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RESUMEN

La evaluacién automatica de sonidos de auscultacion cervical (AC) es una herramienta no invasiva para evaluacion
de la deglucion. Sin embargo, los eventos deglutorios pueden verse enmascarados por fuentes de ruido. Este trabajo
propone una metodologia de caracterizacion y clasificacion de sefiales de AC con alta resolucion temporal a partir
de estetoscopio, para discriminar entre sonidos deglutorios y asociados a ruido. Se adquirieron sefiales de AC en 10
sujetos sanos durante tres pruebas: toma de liquido, pronunciacion del fonema /a/ y aclaramiento de garganta. Se
extrajeron caracteristicas de la sefial de AC basadas en coeficientes cepstrales en la escala Mel, transformada wave-
let discreta y entropia de Shannon. Las caracteristicas con mayor relevancia fueron utilizadas como entrada a una
maquina de vectores de soporte. Utilizando ventanas de 60 ms - alta resolucion temporal - y validacion cruzada, se
obtuvieron exactitudes del 97.7% para deteccion de eventos aciisticos y 91.7% para sonidos deglutorios. El método
propuesto permite clasificacion de sonidos deglutorios utilizando estetoscopio -dispositivo comun en la practica
clinica- con exactitud comparable a otros trabajos que tienen menor resolucion temporal o que utilizan otro tipo
de sensores. Este trabajo constituye una primera etapa en el desarrollo de un algoritmo robusto para clasificacion
de sonidos deglutorios asociados a desordenes de la deglucion, a partir de auscultacion cervical, para fines de diag-
noéstico automatico.
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ABSTRACT

Automatic evaluation of cervical auscultation sounds (AC) is a non-invasive tool for swallowing assessment. Howe-
ver, the swallowing events could be perturbed by acoustic noise. This paper proposes a methodology of characteri-
zation and classification of AC signals acquired by stethoscope with high temporal resolution, in order to discrimi-
nate between swallowing sounds and other acoustic noise. AC signals from 10 healthy individuals were acquired
with stethoscope during three tasks: liquid ingestion, phoneme /a/ pronunciation and throat clearing. Features ba-
sed in Mel frequency cepstral coefficients, discrete wavelet transform and Shannon entropy, were extracted. Fea-
tures with highest Fisher’s discriminant ratio were used as input of a support vector machine. By application of 60
ms windows and cross validation, the obtained accuracies were 97.7% for acoustic event detection and 91.7% for
swallowing sound detection. The proposed method allows classification swallowing sounds with higher temporal
resolution than other works but with comparable accuracy. Furthermore, the use of stethoscope could lead to bet-
ter acceptation than other sensors by physicians, because it is a common device in clinical practice. This work is a
first stage in the development of a robust classification algorithm for sounds in swallowing disorders, oriented to
automatic diagnosis.
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INTRODUCCION

Diversas patologias asociadas a problemas de funcio-
namiento muscular o nervioso pueden causar sinto-
mas asociados a desérdenes de la deglucién, donde se
dificulta o se imposibilita el transporte del bolo ali-
menticio desde la boca al estdmago; dichos sintomas
reciben el nombre de disfagia. Enfermedades como
Parkinson, Alzheimer y esclerosis lateral amiotrofica,
y otros eventos tales como trauma encéfalo craneano y
accidente cerebro vascular estan fuertemente ligados a
la disfagia ™ 23], Hay varios riesgos asociados a la dis-
fagia, entre los que se encuentran la bronco aspiracion,
la neumonia por aspiracién, malnutricion y deshidra-
tacion M, complicaciones que se suman a la patologia
de base, deteriorando el estado de salud y afectando el
pronostico del paciente.

