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Resumen

Titulo: Implementacién y andlisis de un método automatico de deteccidn del contorno superior de la lengua en
secuencias de imagenes de ultrasonido

AUTORES: CARLOS ALFREDO LOZANO HERRERA
JANNA PAMELA GOMEZ REYES ™.

Palabras Clave: imégenes de ultrasonido, ruido speckle, EdgeTrak, deteccién de contorno, difusidn anisotrépica,
operador Canny.

Descripcion:

La lengua es un 6rgano fundamental en la produccion del habla, sin embargo, la ubicacion, forma y la naturaleza de
la misma han dificultado el proceso de medicion de su dindmica. Existen varias técnicas de medicion del
movimiento de la lengua, pero estas técnicas son usualmente invasivas y costosas. Por su parte, el ultrasonido
permite la visualizacién del contorno superior de la lengua, es un método no-invasivo y menos costoso comparado
con otros.

En este trabajo se implementa un método automatico de extraccion del contorno superior de la lengua, el cual es
producto de la combinacion de varios métodos desarrollados en el estado del arte. En contraste a otros métodos, el
presentado en este trabajo no requiere de inicializacion manual. EIl procedimiento consiste, primero que todo, en
una fase de suavizado y reduccién de ruido speckle haciendo uso de un filtro de difusion anisotrépica DsFsrad;
luego se realiza una segmentacion a la imagen obtenida; después, se obtiene el contorno mediante el uso del
operador Canny; y finalmente, el contorno extraido se representa mediante unos pocos coeficientes obtenidos por
regresion polinomial.

Los resultados se compararon con el software EdgeTrak sobre un conjunto de registros tomados con el dispositivo
de ultrasonido portétil. Con los registros se formé una base de datos compuesta por 24 videos de 17 segundos de
duracién en promedio para 5 hablantes que reportan no poseer alguna alteracién del habla. De estos registros se
extrajeron un total de 2400 iméagenes con resolucion de 992x699 pixeles. La frase pronunciada se seleccioné por
recomendacion de una linguista. El dispositivo corresponde a una sonda de ultrasonido USB Pl 7.5MHz de Interson.

“ Proyecto de grado
Facultad de Ingenierias Fisico-mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y de Telecomunicaciones.
Director: Franklin Alexander Sepulveda Sepulveda, Dr.
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Abstract

Title: Implementation and analysis of an automatic method for detection of the upper contour of the tongue in
sequences of ultrasound images.

Authors: Carlos Alfredo Lozano Herrera
Janna Pamela Gdmez Reyes -

Key words: ultrasound images, speckle noise, EdgeTrak, contour detection, anisotropic diffusion, Canny operator.
Description:

The tongue is a fundamental part in speech production, however, the location, form and the nature of this organ have
made difficult the process of measurement of its dynamics. There are several techniques for measuring tongue
movement, but these techniques are usually invasive and costly. In contrast, ultrasound allows the visualization of
the upper contour of the tongue, is a non-invasive method and less expensive compared to others.

In this work, an automatic method of extraction of the upper contour of the tongue is implemented, which is the
product of the combination of several methods developed in the state of the art. In contrast to other methods, the one
presented in this work does not require manual initialization. The procedure consists, first, in a smoothing and
speckle noise reduction phase making use of an anisotropic diffusion filter DsFsrad; then a segmentation is done to
the obtained image; later the contour is obtained by using the Canny operator; and finally, the extracted contour is
represented by a few coefficients obtained by polynomial regression.

Results were compared with the EdgeTrak software on a set of records taken with the portable ultrasound device.
With the records, a database was formed consisting of 24 videos of average length 17 seconds for 5 speakers who
report not having any alteration of the speech. From these records, a total of 2400 images with a resolution of
992x699 pixels were extracted. Pronounced phrase was selected on the advice of a linguist. The device corresponds
to an Interson Pl 7.5MHz USB ultrasound probe.

“ Project of grade
Physico-mechanical engineering faculty. school of electrical, electronics and telecommunications
engineering. Supervisor: Franklin Alexander Sepulveda Sepulveda Dr.
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Introduccion

La forma de la lengua es parte fundamental de la produccion y control del habla, y entender su
movimiento nos permite comprender los trastornos del lenguaje, entre otras cosas. Este drgano
posee gran flexibilidad, tiene la habilidad de adquirir diversas formas para producir los diferentes
fonemas y es muy importante durante el proceso de articulacion.

Diversas técnicas se han utilizado para estudiar la dinamica de la lengua y la forma del tracto
vocal, entre las que se mencionan cinerradiografia de rayos X [1], articulografia
electromagnética [2] y videos de resonancia magnética [3]. En el caso de la cinerradiografia, la
exposicién a altos niveles de radiacién no permitié que su uso se extendiera, aun asi, algunos
estudios se realizaron usando este tipo de datos [4]. En contraste, el articulégrafo
electromagnético no tiene problemas de radiacién ionizante lo cual permite tomar muestras
durante tiempos relativamente largos [5]. Este dispositivo rastrea sensores basados en bobinas
inmersas en un campo magnético que rodea toda la zona de la cabeza. Estas bobinas se adhieren
al 6rgano objetivo [6]. Aunque este dispositivo beneficio a las areas encargadas del estudio del
habla; el incbmodo proceso de adecuacion de los receptores y coste del sistema limitan hoy en
dia el uso de este método. Adicionalmente el articulografo electromagnético no permite observar
todo el tracto vocal, solo algunos puntos. Finalmente se tiene la técnica de videos de resonancia
magnética, mediante la cual si se puede observar la forma del tracto vocal en su totalidad; sin
embargo, debido a su alto costo, la generacion de ruido de los equipos utilizados y la tasa de

muestreo baja, han hecho que esta técnica sea usada solo con fines cientificos y experimentales.
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A modo de método alternativo se tiene el ultrasonido, el cual es un método no-invasivo y
notablemente menos costoso que los métodos mencionados anteriormente. Pero a raiz de que los
dispositivos de ultrasonido pueden detectar s6lo una parte del tracto vocal, se requieren métodos
adicionales que permitan estimar aquellas otras zonas no mostradas. No obstante, luego de ser
procesadas, las imagenes de ultrasonido podrian ser una parte constitutiva de un sistema de bio-
realimentacion articulatoria. En consecuencia, este trabajo se enfoca en la implementacion de un
método para la extraccion del contorno de la lengua en imégenes de US.

Se aplica un conjunto de técnicas de procesamiento de iméagenes [7, 8, 9, 10,11], con el fin de
facilitar la deteccion del contorno de la parte superior de la lengua en secuencias de imagenes de
ultrasonido en dos dimensiones, sin inicializacion manual. Las imagenes procesadas han sido
obtenidas a través de una sonda de ondas de ultrasonido [12].

Se propone realizar una comparacién con el método EdgeTrak [13], desarrollado al interior de
la escuela de salud oral de la Universidad de Maryland y el departamento de computacion y
ciencias informaticas de la Universidad de Delaware en los Estados Unidos de América. Debido
a que es un método que ofrece calidad en los resultados obtenidos, el mismo se ha convertido en
un referente para las investigaciones relacionadas con la produccién y desarrollo del habla [7,

14]. Por tal motivo los resultados del presente trabajo seran comparados con este sistema.

