4a_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bnd4a_branch2a.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn4a_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bnd4a_branch2a.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_23_relu")
convolution2dLayer([3
3],256,"Name", "res4a_branch2b","BiasLearnRateFactor",0,"Padding", "same","Bias",trainingSetup.resda_
branch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res4a_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn4a_branch2b","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bnda_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn4a_branch2b.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn4a_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bnda_branch2b.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_24 relu")
convolution2dLayer([1
11,1024, "Name", "res4a_branch2c","BiasLearnRateFactor"”,0,"Bias",trainingSetup.res4a_branch2c.Bias, "W
eights",trainingSetup.res4a_branch2c.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn4a_branch2c","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bnda_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn4a_branch2c.Scale, "TrainedMean"”,trainingSetup.bn4a_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bnd4a_branch2c.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
convolution2dLayer([1 1],1024,"Name", "res4a_branchl","BiasLearnRateFactor",0,"Stride",[2
2],"Bias",trainingSetup.resd4a_branchl.Bias, "Weights",trainingSetup.res4a_branchl.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn4a_branchl","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bnda_branchl.0
ffset,"Scale",trainingSetup.bnda_branchl.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bnd4a_branchl.TrainedMean
,"TrainedVariance",trainingSetup.bn4a_branchl.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_8")

reluLayer(“"Name","activation_25 relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [

convolution2dLayer([1
1],256,"Name", "res4b_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res4b_branch2a.Bias, "We
ights",trainingSetup.res4b_branch2a.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn4b_branch2a","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn4b_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn4b_branch2a.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn4b_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn4b_branch2a.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_26_relu")
convolution2dLayer([3
3],256,"Name", "res4b_branch2b","BiasLearnRateFactor",0, "Padding", "same","Bias",trainingSetup.resdb_

branch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res4b_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn4b_branch2b","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn4b_branch2b
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.Offset,"Scale",trainingSetup.bn4b_branch2b.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn4b_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn4db_branch2b.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_27_relu")
convolution2dLayer([1
11,1024, "Name", "res4b_branch2c","BiasLearnRateFactor"”,0,"Bias",trainingSetup.res4b_branch2c.Bias, "W

eights",trainingSetup.res4b_branch2c.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn4b_branch2c","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn4b_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn4b_branch2c.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn4b_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn4b_branch2c.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_9")

reluLayer("Name","activation_28 relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [

convolution2dLayer([1
1],256,"Name", "res4c_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.resd4c_branch2a.Bias, "We
ights",trainingSetup.res4c_branch2a.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn4c_branch2a","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bndc_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn4c_branch2a.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn4c_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn4c_branch2a.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_29_relu")
convolution2dLayer([3
3],256,"Name", "res4c_branch2b","BiasLearnRateFactor",0, "Padding", "same","Bias",trainingSetup.resdc_

branch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res4c_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn4c_branch2b","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn4c_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bndc_branch2b.Scale, "TrainedMean"”,trainingSetup.bn4c_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn4c_branch2b.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_30_relu")
convolution2dLayer([1
1],1024, "Name", "res4c_branch2c", "BiasLearnRateFactor",0, "Bias",trainingSetup.res4c_branch2c.Bias,"W

eights",trainingSetup.res4c_branch2c.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn4c_branch2c","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bndc_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bndc_branch2c.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn4c_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn4c_branch2c.Trainedvariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_10")

reluLayer("Name","activation_31_relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [

convolution2dLayer([1
1],256,"Name", "res4d_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res4d_branch2a.Bias, "We
ights",trainingSetup.res4d_branch2a.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn4d_branch2a","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn4d_branch2a
.Offset,"Scale",trainingSetup.bn4d_branch2a.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn4d_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn4d_branch2a.TrainedVariance)

reluLayer("Name","activation_32_relu")
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convolution2dLayer([3
3],256,"Name", "res4d_branch2b","BiasLearnRateFactor",0, "Padding"”, "same","Bias",trainingSetup.resad_
branch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res4d_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer(“"Name","bn4d_branch2b","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn4d_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn4d_branch2b.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn4d_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn4d_branch2b.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_33_relu")
convolution2dLayer([1
1],1024, "Name", "res4d_branch2c", "BiasLearnRateFactor",0, "Bias",trainingSetup.res4d_branch2c.Bias,"W

eights",trainingSetup.res4d_branch2c.Weights)

batchNormalizationLayer(“"Name","bn4d_branch2c","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn4d_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn4d_branch2c.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn4d_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn4d_branch2c.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_11")

reluLayer("Name","activation_34_relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [

convolution2dLayer([1
1],256,"Name", "resd4e_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.resd4e_branch2a.Bias, "We
ights",trainingSetup.res4e_branch2a.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn4e_branch2a","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bnde_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bnde_branch2a.Scale, "TrainedMean"”,trainingSetup.bnd4e_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn4e_branch2a.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_35_relu")
convolution2dLayer([3
3],256, "Name", "resd4e_branch2b","BiasLearnRateFactor",0, "Padding"”, "same","Bias", trainingSetup.resde_