El diagnostico inicial de la disfagia se realiza princi-
palmente mediante valoracion clinica, la cual depende
de la experiencia del especialista y, por lo tanto, tiene
un alto grado de subjetividad. También se cuenta con
dos herramientas diagnésticas: la videofluoroscopia
y la endoscopia por fibra optica ?. Estas dos técnicas
tienen la desventaja de ser invasivas. Como técnica no
invasiva, la auscultacion cervical utilizando estetosco-
pio (AC-S) es una de las técnicas instrumentales mas
utilizadas en fonoaudiologia para apoyar la evaluacion
funcional de la disfagia 5!. La AC-S tiene como finali-
dad detectar los sonidos de la fase faringea de la deglu-
cion, incluyendo sonidos pre y post deglutorios. Esto
con el fin de determinar la posibilidad de compromiso
de la via aérea, la probabilidad de penetracién/aspira-
cion y la presencia de disfagia . La técnica permite
evidenciar la integridad del mecanismo de proteccion
de la via aérea, es decir, el cierre glotico que consti-
tuye el sonido caracteristico de la deglucion. Sin
embargo, la exactitud de la AC-S es debatible, debido a
que la interpretacion de las sefiales es subjetiva y que
hay muy pocos estudios de analisis de la correlacion
entre la informaciéon de los sensores y los eventos
fisiologicos ©.

Con el fin de aumentar la objetividad en la evaluacion
de los sonidos deglutorios, en la literatura se han
reportado diversos trabajos que utilizan auscultacion
cervical (AC) digital y métodos de procesamiento de
sefiales para realizar un analisis automatico que no
dependa de la interpretacion del evaluador clinico 7.
La AC digital es en una técnica genérica que hace refe-
rencia al analisis actstico no invasivo de la deglucion
8 cuya informacién se puede adquirir mediante dis-
tintos dispositivos tales como acelerometros 9! 0ol [l
micréfonos 2 o estetoscopios 3.

Los acelerometros y los micréfonos son los dispositi-
VOs que mas se reportan en investigacion. Sin embargo,
no existe consenso frente a la confiabilidad y validez
de estos dispositivos 4, Por otro lado, la AC digital
utilizando estetoscopio (AC-S) tiene como ventaja que
trabaja bajo los mismos criterios utilizados por los eva-
luadores clinicos, de tal forma que les permite escu-
char los sonidos tal y como se perciben con un estetos-
copio analdgico 3!, lo que puede generar una mayor
aceptacion en el personal asistencial. Por otro lado, el
dispositivo es relativamente barato, facil de movilizar,
tiene alta disponibilidad, su posicionamiento es senci-
llo y no requiere cooperacion .

Usualmente, los reportes sobre el uso de técnicas
automaticas para interpretar objetivamente las senales
de AC -y correlacionarlas con los sonidos deglutorios-
estan orientados a la clasificacion biclase entre sonidos
normales y anormales asociados a desérdenes de la
deglucion 0[5, De acuerdo con Dudik et al. [6], una de
las necesidades actuales para mejorar estos métodos
automaticos es utilizar mas de dos clases en la clasifica-
cion con el fin de poder distinguir eventos no asociados
a la deglucion que pueden enmascarar los sonidos
deglutorios, tales como sonidos de voz o sonidos consi-
derados como otras fuentes de ruido, por ejemplo, el
aclaramiento de la garganta. La identificacion de estos
eventos facilitaria la discriminacion entre sonidos
deglutorios normales y anormales.
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En la literatura se han reportado trabajos orientados a
la clasificacion entre sonidos deglutorios y otras fuen-
tes de ruido, principalmente dirigidos al monitoreo de
laingesta de alimentos '), Estos trabajos tienen la limi-
tacion de utilizar ventanas de analisis muy grandes,
entre 500 msy 1.5 s 707, Estas ventanas, aunque son
adecuadas para la detecciéon del evento deglutorio com-
pleto, tienen muy baja resolucion temporal, dificul-
tando la identificacion de las diferentes componentes
del sonido deglutorio: ascenso laringeo, apertura del
esfinter esofagico superior y relajamiento glotico
post-deglutorio 8. Aunque el evento deglutorio com-
pleto tiene una duracién de 732 + 201 ms !9, el sonido
de doble clic producido por el cierre glético tiene una
duracion aproximada de 33 ms 5!, Ademas, existe con-
senso que las sefales fisiologicas de corta duracion
tienen estacionariedad local, lo que en deglucion
implica tiempos en el orden de los milisegundos 2!,