1. Planteamiento y definicion del problema

Mostrar la posicion y el movimiento de los articuladores es considerado un medio efectivo para

guiar al usuario en la produccion correcta de fonemas. Esta tarea se puede llevar a cabo mediante
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animaciones audiovisuales del tracto vocal [15]. Por otra parte, la realimentacion articulatoria es
un componente importante en el entrenamiento de la pronunciacion, pero debe cumplir los
siguientes requerimientos: 1) debe ser facil de interpretar, 2) debe determinar si la sefial de voz
fue correctamente generada en términos tanto cuantitativos como cualitativos, 3) debe estar en
capacidad de mostrar las acciones que el usuario deberia seguir con el fin de mejorar la
pronunciacion. Los sistemas de bio-realimentacion articulatoria cumplen estas tres condiciones y
es especialmente importante en el cumplimiento de la tercera condicion.

Una forma de obtener una realimentacion visual del mecanismo del tracto vocal es mediante
el uso de inversion articulatoria; sin embargo, aunque se ha desarrollado una considerable
cantidad de métodos de inversion articulatoria [16], los mismos aun solo han sido probados para
poblaciones de tamafio muy reducido [17], y por tanto se desconoce su real efectividad dado que
este tipo de sistemas son notablemente afectados por la variabilidad entre-hablantes.

Con el fin de atacar el problema de alta variabilidad entre-hablantes de la inversion
articulatoria, se pueden utilizar métodos que permitan obtener, mediante informacién proveida
por instrumentos de medicion, la posicion de algunos articuladores del tracto vocal. Dentro de
los aparatos que pueden utilizarse para el seguimiento del tracto vocal se pueden mencionar:
video de rayos-X [18], rayos X de microcontactos [19], ultrasonido [20], articulégrafo
electromagnético (EMA) [21] y videos de resonancia magnética [22]. Los sistemas de video de
rayos-X y rayos X de microcontactos ya no se usan hoy en dia por cuestiones de seguridad.
Dentro de las posibilidades restantes, en el presente trabajo se propone el uso de ultrasonido por
ser el més susceptible de masificarse debido a su reducido precio respecto a los sistemas EMA y

de MRI.
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En lo referente a la técnica de ultrasonido, al revisar trabajos recientes se observa que
generalmente los métodos descritos usan modelos adaptivos y flexibles para facilitar la
interpretacion de iméagenes, por lo general, estos modelos presentan caracteristicas o parametros
ajustables que permiten controlar diferentes variables y elementos de la imagen, tales como el
contorno, o la forma, por mencionar algunos, permitiendo obtener una aproximacion mas certera
acerca de la imagen a estudiar. En particular, en [23] se expone un método que extrae y hace
seguimiento de la superficie de la lengua de manera automatica, el cual incluye el uso de
contornos deformables. EIl usuario previamente entrega un modelo inicial del contorno para asi
ofrecer un marco de referencia en el proceso de deteccion del contorno de las siguientes
imagenes. En contraste, en [7] se propone otro método, pero sin la necesidad de un marco de
imagen inicial. Desde el punto de vista del criterio de suma de distancias, su desempefio es
similar con los resultados entregados por el cominmente difundido software EdgeTrak; pero a
diferencia de este Gltimo, el propuesto en [7] no requiere patrones de referencia para dar inicio al
algoritmo.

En el presente trabajo se implementa un método alternativo y ajustado al tipo de dispositivo
de ultrasonido PI 7:5 MHz de Interson [12], el cual ha sido disefiado para propdsitos de terapia
del habla. EI grupo CEMOS de la Universidad Industrial de Santander dispone de este aparato.
Para ello se propone realizar un proceso de reduccién de ruido speckle, el cual es tipicamente
encontrado en imagenes de ultrasonido. Luego han de aplicarse técnicas de segmentacion que
faciliten la extraccion del contorno de la lengua mediante un proceso de deteccion de bordes.
Después se realiza una regresion polinomial sobre el contorno extraido. Los resultados se
comparan con aquellos obtenidos mediante métodos recientes (EdgeTrak) a traves del uso de

criterios de comparacion expuestos en trabajos recientes, por ejemplo, en [24].
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1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general Implementar un método de extraccion de contornos 2D sin
inicializacion manual, sobre secuencias de imagenes de ultrasonido del perimetro superior de la

lengua.

1.1.2. Objetivos especificos

e Extraer pardmetros de imagenes de ultrasonido que permitan definir el contorno de la
lengua, asi como reducir el efecto del ruido speckle presente en este tipo de imagenes.

e Realizar el modelado del contorno superior de la lengua a partir de los parametros
extraidos de las imagenes de ultrasonido.

e Comparar los resultados obtenidos luego de la implementacion del método sin
inicializacion manual con aquellos obtenidos a partir de un sistema referencia de extraccion del

contorno de la lengua.

2. Proceso de adquisicion de datos

El presente capitulo describe el proceso de formulacién y toma de muestras de las imagenes de
ultrasonido que seran posteriormente tratadas. Para ello se requiere acondicionar el transductor

[12], una sonda intercostal de frecuencia 7.5 MHz con un angulo de visién de 90° y de
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profundidad ajustable. Esta sonda tiene una superficie curvada que la hace ideal para obtener
imagenes sagitales de la lengua. Se describiran a continuacion este dispositivo y demés

elementos empleados para el fin mencionado.

2.1. Escéner ultrasonido Pi 7.5 MHZ

Las ondas de ultrasonido son producidas por un transductor, ver Figura 1., el cual esta formado
por elementos activos hechos de materiales especiales de cristal cerdmico Ilamados
piezoeléctricos, esos materiales producen ondas sonoras cuando un campo eléctrico pasa a traves
de ellos, al igual que forma un campo eléctrico cuando recibe una onda sonora [25].

Al utilizar el transductor el ajuste de 90° permite normalmente una vista completa de la
lengua de un hablante. Se debe tener en cuenta que el hueso hioides es un factor limitante en la
direccion posterior, y la sombra de la mandibula limita la vista en la direccion anterior, lo cual
dificulta la visualizacion de la totalidad de la lengua.

Las aplicaciones del Pl 7.5 MHz son principalmente para patologias del habla, sus
especificaciones son [12]:

e Rango de profundidad: 3 cm — 10 cm.

e Frecuencia del pulso: 7.5 MHz, 12, 15, 24 MHz.

e Angulo de escaneado: 90 grados.

e Cuadros por segundo: 12 fps — 15 fps.

e Tamafo: 17 cmy 3.5cm.

e Peso: 120 gramos.

e ZonaFocal: 0.5cm—4cm.
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e Punto Focal: 2 cm.
e Cable: USB 2.0,2m (5 m opt.)

e Windows 7,8.

Figura 1. Escaner ultrasonido patologia del habla P1 7.5 MHz [12]

2.2. Software Seemore

El software asociado al equipo “Escaner ultrasonido USB patologia del habla PI 7.5 MHz” de la
empresa Interson es Seemore, el cual es compatible con el sistema operativo Windows, este
permite visualizar en tiempo real la lectura que realiza el escaner, posibilita la adquisicién de
imagenes y/o video del movimiento y posicion de la lengua y almacena la informacién del
paciente.

Al abrir la ventana en el lado izquierdo se encuentra la imagen de ultrasonido e informacion
sobre el paciente, en la parte derecha de la pantalla se encuentra una ventana de interfaz del
usuario que contiene varias pestafias que permiten establecer preferencias a realizar en el examen

de ultrasonido, lo anterior se puede observar en la Figura 2.
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Figura 2. Pantalla del monitor del ordenador usando Seemore.

2.3. EdgeTrak

EdgeTrak es un sistema que puede rastrear la superficie de la lengua a través de una secuencia de
imagenes de ultrasonido 2D. Dado que esta siendo utilizado actualmente por cientificos de varias
instituciones, la retroalimentacion de ellos y la validacion indican que el sistema es eficiente y
preciso para la investigacion del habla y las aplicaciones relacionadas, por esta razon se decide
utilizar este método como punto de comparacion.