branch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res4e_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bnde_branch2b","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bnde_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bnde_branch2b.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bnde_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bnde_branch2b.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_36_relu")
convolution2dLayer([1
1],1024,"Name", "res4e_branch2c", "BiasLearnRateFactor",0, "Bias",trainingSetup.res4e_branch2c.Bias,"W

eights",trainingSetup.res4e_branch2c.Weights)

batchNormalizationLayer("Name", "bn4e_branch2c","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bnde_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bnde_branch2c.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bnde_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bnde_branch2c.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_12")

reluLayer("Name","activation_37_relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [

convolution2dLayer([1
1],256,"Name", "res4f_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res4f_branch2a.Bias, "We
ights",trainingSetup.res4f_branch2a.Weights)
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batchNormalizationLayer("Name","bn4f_branch2a","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn4f_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn4f_branch2a.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn4f_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn4f_branch2a.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_38_relu")
convolution2dLayer([3
3],256,"Name", "res4f_branch2b","BiasLearnRateFactor",0, "Padding", "same","Bias",trainingSetup.resaf_

branch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res4f_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn4f_branch2b","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn4f_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn4f_branch2b.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn4f_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn4f_branch2b.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_39_relu")
convolution2dLayer([1
11,1024, "Name", "res4f_branch2c","BiasLearnRateFactor"”,0,"Bias",trainingSetup.res4f_branch2c.Bias,"W

eights",trainingSetup.res4f_branch2c.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn4f_branch2c","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn4f_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn4f_branch2c.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn4f_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn4f_branch2c.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_13")

reluLayer("Name","activation_40_relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [

convolution2dLayer([1 1],512,"Name","res5a_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Stride",[2
2],"Bias",trainingSetup.res5a_branch2a.Bias, "Weights",trainingSetup.res5a_branch2a.Weights)
batchNormalizationLayer("Name","bn5a_branch2a","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn5a_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn5a_branch2a.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn5a_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn5a_branch2a.TrainedVariance)

reluLayer("Name","activation_41_relu")

convolution2dLayer([3
3],512,"Name", "res5a_branch2b","BiasLearnRateFactor",0, "Padding", "same","Bias",trainingSetup.res5a_
branch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res5a_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn5a_branch2b","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn5a_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn5a_branch2b.Scale, "TrainedMean"”,trainingSetup.bn5a_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn5a_branch2b.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_42_relu")
convolution2dLayer([1
1],2048, "Name", "res5a_branch2c","BiasLearnRateFactor"”,0,"Bias",trainingSetup.res5a_branch2c.Bias,"W

eights",trainingSetup.res5a_branch2c.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn5a_branch2c","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn5a_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn5a_branch2c.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn5a_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn5a_branch2c.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
convolution2dLayer([1 1],2048,"Name", "res5a_branchl","BiasLearnRateFactor",0,"Stride",[2

2],"Bias",trainingSetup.res5a_branchl.Bias, "Weights",trainingSetup.res5a_branchl.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn5a_branchl","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn5a_branchl.0
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ffset,"Scale",trainingSetup.bn5a_branchl.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn5a_branchl.TrainedMean
,"TrainedVariance",trainingSetup.bn5a_branchl.TrainedVariance)];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_14")

reluLayer("Name","activation_43_relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [

convolution2dLayer([1
1],512,"Name", "res5b_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res5b_branch2a.Bias, "We
ights",trainingSetup.res5b_branch2a.Weights)

batchNormalizationLayer(“"Name","bn5b_branch2a","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn5b_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn5b_branch2a.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn5b_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn5b_branch2a.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_44_relu")
convolution2dLayer([3
3],512,"Name", "res5b_branch2b","BiasLearnRateFactor",0,"Padding", "same","Bias",trainingSetup.res5b_

branch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res5b_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn5b_branch2b","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn5b_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn5b_branch2b.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn5b_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn5b_branch2b.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_45_relu")
convolution2dLayer([1
1],2048, "Name", "res5b_branch2c", "BiasLearnRateFactor",0,"Bias",trainingSetup.res5b_branch2c.Bias,"W

eights",trainingSetup.res5b_branch2c.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn5b_branch2c","Epsilon",0.001, "Offset",trainingSetup.bn5b_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn5b_branch2c.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn5b_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn5b_branch2c.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_15")

reluLayer("Name","activation_46_relu")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [

convolution2dLayer([1
1],512,"Name", "res5c_branch2a","BiasLearnRateFactor",0,"Bias", trainingSetup.res5c_branch2a.Bias, "We
ights",trainingSetup.res5c_branch2a.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn5c_branch2a","Epsilon",0.001, "0Offset",trainingSetup.bn5c_branch2a
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn5c_branch2a.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn5c_branch2a.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn5c_branch2a.TrainedVariance)
reluLayer("Name","activation_47_relu")
convolution2dLayer([3
3],512,"Name", "res5c_branch2b","BiasLearnRateFactor",0,"Padding", "same","Bias",trainingSetup.res5c_

branch2b.Bias, "Weights",trainingSetup.res5c_branch2b.Weights)

batchNormalizationLayer("Name","bn5c_branch2b","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn5c_branch2b
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn5c_branch2b.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn5c_branch2b.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn5c_branch2b.TrainedVariance)