En este trabajo se propone un esquema para la detec-
cion de sonidos deglutorios a partir de la caracteriza-
cion tiempo-frecuencia de las senales adquiridas con
estetoscopio y la utilizaciéon de algoritmos de aprendi-
zaje de maquina. El esquema propuesto utiliza venta-
nas de analisis de 60 ms, de tal forma que sea posible
la identificacion temporal de los segmentos de clic que
identifican las diferentes componentes de la senal de
auscultacién cervical. La metodologia fue evaluada en
sujetos sanos y se incluyeron diferentes fuentes de
ruido que pueden ser generadas por el paciente durante
la adquisicion de los datos: sonidos de voz de corta
duracion (un solo fonema) y sonidos correspondientes
a aclaramiento de garganta.

METODOLOGIA

Protocolo de Toma de Datos
En el presente estudio participaron de forma volunta-
ria 10 sujetos sanos (6 hombres y 4 mujeres), teniendo
como criterios de exclusién que no presentaran ningin
desorden en la deglucién, ni procesos inflamatorios

activos en la boca o garganta. La edad promedio fue de
27.3 + 5.4 afos y todos firmaron consentimiento infor-
mado, aprobado por el Comité de Etica del Instituto
Tecnologico Metropolitano. A cada sujeto se le solicitd
la ejecucion de cuatro tareas: deglucién de 5 mL de
agua, deglucion de 10 mL de agua, pronunciacién del
fonema /a/ durante 1 s (dos repeticiones), y aclara-
miento de la garganta (dos repeticiones). Cada sujeto
realizo6 tres repeticiones completas de las cuatro tareas
solicitadas. Se hizo variacion de volumen pero no de
consistencia, ya que la duracién de la sefial AC-S solo se
ve afectada por el primer factor *. Durante la ejecucion
de las acciones, se registraron las sefiales de AC-S por
medio de un estetoscopio digital conectado a un equipo
de adquisicion de senales (ver Adquisicion de senales).
El estetoscopio se posicioné en la garganta, de forma
lateral al cartilago cricoides Bl. Simultaneamente, se
registro la senal de un pulsador presionado por el eva-
luador al observar el ascenso y descenso de la laringe en
el caso de la deglucioén, o al momento de emitir los soni-
dos requeridos en cada prueba. El pulsador se utilizo
como senal de referencia para validacion de los segmen-
tos correspondientes a cada accion en la sefial de AC-S.

Adquisicion de Senales

Para la adquisicion de sefales de sonido por AC-S, se
uso6 un estetoscopio electronico (E-scope® Cardionics).
Este dispositivo se conect6 al poligrafo PowerLab 16/35
(AD Instruments Inc.). La frecuencia de muestreo fue
de 4 kHz. La frecuencia de muestreo se selecciono
teniendo en cuenta que otros autores han reportado
que la banda de interés para el analisis de los sonidos
deglutorios se encuentra entre 50Hz y 2500Hz 5!, Sin
embargo, el diafragma del estetoscopio funciona como
filtro pasabajos con frecuencia de corte en 1000 Hz 3],
Con estos criterios, se seleccion6 un filtro pasabanda
entre 80Hz y 2000 Hz. La frecuencia de corte baja se
seleccion6 con el fin de filtrar al mismo tiempo el ruido
de 60Hz y la frecuencia de corte alta se seleccion6é como
filtro antialiasing. Las sefiales, tanto de audio como del
pulsador de referencia, fueron exportadas a un formato
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compatible con MATLAB (The Mathworks, USA). La
Figura 1 ilustra una sefial AC-S donde se evidencian las
componentes del sonido deglutorio.