Las imagenes de ultrasonido se encuentran en escala de grises [26] asi que pueden ser tratadas
por el sistema mencionado. Este extrae el contorno abierto del borde inferior de una imagen de
degradado a blanco y negro. El contorno sirve como inicializacion para la imagen siguiente en la
secuencia, la ubicacion del contorno es optimizada a través de programacion dindmica utilizando

un nuevo modelo de contorno deformable basado en modelos de contorno activos (snakes) [27].
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Para tratar el ruido y los bordes no relacionados en las imagenes, la informacion de la region
se aplica a contornos abiertos y la intensidad en las regiones locales se incorpora en los
gradientes del borde como energia externa.

La definicion de energia para Snakes es:

Erotar =% Eint + BEext 1)

Donde E;,; es la energia interna, E,,; la energia externa, o y f son parametros de ajuste.
E;: controla la forma del contorno y estd relacionada estrictamente a las propiedades
geomeétricas del contorno. E,,; fija el contorno a la imagen y define las caracteristicas de interés
de la imagen. La energia externa es usualmente definida como el negativo del gradiente de la

imagen.

2.4. Base de datos imagenes de ultrasonido

Con la necesidad planteada del estudio de imagenes de ultrasonido que muestren la posicién de
la lengua y debido a que no se encuentra una base de datos de facil acceso, se genera un archivo
que retne las imagenes adquiridas bajo los parametros que se exponen en la Seccion 2.4.1.,

necesarios para su posterior tratamiento.

2.4.1. Creacion de frase ajustada a los fonemas del castellano de Colombia El tracto vocal
estd constituido por la cavidad oral, nasal, la faringe y la laringe. Dentro de estas cavidades, ver

Figura 3, se encuentran los 6rganos de articulacion [28].



Implementacion y analisis de un método automatico | 24

Cavidad nasal

Paladar

a4
Paladar blando

duro

_ Cavidad faringea

Cavidad oral

/
Labios

Lengua

Triquea Cuerdas
vocales

Figura 3. Constitucién del tracto vocal [29].

La lengua esta dentro de la clasificacion de los érganos articulatorios activos lo cual quiere
decir, que adopta diferentes posiciones para ayudar en las diversas configuraciones que presenta
el tracto vocal como filtro acustico para el sonido que produce la laringe.

El rasgo de articulacion lateral designa la forma y posicionamiento de la lengua respecto al
tracto vocal, los segmentos de modo de articulacién lateral se producen cuando el centro de la
lengua se eleva hasta tocar la parte superior de la boca, y por tanto se bloguea el paso central del
aire y se le fuerza a un flujo lateral a lo largo de los lados de la lengua [30].

Con el fin de fomentar las diferentes posiciones que adquiere la lengua al pronunciar
fonemas con rasgos de modo articulacion lateral, se crea una frase balanceada a partir de
consonantes oclusivas y consonantes palatales que estan descritas por la posicion del cuerpo de
la lengua. La frase construida es la siguiente:

“Al nifio Nicolas Calle le gusta correr durante la noche en la jungla, una tarde se encontrd

con el loro José y un gato salto y tir6 un coco”
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Se realiza una transcripcion fonética a la frase balanceada con el recurso en linea [31], los

resultados obtenidos son:

/al 'nipo niko'las ‘kake le "yusta ko'rer du'rante la 'noffe en la, xungla "una ‘tarde se

enkon'tro kon el 'loro xo'se i un ‘gato sal'to i ti'ro un 'koko/

Se construye un histograma, ver Figura 4, el cual expone la frecuencia de cada fonema dentro

de la frase balanceada, los picos estan presentes en las vocales abiertas a, €, 0.

NUmero de iteraciones

16

14

10 -+

a |l n i p ok s A e y ut

Fonemas

0 ¥ x n g r r

Figura 4. Histograma transcripcion fonética

2.4.2. Adquisicién imagenes de ultrasonido Para las muestras se ubica el escaner de

ultrasonido en contacto con la parte inferior de la mandibula, se registran los datos personales del

hablante en el software Seemore [32], luego se procede a ajustar la profundidad del escaner a 10

cm y los frames a 520, todo esto para poder almacenar por completo en un video la

pronunciacion de la frase balanceada la cual tiene una duracion promedio de 17 segundos.
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Cada uno de los cinco hablantes activa el boton que da inicio y fin a la grabacion de las
muestras. El video se almacena en formato .cine, seguidamente desde el mismo software se
procede a seccionar el video y extraer 100 imagenes secuenciales de este en formato .JPG. A
partir de estas imagenes se seleccionan de forma aleatoria entre 4 y 10 secuencias de 5 imagenes,

esto para cada uno de los hablantes. Los hablantes se clasifican de la siguiente forma:

Tabla 1.
Informacién hablantes
Nombre Género  Edad Region NUmero  Total de
geogréfica de de imagenes
origen videos
Hablante 1 F 23 Norte 5 500
Hablante 2 M 22 Oriente 6 600
Hablante 3 F 20 Oriente 4 400
Hablante 4 F 19 Oriente 4 400
Hablante 5 F 20 Oriente 5 500
Total 2400

2.5. Ruido Speckle

El ruido speckle [33] se presenta frecuentemente en las imagenes de ultrasonido. Este ruido
degrada significativamente la calidad de la imagen que se construye a partir de las ondas de altas
frecuencias, dificulta la discriminacion de detalles finos en las imagenes durante un examen de
diagnostico y también afecta el procesamiento (segmentacion y deteccion de bordes).

El fendmeno de degradacion de una imagen de ultrasonido responsable de generar el ruido
speckle es el fendmeno de difusion, por el cual los objetos que tienen tamafio similar a la
longitud de onda de ultrasonido oscilan emitiendo en todas las direcciones la onda incidente.

Esta transmision es la responsable de generar el ruido [33].
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Al hablar del ruido speckle se refiere a la descripcion del patron granular presente en las
imagenes de ultrasonido, es considerado un ruido multiplicativo, y para describir sus

caracteristicas se usa un analisis estocastico.

3. Método automatico para la deteccién del contorno de la lengua

Para la deteccion del contorno se aplican un conjunto de técnicas de procesamiento de imagenes
entre las cuales esta el filtrado, la segmentacion y deteccion de bordes. En esta seccion se

explican cada una de las técnicas empleadas en el método aplicado en el presente proyecto.

3.1. Filtros de difusion

Los filtros de difusion eliminan el ruido de una imagen a través de la solucién de una ecuacion
diferencial parcial (PDE). El suavizado de una imagen depende de los bordes y sus direcciones.
La difusion anisotropica es una técnica no lineal que ha resultado ser muy eficiente para reducir
los niveles del ruido en una imagen y mejorar el contraste simultaneamente [34]. Esta técnica
realiza el suavizado en regiones homogéneas de la imagen, sin requerir informacion alguna de la

energia espectral de la imagen, y reteniendo los bordes.

3.1.1. Difusion anisotropica. Perona y Malik [35] propusieron la siguiente PDE para

suavizar una imagen en el dominio continuo:
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{g = div[c(|VI|).VI] )

Donde V es el operador del gradiente, div el operador de divergencia, || denota la magnitud,
c(x) el coeficiente de difusion, e I, la imagen original. Los autores [35] sugirieron dos

coeficientes de difusion:

1

(7))

c(x) = 3)

e = (@) @)

Donde k es un parametro de la magnitud del borde.