reluLayer("Name","activation_48_relu")
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convolution2dLayer([1
1],2048, "Name", "res5c_branch2c", "BiasLearnRateFactor",0, "Bias",trainingSetup.res5c_branch2c.Bias,"W
eights",trainingSetup.res5c_branch2c.Weights)

batchNormalizationLayer(“Name","bn5c_branch2c","Epsilon"”,0.001, "Offset",trainingSetup.bn5c_branch2c
.Offset, "Scale",trainingSetup.bn5c_branch2c.Scale, "TrainedMean",trainingSetup.bn5c_branch2c.Trained
Mean, "TrainedVariance",trainingSetup.bn5c_branch2c.TrainedVariance)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

tempLayers = [
additionLayer(2, "Name","add_16")

reluLayer("Name","activation_49 relu")

globalAveragePooling2dLayer("Name", "avg_pool")
fullyConnectedLayer(8, "Name","fc")
softmaxLayer("Name","fc1000_softmax")

classificationLayer("Name","classoutput")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers);

% clean up helper variable
clear templLayers;
%% Connect all the branches of the network to create the network graph%%

lgraph = connectLayers(lgraph, "max_pooling2d_1","res2a_branchl");
lgraph = connectLayers(lgraph, "max_pooling2d_1","res2a_branch2a");
lgraph = connectLayers(lgraph, "bn2a_branchl","add_1/in2");

lgraph = connectLayers(lgraph, "bn2a_branch2c","add_1/in1");

lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_4_relu","res2b_branch2a");
lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_4_relu","add_2/in2");
lgraph = connectLayers(lgraph,"bn2b_branch2c","add_2/in1");

lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_7_relu","res2c_branch2a");
lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_7_relu","add_3/in2");

lgraph = connectLayers(lgraph,"bn2c_branch2c","add_3/in1");

lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_10_relu","res3a_branch2a");
lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_10_relu","res3a_branchl");
lgraph = connectLayers(lgraph, "bn3a_branchl","add_4/in2");

lgraph = connectLayers(lgraph, "bn3a_branch2c","add_4/in1");

lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_13_relu","res3b_branch2a");
lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_13_relu","add_5/in2");
lgraph = connectLayers(lgraph, "bn3b_branch2c","add_5/in1");

lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_16_relu","res3c_branch2a");
lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_16_relu","add_6/in2");

lgraph = connectLayers(1lgraph, "bn3c_branch2c","add_6/in1");

lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_19 relu","res3d_branch2a");
lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_19 relu","add_7/in2");

lgraph = connectLayers(lgraph, "bn3d_branch2c","add_7/in1");

lgraph = connectLayers(lgraph,“activation_22 relu","res4a_branch2a");

lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_22_relu","res4a_branchl");
lgraph = connectLayers(lgraph, "bn4a_branchl","add_8/in2");

lgraph = connectLayers(lgraph, "bn4a_branch2c","add_8/in1");

lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_25_relu","res4b_branch2a");
lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_25 relu","add_9/in2");
lgraph = connectLayers(lgraph, "bn4b_branch2c","add_9/in1");

lgraph = connectLayers(lgraph,“activation_28 relu","res4c_branch2a");
lgraph = connectLayers(lgraph,“activation_28 relu","add_10/in2");
lgraph = connectLayers(lgraph, "bn4c_branch2c","add_10/in1");

lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_31_relu","res4d_branch2a");

lgraph = connectLayers(lgraph,"activation_31_relu","add_11/in2");

lgraph = connectLayers(lgraph, "bn4d_branch2c","add_11/in1");
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lgraph
lgraph
lgraph
lgraph
lgraph
lgraph
lgraph
lgraph
lgraph
lgraph
lgraph
lgraph
lgraph
lgraph
lgraph
lgraph
%% Trai

n

connectLayers(lgraph, "activation_34_relu","res4e_branch2a");
connectLayers(lgraph, "activation_34_relu","add_12/in2");

connectLayers(lgraph, "bnde_branch2c","add_12/in1");

connectLayers(lgraph, "activation_37_relu
connectLayers(lgraph, "activation_37_relu

El

El

","res4f_branch2a");
","add_13/in2");

connectLayers(lgraph, "bn4f_branch2c","add_13/in1");
connectLayers(lgraph, "activation_40_relu","res5a_branch2a");
connectLayers(lgraph, "activation_40_relu","res5a_branchl");
connectLayers(lgraph, "bn5a_branch2c","add_14/in1");
connectLayers(lgraph, "bn5a_branch1","add_14/in2");

connectLayers(lgraph, "activation_43_relu
connectLayers(lgraph, "activation_43_relu

El

El

res5b_branch2a");

", "add_15/in2");

connectLayers(lgraph, "bn5b_branch2c","add_15/in1");

connectLayers(lgraph, "activation_46_relu
connectLayers(lgraph, "activation_46_relu

El

El

res5c_branch2a");

", "add_16/in2");

connectLayers(lgraph, "bn5c_branch2c","add_16/in1");
the network using the specified options and training data%%
[net, traininfo] = trainNetwork(augimdsTrain,lgraph,opts);
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