Conjunto de Entrenamiento y Validacién

Para seleccionar los segmentos de senal utilizados en
los conjuntos de entrenamiento y validacién, se hizo
identificacion visual de la sefial y se mir6 la correspon-
dencia con los eventos marcados con el pulsador de
referencia. Se asignaron etiquetas para discriminacion
de linea base, eventos deglutorios, sonidos de voz y
sonidos de aclaramiento de garganta, estos dos Gltimos
considerados como fuentes de ruido para la deteccion
del cierre glotico. Adicional al pulsador de referencia,
todas las sefales fueron reproducidas en audio con el
fin de confirmar la etiqueta asignada a cada evento. Se
seleccionaron 216 segmentos, correspondientes a 54
segmentos por tarea, de tal forma que los grupos estu-
vieran balanceados. El ancho de la ventana de evalua-
cion de los segmentos se establecio en 60 ms, lo que
corresponde a 240 muestras. Con esta ventana se ase-
gura que el evento de doble clic quede contenido en la
misma. Una vez seleccionados los segmentos, se cons-
truy6 una matriz de caracteristicas de 216 filas (seg-
mentos) y 17 columnas (caracteristicas). Se utilizaron
como caracteristicas 10 coeficientes cepstrales, la ener-
gia de 6 coeficientes de detalle generados por la trans-
formada wavelet discreta y la entropia de Shannon.

Extraccion de Caracteristicas

Coeficientes Cepstrales
Los coeficientes cepstrales en la escala de frecuencia
Mel (MFCC - Mel-frequency cepstral coefficient) consti-
tuyen un método muy utilizado para el procesamiento
de audio, especialmente en esquemas de reconoci-
miento de voz. MFCC utiliza un banco de filtros trian-
gulares escalados logaritmicamente (escala de Mel) 22,

Las frecuencias centrales en la escala Mel de cada fil-
tro estan determinadas por:

Mel(f) = 1127In(1+ L) (1)

donde f es la frecuencia a re-escalar.

Se aplico un filtro preénfasis FIR de primer orden vy,
posteriormente, se calcul6 la transformada discreta de
Fourier de cada segmento:
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FIGURA 1. Evento deglutorio en una seiial
de auscultacion cervical con estetoscopio.

X[k] =YX N3 win]s[nle™ o (2

Donde k es el contador de frecuencias, n es el conta-
dor de muestras, s[n] es cada segmento, N es la longi-
tud de cada segmento y w[n] es una ventana de
Hamming descrita por:

wln] =
{054 04—6cos( 5,0 Sn<N-1 3)

0, en otro caso

Para cada escala, la salida de los filtros se expresa de
forma logaritmica y se calcula mediante la multiplica-
cion de la magnitud del espectro de frecuencia de la
sefal por la respuesta en frecuencia de su filtro trian-
gular correspondiente, tal como lo indica la siguiente
ecuacion 3!
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Xfim] = In(Z¥S5IXTK]| Hylk]) )

donde m es un contador de filtro entre 1 y el nimero
de filtros utilizados M, en este caso 10, N es la longitud
de cada segmento, k es un contador de frecuencia, y
H_[Kk] representa la respuesta en frecuencia de la mag-
nitud de los filtros pasa-banda triangulares.

Los coeficientes cepstrales se calculan con la trans-
formada coseno discreta aplicada sobre XfIm] de
acuerdo con la siguiente ecuacion:

Ce, = Sh=h X mcos (% (m—2)) )
[=1,.. M.

El calculo de los coeficientes cepstrales se realiz6 utili-
zando ventanas deslizantes con solapamiento del 50%.
En la aplicaciones practicas usualmente se utilizan
entre 5y 15 coeficientes 22, Para este trabajo se calcula-
ron 10 coeficientes cepstrales, debido a que, después de
evaluar 15 coeficiente, se encontré que solo los prime-
ros 10 proporcionaban informacion relevante de la
sefial. Finalmente, a partir de la técnica MFCC se cons-
truyo el subconjunto de caracteristicas [Cc,,..., Cc,].