En el método de difusion anisotrépica, la magnitud del gradiente detecta un borde o la
frontera de una imagen como un paso discontinuo en intensidad. Si |VI| > k, entonces
c(|VI|) — 0, y se tiene un filtro pasa-todo. Si, por el contrario, |VI| « k, entonces c(|VI]) — 1,
y se tendria difusion isotropica (filtro Gaussiano) [36].

Una formulacion discreta de la ecuacion 2 esta dada por:
108 = [E 4 Sy, c(VIE) VI, (5)
Donde I¢ es la imagen muestrada en el dominio discreto, s denota la posicion del pixel en una
grilla discreta de dos dimensiones (2-D), y At es el tamafio del paso de la variable tiempo, 7,
representa la vecindad espacial del pixel s, |775] es el nimero de pixeles en la ventana, y
VIt, = VIS = VI Vp € 7 (6)
Dentro de las ventajas de la difusion anisotrépica se pueden destacar el suavizado intra-

region, y la preservacion de los bordes. La difusion anisotrdpica se desempefia bien en imagenes

corruptas por ruido aditivo [37].
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El articulo [36], resalta una ecuacion diferencial parcial PDE enfocada a la reduccion de ruido
speckle, llamada DsFsrad, Seccién 3.1.2. El enfoque de reduccion de ruido basado en la PDE
permite la generacion de una imagen escala-espacio independientemente al tamafio de la ventana
del filtro. DsFsrad no simplemente preserva los bordes, también los mejora, prohibiendo la
difusion a través de los bordes y permitiendo la difusion alrededor de estos. DsFsrad es
adaptativo y no altera el desempefio en regiones homogéneas o en regiones cercanas a los bordes.
La nueva tecnica de difusion esta basada en el mismo enfoque de MMSE (minimum mean square
error) al igual que los filtros de Lee y Frost [38, 39, 40, 41]. De esta forma DsFsrad es una
extension sensible a bordes de un filtro adaptativo convencional de ruido speckle, de la misma
forma en que el filtro de difusion anisotrépica expuesto por Perona y Malik [35] es una extension
sensible a bordes de un filtro promedio. En este sentido se extienden las aplicaciones de la
difusion anisotrépica a radares y ultrasonido médico, en los cuales el ruido multiplicativo

espacialmente correlacionado esta presente.

3.1.2. Filtro de difusion anisotrépica reductor de speckle (DsFsrad) Para la reduccién de
ruido speckle se utiliza un método de difusion anisotrdpica para suavizar el moteado presente en
las imégenes US. Dada una imagen de intensidad I, (x,y) con potencia finita y sin valores cero
sobre el soporte de la imagen Q, la imagen de salida I(x,y;t) se desarrolla de acuerdo con la
siguiente PDE propuesta por [36]:

% = div[c(q)VI(x,y; )]

; )
1(x,y;0) = I,(x, ), a'(’;'ty D190 =0

Donde 00 denota el borde de Qg 71, es la exterior normal a dQ, y
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1
@) = T Emoe ©

[ad®(1+ad®)]

(3)(5)" ()’

yy;t) = 2 9
q(x,y; t) [1+G)(|VT)] 9)
4o (t) = = (10)

q, (t)es la funcion escala speckle y var[z(t)] y z(t) son la varianza de intensidad y la media
sobre un &rea homogénea en t, respectivamente.

En el DsFsrad propuesto por [39] e implementado en este proyecto, el coeficiente de variacion
instantaneo q(x,y;t) sirve como detector de borde en imagenes moteadas. La funcion exhibe
altos valores en los bordes o en caracteristicas de alto contraste y produce valores bajos en
regiones homogéneas.

La modificacién refleja el soporte de la difusion isotropica en regiones homogéneas de la
imagen donde q(x,y;t) fluctia alrededor de q,(t). Similar al parametro k en (3) y (4), la
funcién de escala speckle g, (t) controla efectivamente la cantidad de suavizado aplicada a la

imagen por DsFsrad.

3.2 Umbralizacién de una imagen

La umbralizacién es una técnica de segmentacion ampliamente utilizada, este método se utiliza

cuando existe una clara diferencia entre los objetos a extraer respecto del fondo de la escena.
Debido a que los principios del método son la similitud entre pixeles pertenecientes a un

objeto y sus diferencias respecto al resto de la imagen [8], la imagen a tratar debe tener una

escena que posea un fondo uniforme.
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Se ha derivado un método para seleccionar automaticamente un umbral a partir de un
histograma de niveles de gris desde el punto de vista del analisis discriminante. Un umbral
optimo (o conjunto de umbrales) se selecciona por el criterio discriminante; es decir,
maximizando la medida discriminante, g, (o la medida de separabilidad de las clases resultantes
en niveles de grises).

El algoritmo aplicado, algoritmo de Otsu [9] trata de encontrar un valor umbral (z) que

minimice la varianza dentro de clase, asi lo muestra la siguiente relacion:

0%,(2) = 01 ()0} (@) + 42(2)03(2) (12)

q1(z) = X1 P() & q2(2) = Xize1 PO (12)

w(2) = Xie, ZE;)) & p2(z) = £=z+1;:_g)) (13)

(D) =Yli-m@P I & 0@ = Tl,uli - k@ > (14)

Donde, q,(z) y q,(z) son segmentos definidos a partir de un umbral z, u,(z) y u,(z) son las
intensidades medias propias de cada segmento, 0% (z) y 05(z) son las varianzas dentro de cada
segmento, o2,(z) es la varianza entre segmentos.

Al aplicar un umbral, z, la imagen en escala de grises, f(x,y),quedard binarizada;
etiquetando con ‘1’ los pixeles correspondientes al objeto y con ‘0’ aquellos que son del fondo.
En palabras simples, el método Otsu calcula automéaticamente un valor umbral del histograma de

imagen para una imagen bimodal [9].

3.3. Dilatacion de una imagen

A partir de la imagen binaria se puede observar que existen pixeles que deberian pertenecer al

objeto propio de la imagen pero que por diferentes motivos no fueron identificados. También
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aparecen pixeles que se sabe que no deberian haber aparecido y por tanto se hace necesario
incorporar los pixeles al objeto al que pertenecen. Para esto se tiene en cuenta el siguiente
concepto: si alguno de los pixeles vecinos al pixel en estudio pertenece al objeto entonces el
pixel de estudio también pertenece al objeto, esta operacion ldgica se conoce como dilatacion.

El resultado de la dilatacion es el conjunto de elementos tal que al menos algin elemento del
conjunto estructurante B esta contenido en el conjunto X, cuando B se desplaza sobre el conjunto
X [10]:

X®B = {x|X N B, # 0} (15)

B, se define como la traslacion de B por x.

Esta operacidn representa un crecimiento progresivo del conjunto X. Al pasar el elemento
estructurante dentro del conjunto, éste no se modificard. Sin embargo, en la frontera del conjunto
X, al desplazar a B, el conjunto resultado se expansionara. La aplicacion iterada de este operador
haria degradar la imagen, haciendo coincidir el conjunto dilatado con la imagen. La dilatacion es
una transformacion extensiva:

X S X®B (16)
En el algoritmo, un elemento de pixel es '1' si al menos un pixel debajo del nucleo es '1'. Por

lo tanto, aumenta la region blanca en la imagen o el tamafio de los objetos de primer plano.

3.4. Detector de bordes Canny

El detector de bordes Canny es un operador de deteccion de bordes que utiliza un algoritmo de

maultiples etapas para detectar una amplia gama de bordes en las imagenes, es conocido como el

detector éptimo de bordes.
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Fue desarrollado por John F. Canny en 1986 [11] bas&dndose en unos criterios durante el
desarrollo de su trabajo, el primer criterio fue la baja tasa de error. Es importante que los bordes
que ocurren en las iméagenes no se pierdan y que no haya respuestas a los no-bordes. El segundo
criterio es que los puntos del borde estén bien localizados, en otras palabras, la distancia entre los
pixeles de borde, tal como se encuentran por el detector y el borde real, debe ser minima. El
tercer criterio es tener una sola respuesta a un solo borde, este surgié debido a que los dos
primeros criterios no fueron lo suficientemente sustanciales como para eliminar completamente
la posibilidad de respuestas multiples a un solo borde.