Energia de los Coeficientes Wavelet
Se implement6 la Transforma Wavelet Discreta (DWT-
Discrete Wavelet Transform) 3. Se calcularon los coe-
ficientes de detalle y aproximacion a partir de la des-
composicion wavelet con 6 niveles utilizando la wave-
let madre Daubechies de orden 6.

A partir de la DWT se estim6 como caracteristica la ener-
gia relativa wavelet de los coeficientes de detalle (EcD),
que representa la energia que cada nivel de detalle aporta
al total de la energia de la sefal 24. El subconjunto de
caracteristicas construido es el siguiente: {EcD.,..., EcD }.

Entropia de Shannon
La entropia de Shannon (H) mide la incertidumbre de
una fuente de informacién. La entropia de Shannon es

maxima cuando todos los valores de la sefal tienen la
misma probabilidad. Se parte entonces de la hipotesis
de que los datos menos probables contienen mas infor-
macion. El calculo de la entropia de Shannon esta defi-
nido por P3I;

H(x) = —X;p(x;) log, p(x;) (6)

Donde p(x) es la probabilidad de ocurrencia de los
valores de una variable x en el rango i. Los rangos i se
definen para la construccion del histograma.

Analisis de Relevancia

Para evaluar la relevancia de cada caracteristica res-
pecto ala seleccion de las tres clases definidas, se regis-
tro la distribucion en diagramas de cajas. Asimismo, se
calculo el radio discriminante de Fisher (FDR) ¢!, El
FDR permite cuantificar la capacidad de una caracteris-
tica para separar las clases en un problema especifico.
Esta definido por la siguiente ecuacion:

G-mw?
FDR =2 ¥fr’ 20 (7)

Donde {uj, 02]} y {u,, 02} son las medias y varianzas de las
clases j y k, respectivamente. C es el nimero de clases.

Clasificacion

Se implement6 una maquina de vectores de soporte
(SVM) con kernel lineal ?7. La seleccion de las caracte-
risticas utilizadas para entrenamiento y validacion del
modelo se realizo a partir de la evaluacion del indice
FDR. Se utiliz6 validacion cruzada con cinco particio-
nes para el reporte de los resultados de rendimiento
del clasificador.

Se implementaron tres esquemas de clasificacion: a)
clasificacion multiclase para la discriminacion entre
sonidos deglutorios y fuentes de ruido; b) clasificacion
biclase para la deteccién de eventos sonoros; y c) clasi-
ficacion biclase para la deteccion de sonidos degluto-
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rios. Para el esquema multiclase se definieron las
siguientes etiquetas: clase 0, correspondiente a seg-
mentos de linea base; clase 1, correspondiente a soni-
dos deglutorios; y clase 2, que contiene segmentos con
sonidos de voz y sonidos de aclaramiento de garganta,
ambos considerados como otras fuentes de ruido. El
entrenamiento de la SVM multiclase se realizé bajo el
método uno contra uno. Para el esquema b, las etique-
tas se definieron asi: clase 0, para la linea base; y clase
1, que contiene cualquier evento sonoro. Para el clasi-
ficador c las etiquetas son: clase 0, que contiene tanto
linea base como otras fuentes de ruido; y la clase 1, que
contiene solo sonidos deglutorios.

RESULTADOS Y DISCUSION

En la Figura 2A se observa la sefial de AC-S en azul y
la senal de referencia en rojo. Para el proceso de asig-
nacion de etiquetas, el desfase entre el pulsador y los
eventos representados en la sefial se ajustaron a partir
de la sefial de audio. Todos los registros tienen la
siguiente secuencia de eventos: degluciéon de 5 mL de
agua, deglucion de 10 mL de agua, dos eventos de voz
y dos eventos de aclaramiento de garganta.

La Figura 2B muestra que Cc, incrementa su amplitud
y presenta picos positivos por encima de la linea base en
los intervalos con sonido. Por otro lado, la Figura 2C
muestra un ejemplo del comportamiento de Cc,, el cual
toma valores positivos donde se present6 una deglucion
de smL (aproximadamente a los 5 s), mientras que en la
deglucion de 10mL (aproximadamente a los 13 s) toma
valores positivos y negativos, y para voz y aclaramiento
de garganta (Gltimos cuatro eventos después de los 30 s)
solo toma valores negativos. El comportamiento ante-
rior fue comtin en la mayoria de los registros.