El detector de bordes contiene una secuencia de etapas [42], y la primera es suavizar la
imagen para eliminar el ruido. Luego encuentra el gradiente de la imagen para resaltar las

regiones con altas derivadas espaciales.
Edge_Gradient (G) = |/G# + G} @an
Angle (6) = tan™" () (18)

G, es la primera derivada en direccion vertical, G, es la primera derivada en direccion horizontal.
El algoritmo sigue pistas a lo largo de estas regiones y suprime cualquier pixel que no esté al
maximo (supresion no maxima). La matriz de gradiente se reduce ahora mas por histéresis. La
histéresis se utiliza para rastrear a lo largo de los pixeles restantes que no se han suprimido. La
histéresis utiliza dos umbrales y si la magnitud esté por debajo del primer umbral, se pone a cero
(se hace un “no borde™). Si la magnitud esta por encima del umbral alto, se hace un borde. Y si la
magnitud esta entre los 2 umbrales, entonces se pone a cero a menos que haya una trayectoria de

este pixel con un pixel de gradiente sobre el umbral alto.



Implementacion y analisis de un método automatico | 34

3.5 Métodos de evaluacion cuantitativa

e Relacion sefial a ruido (SNR): Una sefial se define como toda informacion significativa y
representativa para construir el mensaje que se desea comunicar, el ruido es aquel dato o
conjunto de datos que acompafian a la sefial dificultando su transmisién y almacenamiento.

La relacion sefial a ruido es una de tantas formas de evaluacion cuantitativa que da una
medida de cuanto ha corrompido el ruido a una sefial, para el caso de las imagenes de ultrasonido
tratadas en este proyecto, se utiliza el método propuesto por Burckhardt [43], el cual halla una

relacion entre la media x y la desviacion estandar o, en regiones homogeéneas.

SNR == (19)

Ox

e Relacion pico sefial a ruido (PSNR): La relacion pico sefial a ruido esta definida como la
relacion entre la maxima energia de una sefial y el ruido que afecta a su representacion veridica
expresada en escala logaritmica.

Para poder expresar esta medida cuantitativa de la calidad del procesamiento de la imagen, se
halla la relacién de Error Cuadratico Medio (MSE) [37], este es utilizado para determinar el
cambio entre la imagen procesada f y la imagen original g; MxN es el tamafio de la imagen y

g?max es la intensidad maxima en la imagen original.

_ MSE
PSNR = —10log — @
MSE = -3l Y19 (@) — f(.1))? (21)

e Media de la suma de las distancias (MSD): Para realizar la evaluacion del contorno

extraido a traves del método sin inicializacion manual implementado en el presente trabajo se
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utiliza la media de la suma de las distancias (MSD) [44], la cual compara cada pixel de una curva
dada con el pixel més cercano en la curva con la cual es comparado. La comparacion se realiza
respecto a EdgeTrak y respecto al trazado de referencia obtenido manualmente. La Ecuacion 22,
provee una evaluacion en pixeles de la media de la distancia desde un contorno U a un contorno
V. Los contornos se definen como un conjunto de coordenadas (X, y¥): U es un conjunto de

puntos en dos dimensiones (uq,..,u,)y V es un conjunto de puntos en dos dimensiones
(Vi) - » Vim)-

1 . .
MSD(U,V) = — (X1, min lvi —uj| + Xy min; |u; — v;]) (22)

4. Resultados
4.1. Extraccion de parametros

Se extrae el contorno para cada una de las imagenes estudiadas a través del método
implementado en este proyecto, basado en un conjunto de técnicas de procesamiento de
iméagenes [7, 8, 9, 10, 11]. En la Figura 5 se puede observar como se resalta con una linea de
color cian el contorno resultante al aplicar el método implementado en el presente proyecto para

cada uno de los 5 hablantes.
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Figura 5. Imagen original con contorno extraido para cada hablante.

4.2. Reduccién ruido Speckle

Las imagenes de ultrasonido presentan baja relacion sefial a ruido [24]. A modo de ejemplo ver
los datos de la primera columna de la Tabla 2. Las imagenes de US cuentan con ruido speckle, el
cual oculta las estructuras propias de la imagen. Con el fin de contrarrestar este efecto
disminuyendo el ruido presente en estas se aplica un filtro de difusion anisotrdpica, ver seccion
3.1. Las tablas con los resultados de los 5 hablantes se encuentran en el ANEXO C.

La Figura 6, muestra el rango de mejora que se obtiene en este proyecto, para las 3 secuencias

conformadas por 5 imagenes cada una, totalizando 15 imagenes para cada uno de los hablantes.
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Se observa que se obtuvo una mejora de hasta el 32% en la SNR de la imagen filtrada con

respecto a la SNR de la imagen original, lo cual se asemeja a los resultados obtenidos por

métodos similares en la literatura [37].
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Figura 6. Porcentaje de SNR mejorado.

La Figura 7. Muestra el porcentaje promedio de mejora de SNR alcanzado por cada uno de

los 5 hablantes. También permite observar el porcentaje promedio total de mejora el cual

equivale a un 13%, este resultado se obtiene de las 75 imagenes tratadas en el presente proyecto.
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Figura 7. Porcentaje promedio de SNR mejorado.

En las Figuras 8, 9, 10, 11, y 12, se observa la region de interés de la imagen original y la
imagen después de aplicar el filtro DsFsrad, el cual reduce el ruido granular presente en la

imagen de ultrasonido.

Imagen Original DsFsrad

Figura 8. Imagen original e imagen después de aplicar DsFsrad hablante 1.



Implementacion y analisis de un método automatico | 39

Imagen Original DsFsrad

Figura 9. Imagen original e imagen después de aplicar DsFsrad hablante 2.

Imagen Original DsFsrad

Figura 10. Imagen original e imagen despueés de aplicar DsFsrad hablante 3.

Imagen Original DsFsrad

Figura 11. Imagen original e imagen después de aplicar DsFsrad hablante 4.
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Imagen Original DsFsrad

Figura 12. Imagen original e imagen despues de aplicar DsFsrad hablante 5.

Se registran los valores obtenidos a partir de los métodos cuantitativos de evaluacion para cada
una de las imégenes pertenecientes a las tres secuencias de cada hablante, tal como expone la
Tabla 2 para el caso del hablante 1; y de este modo estimar el incremento del pardmetro SNR

luego de ser filtrada la imagen original a través de DsFsrad.

Tabla 2
Caracteristicas sefial a ruido hablante 1
SNR SNR SNR MSE
. Imagen (Despeckle) (error
Secuencias - N= 150 . L PSNR
Muestra (original) Mejorado cuadratico
Lambda medio)
=0.025
Secuencia_1 H1S1 001  1,4059 1,7355 23% 5,6537 8,95
H1S1 002 1,2723 1,5644 23% 5,4042 9,3419
H1S1 003 1,3545 1,7915 32% 5,4097 9,3331
— H1S1 004  1,2298 1,4785 20% 5,6645 8,9678
% H1S1 005 11,2484 1,4915 19% 5,7645 8,8158
S Secuencia_6 H1S6 001 1,1224 1,253 12% 5,8909 8,6445
L H1S6 002 1,186 1,3622 15% 5,8746 8,6687

H1S6_003 1,171 1,3537 16% 5,8132 8,7598
H1S6_004  1,5202 1,9613 29% 5,6078 9,0724
H1S6_005 1,6523 2,1296 29% 5,2951 9,5707
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SNR SNR SNR MSE
Imagen (Despeckle) (error
Secuencias g - N= 150 . " PSNR
Muestra (original) Mejorado cuadrético
Lambda medio)
=0.025

Secuencia_9 H1S9 001 1,1605 1,3504 16% 5,5583 9,1493
H1S9 002  1,2223 1,4567 19% 5,5767 9,1035

H1S9 003  1,2255 1,46 19% 5,4883 9,2423

H1S9 004  1,2536 1,5353 22% 5,6154 9,0607

H1S9 005 1,1377 1,306 15% 5,543 9,1734
Promedio 1,27749333  1,54864 21% 5,61066 9,05692667
Varianza 0,0220192 0,06321137 0,03026452 0,06906774
Desviacion 0,14838869 0,25141871 0,17396701 0,26280742

estandar

Luego de la etapa de filtrado se aplican los métodos de segmentacidn expuestos en la seccion 3.2

y 3.3, obteniendo los resultados mostrados en la Figura 13 a continuacion.

Imagen original Imagen umbralizada Imagen dilatada

N d\

Figura 13. Iméagenes resultado de la segmentacion.

4.3 Modelado

A través de una regresion polinomial con la funcion poly.fit [45] de la libreria NumPy de Python,

se realizd el modelado del contorno extraido (color morado), obteniendo los coeficientes que
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modelan el contorno extraido y posteriormente se grafica la nueva funcién (color cian), tal como

se muestra en la Figura 14.

—— Contorno extraido
— Contormno de regresion

Figura 14. Regresion polinomial.

4.4. Edgetrak y MSD

Se incluyen las imagenes de una secuencia por hablante donde se observa el contorno hallado
por EdgeTrak (verde), el contorno hallado por el algoritmo implementado en el proyecto luego
del modelado (azul) y el trazado del contorno manual(amarillo), este Gltimo fue realizado por los
autores de este proyecto y sirve como referencia para hallar el valor MSD vy realizar la
comparacion entre distancia de pixeles entre métodos.

Un pixel es igual a 0,2040 mm para el caso del sistema de US adquirido por el grupo CEMOS
de la Universidad Industrial de Santander, los valores de MSD obtenidos en la implementacion

de este proyecto se asemejan a los encontrados en el estado del arte [7].
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En la Figura 15 se observa las cinco imagenes originales pertenecientes a una secuencia por
hablante, las imagenes de los 5 hablantes se encuentran en el Anexo D. Los contornos
sobrepuestos en la imagen permiten el analisis de MSD vy asi obtener un valor cuantitativo como

resultado de su comparacion.

Figura 15. Imagen original con 3 contornos hablante 1.

En la Tabla 3, se encuentran registrados los valores de MSD EdgeTrak, el cual es resultado de
comparar el contorno de trazado manual y el contorno generado por EdgeTrak; el valor de MSD

Regresion, es el resultado de comparar el contorno de trazado manual y el contorno trazado por
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la regresion polinomial que se encuentra el algoritmo implementado, estos para el hablante 1 (ver

Anexo E para informacion de todos los hablantes).

Tabla 3
Valor MSD hablante 1

Secuencias Imagen MSD MSD
muestra  EdgeTrak  Regresion

Secuencia_1 H1S1 001 1,8571 1,9000

H1S1 002 1,9429 1,9429

H1S1 003 1,6386 1,6988

H1S1 004 1,8500 1,7000

H1S1 005 1,8714 1,8714

Secuencia_ 6 H1S6 001 1,8857 0,5143

H1S6_002 1,9286 1,9143

4 H1S6_003 1,7143 1,7286

Q H1S6_004 1,8857 0,5143

T H1S6_005  1,6386 1,6988

‘c% Secuencia_ 9 H1S9 001 1,8000 1,8286

H1S9 002 1,9286 0,5000

H1S9 003 1,7857 1,7514

H1S9 004 1,8143 1,7286

H1S9 005 1,8857 1,7000
Promedio 1,82847567 1,53279133
Varianza 0,00957703 0,28768247
Desviacion 0,0978623  0,5363604

estandar

En la Figura 16. Se tienen los valores resultantes promedio de MSD para cada uno de los 5

hablantes.
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Figura 16. Valor MSD promedio para los 5 hablantes.

4.5. Tiempo de ejecucion del codigo (python)

Se realiz6 un célculo de los tiempos de ejecucion de cada una de las secciones que se encuentran
dentro del cddigo implementado en el proyecto, se tomaron 5 mediciones y finalmente se
promediaron estos valores, tal como se puede observar en la Tabla 4.

Se observan los valores encontrados del tiempo de ejecucion en las secciones del codigo, el
cual tiene un tiempo promedio total de ejecucion de 117,7110 segundos; el punto critico se
encuentra en el filtro despeckle (DsFsrad) el cual ocupa un 95% del tiempo total de ejecucion,
debido a la cantidad de iteraciones seleccionadas para obtener resultados aceptables [37] de los
métodos de evaluacion cuantitativa descritos en la seccién 3.5.

Para medir el tiempo de ejecucion del algoritmo se utiliza un computador portatil con las
siguientes especificaciones:

e Procesador: Intel® Core(™) i7-4510U CPU @ 2.00 GHz 2.60 GHz

e RAM: 8.00 GB (7.89 GB usables)

e Tipo de sistema: Sistema operativo de 64 bits, procesador basado en x64
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e Windows 10 Pro 2016 Microsoft Corporation. All Rights reserved
Version Python
e Python 3.6.0 (v3.6.0:41df79263all, Dec 23 2016, 08:06:12) [MSC v.1900 64 bit

(AMDG64)] on win32

Tabla 4
Tiempo de ejecucidn algoritmo implementado.
N° Seccion Duracion Duracion Duracion Duracion  Duracion  Duracion
1[Seg] 2[Segq] 3[Seqg] 4[Seg] 5][Seq] prom
[Seq]
1 Importacion de 0,0200 0,0300 0,0300 0,0300 0,0200 0,0260
Iméagenes
+recorte
2 Puntos de
referencia
3 Filtro DsFsrad  112,4125 110,7082 111,9622 113,1248 111,5884 111,9592
(150 niter)
4 ROI & SNR 117,8965 112,7696 115,8555 116,6051 115,8757 115,8005
5 RMSE 116,1181 116,5850 116,0947 116,3095 119,4575 116,9130
6  Umbralizacion  118,7884 115,0325 116,0264 118,9395 116,0181 116,9610
7 Dilatacion &  117,6753 116,1346 116,7425 116,6566 117,8095 117,0037
recorte ROI
8 Contornos & 117,1782 116,0842 118,1482 117,3954 116,3948 117,0401
Canny
9 Mascarat+ media 117,0963 117,1057 117,0911 117,0160 117,1049 117,0828
de Canny
10 Regresion 117,3376 116,1954 117,1730 117,9944 117,3761 117,2153
polinomial
11 MSD 118,0006 116,9051 117,2789 117,3926 117,6208 117,4396
12 Graficando 117,9387 117,6235 117,5774 117,5774 117,8379 117,7110
Promedio 105,9229
Varianza 1236,0811
Desviacion 35,1579

estandar
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5. Conclusiones

A partir del trabajo desarrollado y los resultados obtenidos, es posible exponer la siguiente
conclusion general:

Se implement6 un método automatico para la extraccion del contorno superior de la lengua en
secuencias de iméagenes de ultrasonido, con lo anterior, fue posible visualizar las variaciones que
adopta el contorno de la lengua mientras el hablante pronuncia la frase establecida, esto sin la
necesidad de una inicializacion manual a partir de puntos de referencia.