La Tabla 1 presenta el resultado de la evaluacion de la
relevancia de las caracteristicas utilizando el indice
FDR. A partir de estos resultados, las caracteristicas
seleccionadas fueron Cc,, Cc,, Cc,, EcD,, EcD.y H(x). Es
de notar que, aunque la caracteristica EcD, presento

un indice FDR superior al indice de Cc,, esta caracteris-
tica fue descartada porque el coeficiente EcD, en la
transformada wavelet esta asociado usualmente a
ruido de alta frecuencia.

A). Senal AC-S
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FIGURA 2. Ejemplo de coeficientes
cepstrales 2 y 4 de una seial de AC-S.

La Figura 3 ilustra la distribucion en diagramas de
cajas de las caracteristicas seleccionadas. Se puede
observar que las caracteristicas que presentan una
mayor distancia entre las medias y una mejor separa-
cion de clases son Cc, y EcD,, lo que corresponde a las
caracteristicas con un mayor FDR. Las demas caracte-
risticas seleccionadas presentan una distribuciéon que
contribuye a discriminar alguna de las clases: Cc, pre-
senta valores altos para la clase 0, en Cc, los valores
mas altos se presentan en la clase 1, EcD, presenta
valores bajos para la clase 2, mientras en H(x) la clase
2 presenta los valores mas altos y dicha clase se separa
claramente de las demas. Cabe destacar que para H(x),
aunque el grafico de cajas muestra una buena separa-
cion de las clases, las medias de la clase 0 y la clase 1
estan muy cercanas, lo que afecta el indice FDR.

La Figura 4 ilustra la distribucion del espacio de
caracteristicas utilizando las dos caracteristicas con
mayor relevancia -Cc, y EcD- de acuerdo con el indice
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FDR. En esta representacion, se observa que la separa-
cion entre linea base (clase 0) y demas sonidos esta
mas definida que la separacion entre sonidos degluto-
rios (clase 1) y ruido (clase 2). Alimplementar el clasi-
ficador solo con estas dos caracteristicas se obtiene
una tasa de aciertos de 82.9%. Al probar el clasificador
con las seis caracteristicas seleccionadas, present6é una
tasa de acierto del 91.7%. Para confirmar que el des-
carte de la caracteristica EcD, fue correcto, se imple-

una tasa de aciertos muy elevada. El mayor reto esta en
la clasificacion entre sonidos deglutorios y otras fuen-
tes de ruido.

TABLA 1. Evaluacion de la relevancia de las
caracteristicas utilizando el indice FDR. En negrilla
se presentan las caracteristicas seleccionadas para

aimplementacion del clasificador.

ment6 el clasificador incluyendo esta caracteristica y Coeficientes Energia de
o . . ) Cepstrales detalle Wavelet
el rendimiento disminuy6 a 91.2%.
Cc, 0.7704 EcD, 1.8096
Ccy, 23.2831 EcD, 0.1614
La Tabla 2 presenta los resultados de los tres esque-
S Co Ccs 4.8351 EcD, 1.1282
mas de clasificacion implementados. La clasificacion
3 Cc, 1.5228 EcD, 1.1847
entre eventos sonoros y linea base (esquema b) fue
o B Ccs 0.2693 EcDg 2.3545
97.7%. La clasificacion entre deglucion y las otras cla-
Ccg 0.4742 EcDg 9.8992
ses (esquema c) fue 90.3%.
Cc, 0.9071 Entropia de Shannon
. .. Cc 0.1762 H(x 4.3845
La Tabla 3 muestra la matriz de confusion para el caso 8 )
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FIGURA 3. Diagramas de cajas de las caracteristicas con mayor FDR.
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FIGURA 4. Espacio de las dos caracteristicas
con mayor FDR. Los circulos negros representan
lalinea base, los rojos deglucion y el azul otros
eventos acusticos (voz y aclarar garganta).