De forma maés especifica:

Se extrajo el contorno de secuencias de imégenes de ultrasonido para cinco hablantes a partir
de técnicas de procesamiento de imagenes como: filtrado, segmentacion y deteccion de bordes,
obteniendo los resultados expuestos en la seccion 4.1. Se utilizé un filtro de difusion anisotrépica
para reducir el ruido granular speckle presente con frecuencia en imégenes de ultrasonido. El
método cuantitativo para evaluar esta reduccién fue la relacion sefial a ruido SNR. Tal como
expone la Tabla 2 y el Anexo C, se logré una mejora de hasta 32% en el valor de SNR para la
imagen filtrada. Finalmente se obtiene un porcentaje de mejora promedio de 13% para las 75
imagenes tratadas. Los resultados obtenidos se asemejan a los obtenidos en el estado del arte
[37].

Se logré modelar el contorno extraido de la parte superior de la lengua a través de unos pocos
coeficientes obtenidos por medio de una regresion polinomial. La Figura 12 muestra el contorno
modelado en contraste con el extraido por el método implementado. El contorno modelado se

compara con el trazado manual de referencia a través del método cuantitativo de evaluacion



Implementacion y analisis de un método automatico | 48

MSD. El resultado promedio MSD obtenido es de 1,4 pixeles. Resultado inferior a los valores
obtenidos en el estado del arte [7], lo que indica una menor distancia entre los contornos, y
sustenta la implementacion del método de extraccion y su modelado.

Se comparo el contorno obtenido a través del método sin inicializacion manual implementado,
con el obtenido a través del método semi-automatico usado con frecuencia en la literatura,
EdgeTrak. Haciendo uso de la media de la suma de distancias MSD, se estimo la distancia entre
el trazado manual de referencia en contraste con EdgeTrak, tal como lo consigna la Figura 16 y
el Anexo E, obteniendo un valor MSD promedio de 1,5 pixeles, lo cual indica que la distancia
entre el contorno obtenido a través de EdgeTrak y el contorno de referencia, es superior a la
distancia que existe entre el método implementando y el contorno generado por medio del

trazado manual.

6. Recomendaciones

Para la adquisicion de iméagenes a través del escaner de ultrasonido, es importante contar con una
estructura de soporte del escaner, de forma tal que aseguren la homogeneidad en las muestras
con respecto al angulo de vision del transductor.

Es importante que se utilice una cantidad considerable de gel conductor durante la adquisicion
de las imagenes y videos, esto permite una mejor visualizacion de las estructuras que se desean

estudiar.
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7. Trabajo Futuro

Se propone analizar los puntos criticos del tiempo de ejecucion del algoritmo implementado,
expuestos en la Tabla 12, con el fin de reducirlos y acercar su funcionamiento al tiempo real.
Del mismo modo se sugiere relacionar de forma mas directa el contorno de la lengua con su

respectivo fonema para cada hablante.
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Apéndices

Apéndice A — Carta consentimiento hablantes

Apéndice B — Base de datos imagenes de ultrasonido

Apéndice C — Tablas valores SNR 5 hablantes

Tabla 5
Caracteristicas sefial a ruido hablante 1
SNR SNR SNR MSE
(Despeckle)
Secuencias Imagen .. N= 150 ) (e”,of PSNR
Muestra  (original) Mejorado cuadréatico
Lambda medio)
=0.025
H1S1 001  1,4059 1,7355 23% 5,6537 8,95

H1S1 002 1,2723 1,5644 23% 5,4042 9,3419
Secuencia_1 H1S1 003  1,3545 1,7915 32% 5,4097 9,3331
H1S1_004  1,2298 1,4785 20% 5,6645 8,9678

; H1S1 005 1,2484 1,4915 19% 5,7645 8,8158
8 H1S6_001 1,1224 1,253 12% 5,8909 8,6445
_‘E H1S6_002 1,186 1,3622 15% 5,8746 8,6687

Secuencia_6 H1S6_003 1,171 1,3537 16% 5,8132 8,7598

H1S6_004  1,5202 1,9613 29% 5,6078 9,0724
H1S6_005  1,6523 2,1296 29% 5,2951 9,5707
Secuencia_9 H1S9 001  1,1605 1,3504 16% 5,5583 9,1493
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SNR SNR SNR MSE
(Despeckle)
Secuencias Imagen . N= 150 : (errfJ r PSNR
Muestra  (original) Mejorado cuadréatico
Lambda medio)
=0.025
H1S9 002  1,2223 1,4567 19% 5,5767 9,1035
H1S9 003  1,2255 1,46 19% 5,4883 90,2423
H1S9 004  1,2536 1,5353 22% 5,6154 9,0607
H1S9 005 1,1377 1,306 15% 5,543 9,1734
Promedio 1,27749333 1,54864 21% 5,61066 9,05692667
Varianza 0,0220192 0,06321137 0,03026452 0,06906774
Desviacion 0,14838869 0,25141871 0,17396701 0,26280742
estandar
Tabla 6
Caracteristicas sefial a ruido hablante 2
SNR SNR MSE
(Despeckle)
Secuencias Imagen . N= 150 S.NR (errlor PSNR
Muestra  (original) Mejorado cuadratico
Lambda medio)
=0.025

Hablante 2

H2S5 001  1,3732 1,7443 27% 4,6362 10,656
H2S5 002  1,1138 1,3341 20% 4,7881 10,2705
Secuencia_ 5 H2S5 003  1,0634 1,2329 16% 4,9078 10,1441
H2S5 004  1,0654 1,2269 15% 4,9729 1,2269
H2S5 005 11,1122 1,2936 16% 4,7275 10,4866
H2S6 001 1,1771 1,4159 20% 4,4033 11,051

H2S6_002  0,9824 1,072 9% 4,4721 10,899
Secuencia_6 H2S6_003 0,91827 0,9956 8% 4,5133 10,8369
H2S6_004 1,027 1,1528 12% 4,7738 10,3319
H2S6_005  1,0097 1,1279 12% 4,7411 10,4962
H2S7_001  1,2101 1,4956 24% 4,7567 10,4678
H2S7_002  0,9579 1,062 11% 4,6431 10,573
Secuencia_7 H2S7_003  0,9516 1,035 9% 4,6868 10,5791
H2S7_004 1,09 1,223 12% 4,7758 10,2929
H2S7_005 1,147 1,3673 19% 4,8084 10,3392
Promedio 1,079938 1,25192667 15%  4,70712667 9,91007333