El resultado de este trabajo es comparable con los
resultados reportados por Aboofazeli et al. 8, quienes
obtuvieron una tasa de acierto de 91% para la deteccion
del sonido de la deglucién tanto en sujetos sanos como
en pacientes. Sin embargo, Aboofazeli et al. no incluye-
ron fuentes de ruido en su trabajo ni implementaron
estetoscopio. Asimismo, nuestros resultados pueden
ser comparados con el trabajo de Sejdic et al. ), aunque
ellos usaron otro tipo de sensor. Dicho trabajo esta
orientado a identificar degluciones con aspiracion y
degluciones sanas, a partir de senales de acelerometria
medidas en el cartilago cricoides; emplearon analisis de
discriminante lineal como clasificador y wavelet packet
para caracterizacion, logrando 90% de exactitud 1,

Lazareck et al. 29, hicieron un analisis mas robusto de
senales adquiridas con acelerometros a partir de un
espacio de caracteristicas mayor. Evaluaron la capacidad
de clasificacion para varios tipos de bolos, encontrando
una especificidad de 100%, pero una sensibilidad redu-
cida (70%) en alimentos semisolidos %!, Lazareck et al.,
al igual que en nuestro trabajo, incluyen ventanas de
evaluacion cortas de 50 ms con el fin de detectar los
eventos de clic caracteristicos del cierre glético; sin

embargo, no incluyen otras fuentes de ruido y su trabajo
emplea sensores inerciales, con los cuales no estan fami-
liarizados los especialistas en fonoaudiologia.

Con respecto a otros trabajos que han incluido otras
fuentes de ruido, se destaca el de Sazonov et al. I, quie-
nes reportan el desarrollo de algoritmos de deteccion
automatica de la deglucién a partir de sonidos, y en el
cual incluyeron ruido de la voz y del ambiente. Ellos
reportan 96.8% de acierto en deteccién de eventos
sonoros y 84.7% para la deteccion de sonidos degluto-
rios. El trabajo de Sazanov et al. emplea ventanas de
tiempo muy grandes comparado con nuestro trabajo
(1.5 s vs 60 ms), lo cual dificulta el desarrollo de algorit-
mos que detecten los diferentes eventos tipo clic.

Yagi et al. 3%, aplicaron un sistema para la detecciéon
de la deglucion utilizando no solo informacion de los
sonidos de auscultacion cervical obtenidos con micro-
fono, sino también informacion de sensores de flujo
respiratorio y sensores de movimiento de la laringe.
Ellos obtuvieron una exactitud del 98.2% en la detec-
cion de eventos deglutorios, pero dicha exactitud bajo
al 88.3% cuando incluyeron otras fuentes de ruido
como el habla y los artefactos de movimiento.

TABLA 2. Resultados de los clasificadores.

Clasificador Tasa de aciertos
SVM multiclase (a) e
Uno contra uno
SVM biclase (b) ,
Deteccion de eventos acusticos 97.7%
SVM biclase (c) 90.3%

Deteccion de sonidos deglutorios

Ellos utilizaron un esquema de caracterizacion con
MFCC y analisis de componentes principales y un cla-
sificador SVM. Reportan una exactitud en la deteccion
de eventos deglutorios intra-sujeto de 80.4%, pero
dicha exactitud cae a 66.7% en el caso inter-sujeto.
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TABLA 3. Matriz de confusion del clasificador multiclase.

Clase estimada

Co C1 C2
Co 54 0 0
C1 3 41 10
C2 0 5 103

Olubanjo and Ghonvanloo "7, reportaron un esquema
de deteccion de la deglucion utilizando un micréfono
para la auscultacion cervical. En el experimento inclu-
yeron eventos como hablar, masticar, toser y aclarar
garganta. La ventana de observacion fue reducida a
500ms, pero en una prueba con cuatro sujetos la preci-
sion fue solo del 67.6%.

En nuestro trabajo se reporta un esquema de clasifi-
cacion de sonidos deglutorios, respecto a la linea base
y a eventos de ruido, con una mejora en la resolucién
temporal respecto a los trabajos anteriormente men-
cionados, ya que se utilizan ventanas de tiempo de
corta duracién. Igualmente, la tasa de acierto alcan-
zado con el esquema propuesto en este trabajo es
mayor a la reportada en los trabajos previos que inclu-
yen fuentes de ruido y es comparable a la alcanzada a
partir de otros dispositivos de adquisiciéon. Sin
embargo, se deben tener en cuenta algunas limitacio-
nes. Una de ellas esta relacionada con la forma en que
se seleccionaron los segmentos.

La matriz de entrenamiento y validacion contiene
solo 56 segmentos de linea base (con el fin de ajustar el
balance de clases), lo que pudo haber excluido seg-
mentos de linea base que podrian contener otras fuen-
tes de ruido diferentes a las evaluadas, por ejemplo, los
artefactos de movimiento. En futuros trabajos, se pro-
pone utilizar segmentos extraidos del registro com-
pleto para entrenar el clasificador. Igualmente, es
necesaria una evaluacion posterior con mayor nimero
de eventos acusticos, tales como diferentes fonemas,
otras fuentes de ruido, el acto de toser, o ruido externo

al sujeto proveniente del entorno. Igualmente, se
requiere una validaciéon comparando la deteccion de
los eventos deglutorios contra la prueba gold standard,
en este caso, la videofluoroscopia, para validar los

hallazgos y su posible utilizacion en la practica clinica.

Este trabajo constituye una primera etapa para el
desarrollo de un algoritmo robusto para clasificacion
de sonidos deglutorios entre sujetos sanos y pacientes
con desordenes de la deglucion, para fines de diagnés-
tico automatico. Con este fin, y teniendo como base la
alta resolucién temporal, en futuros proyectos se
deben analizar los sonidos respiratorios que aparecen
inmediatamente después de la deglucion, ya que
cuando ocurre aspiracion o penetracion laringea estos
sonidos sufren alteraciones. Se debe estudiar la tasa de
clasificacion de otros eventos deglutorios propios de la
evaluacion clinica que realizan los terapeutas, tales
como el pre-clic, el “lub-dub” (parecido al latido del
corazo6n durante la deglucion) ), y el de la respiracion.

CONCLUSIONES

En el presente trabajo se presenta la evaluacion de un
esquema de clasificacion de sefales de AC-S mediante
SVM, a partir de la caracterizacién en dominios de fre-
cuencia y tiempo-frecuencia. Se analizaron caracteris-
ticas extraidas a partir de los MFCC y los coeficientes
DWT, ademas de la entropia de Shannon, con lo cual se
alcanz6 una tasa de aciertos del 91.7% para deteccién
de sonidos deglutorios debido al cierre glotico, en pre-
sencia de otras fuentes de ruido (en particular pronun-
ciacion de un fonema y el sonido de aclaramiento de
garganta). El aporte de este trabajo esta orientado a la
utilizacion de un esquema que mejora la resolucion
temporal respecto a otros trabajos basados en sonidos
deglutorios adquiridos mediante estetoscopios, el cual
es un equipo de uso comin en la practica clinica. La
exactitud reportada en este trabajo es comparable con
otros trabajos similares que utilizan ventanas de
tiempo con menor resoluciéon temporal o que adquie-
ren la sefal con otros dispositivos.
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Futuros trabajos deben ir orientados a la evaluacion
de otras posibles fuentes de ruido. Una vez resuelto
este problema, se debe aplicar la metodologia imple-
mentada a un grupo de pacientes para determinar
diferencias, entre las caracteristicas de los sonidos en
degluciones sanas y patologicas. Esto ayudara a mejo-
rar el entendimiento de las relaciones existentes entre
los eventos actuisticos que se detectan con AC-S y la
fisiologia de la deglucion.
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