Varianza 0,01388614 0,03990969 0,02396903 5,83285554
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SNR SNR MSE
Despeckle
Secuencias Imagen . ( N:p150 ) S.NR (e”,"f PSNR
Muestra  (original) Mejorado cuadratico
Lambda medio)
=0.025
Desviacion 0,11783948 0,1997741 0,15481936 2,41513054
estandar
Tabla 7
Caracteristicas sefial a ruido hablante 3
SNR SNR MSE
Despeckle
Secuencias Imagen . ( N:plSO ) S.NR (e”,of PSNR
Muestra  (original) Mejorado cuadratico
Lambda medio)
=0.025
H3S1 001 1,0111 1,147 13% 5,8123 8,7441
H3S1 002 1 1,1322 13% 5,8722 8,6722
Secuencia_1 H3S1 003  0,9963 1,1269 13% 5,883 8,6391
H3S1 004  1,0087 1,147 14% 5,7802 8,7922
H3S1 005 1,0169 1,1676 15% 5,7472 8,8419
H3S2 001 1,0174 1,1739 15% 5,7826 8,7886
H3S2 002  1,0069 1,159 15% 5,6332 8,9987
- Secuencia_2 H3S2 003  0,9817 1,112 13% 5,6114 9,032
Q H3S2 004  0,9959 1,1367 14% 5,6125 9,048
8 H3S2 005 0,9958 1,1317 14% 5,5919 9,097
'CE H3S3 001 1,058 1,1782 11% 4,6147 10,7654
H3S3 002  0,9733 1,062 9% 4,4986 10,9695
Secuencia_3 H3S3 003 1,0612 1,1844 12% 4,6068 10,7631
H3S3 004 1,038 1,1319 9% 4,7534 10,4737
H3S3 005 1,019 1,1061 9% 4,8033 10,3831
Promedio 1,01201333 1,13977333 13%  5,37355333 9,46724
Varianza 0,00062003 0,00101392 0,28863037 0,81020997
Desviacion 0,02490043 0,03184208 0,53724331 0,90011664

estandar
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Tabla 8
Caracteristicas sefial a ruido hablante 4
SNR SNR MSE
Despeckle
Secuencias Imagen . ( N:p150 ) S.NR (e”,of PSNR
Muestra  (original) Mejorado cuadratico
Lambda medio)
=0.025
H4S1 001  0,8924 0,9703 9% 5,684 8,8688
H4S1 002  0,8798 0,9537 8% 5,7282 8,819
Secuencia_1 H4S1 003  0,8828 0,9563 8% 5,6385 8,9385
H4S1 004  0,8729 0,9453 8% 5,8541 8,6301
H4S1 005 0,8802 0,9558 9% 5,8128 8,6916
H4S2 001  0,8894 0,9692 9% 5,8654 8,6307
H4S2 002  0,8927 0,9737 6% 5,7966 8,6983
< Secuencia_2 H4S2 003  0,8919 0,9668 8% 5,7525 8,6944
) H4S2 004 0,898 0,9672 8% 5,56821 9,0607
c_% H4S2 005 0,8878 0,961 8% 5,8077 8,7338
-§ H4S8 001  0,9845 1,0752 9% 5,3131 9,507
H4S8 002  1,1306 1,275 13% 5,3092 9,4087
Secuencia_8 H4S8 003 1,068 1,1984 12% 5,4577 9,2564
H4S8 004  1,0271 1,1314 10% 5,3993 9,2976
H4S8 005  1,0437 1,1498 10% 5,2247 9,6
Promedio 0,94145333  1,02994 9% 5,61506 8,98904
Varianza 0,00727437 0,01158023 0,04824878 0,11554475
Desviacion 0,08528993 0,10761146 0,21965604 0,33991874

estandar
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Tabla 9
Caracteristicas sefial a ruido hablante 5
SNR SNR MSE
Despeckle
Secuencias Imagen . ( N:p150 ) S.NR (e”,of PSNR
Muestra  (original) Mejorado cuadratico
Lambda medio)
=0.025
H5S1 001  0,7667 0,8214 7% 5,2573 8,0888
H5S1 002 0,8386 0,8964 7% 5,1382 9,8148
Secuencia_1 H5S1 003  0,8085 0,8578 6% 5,0988 9,8472
H5S1 004  0,8337 0,8879 7% 4,9894 10,0529
H5S1 005 0,8734 0,9372 7% 4,9096 10,193
H5S2 001 0,711 0,7513 6% 4,403 11,156
H5S2 002 0,7229 0,7723 7% 4,3138 11,3166
Secuencia_2 H5S2 003  0,7472 0,7997 7% 4,2741 11,397
L§ H5S2 004  0,7936 0,8656 9% 4,1444 11,6647
c_% H5S2 005 0,8328 0,9225 11% 4,0218 11,9081
'CE H554 001 0,9724 1,1204 15% 4,2646 11,4334

H5S4_002  0,9604 1,0607 10% 4,3753 11,2109
Secuencia_4 H5S4 003  0,9549 1,0523 10% 4,4848 10,9963

H5S4 004 07992 08521 7% 43572 11.2469
H5S4 005 07366  0,7697 4% 41145 117618
Promedio 082346 089115333 8% 454312 10,8058933
Varianza 0,00729807 0,01252608 0,17208512 104386414
Desviacion 0,08542873 0,11191999 0,41483144 1,0216967

estandar
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Apéndice D — Imégenes con contornos extraidos por EdgeTrak, de forma manual e

implementando algoritmo presentado en este proyecto.

Figura 17. Imagen original con 3 contornos hablante 1.
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Figura 19. Imagen original con 3 contornos hablante 3.
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Figura 21. Imagen original con 3 contornos hablante 5.
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Apéndice E — Tablas con valores MSD para cada uno de los 5 hablantes.

Tabla 10
Valor MSD hablante 1

Imagen MSD MSD

muestra  EdgeTrak  Regresion
H1S1 001  1,8571 1,9000
H1S1 002  1,9429 1,9429
Secuencia_1 H1S1 003  1,6386 1,6988
H1S1 004  1,8500 1,7000
H1S1 005 11,8714 1,8714
H1S6_001  1,8857 0,5143

H1S6_002  1,9286 1,9143

Secuencia_6 4155 o3 1,7143  1,7286
H1S6 004  1,8857 0,5143
H1S6 005 1,6386 1,6988
H1S9 001  1,8000 1,8286
H1S9 002  1,9286 0,5000
Secuencia_9 H1S9 003  1,7857 1,7514
H1S9 004  1,8143 1,7286
H1S9 005  1,8857 1,7000

Secuencias

Hablante 1

Promedio 1,82847567 1,53279133
Varianza 0,00957703 0,28768247
Desviacion

, 0,0978623 0,5363604
estandar
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Tabla 11
Valor MSD hablante 2

Imagen MSD MSD
muestra  EdgeTrak Regresion
H2S5 001 1,7714 1,8000
H2S5 002 1,8714 1,8857
Secuencia_ 5 H2S5 003  1,8858 1,3000
H2S5 004 1,8714 1,8714
H2S5 005 1,8419 1,7857
H2S6 001 0,7714 0,5143
H2S6_002  0,3143 0,3429
Secuencia_6 H2S6_003  1,6364 1,5194
H2S6 004  0,4500 1,8375
H2S6 005  0,5432 0,5062
H2S7_001  1,9143 1,7286
H2S7_002  0,5672 0,3284
Secuencia_7 H2S7 003  0,9231 0,4308
H2S7_004  1,7500 0,2647
H2S7_005 0,5714 0,6032

Secuencias

Hablante 2

Promedio 124554339 111457651
Varianza 0,42262413 0,47008457
Desviacion 0,65009548 0.68562714
estandar

Tabla 12
Valor MSD hablante 3

Secuencias Imagen MSD MSD
muestra  EdgeTrak Regresion
H3S1 001  1,9286 1,4429
H3S1 002  1,9286 1,8429
o Secuencia_1l H3S1 003 11,9714 1,4714
2 H3S1 004  1,9286 1,7000
= H3S1 005 1,9000  1,4143
L H3S2 001  1,9429 1,9429

Secuencia_2 H3S2_002 1,8571 1,8286
H3S2_003  1,8857 1,8143



Implementacion y analisis de un método automatico | 68

Imagen MSD MSD

muestra  EdgeTrak  Regresion
H3S2_004  1,9143 1,4429
H3S2_005 19714 1,8429
H3S3 001  1,8429 1,4714
H3S3_002 1,8571 0,6714
Secuencia_3 H3S3_003  0,6000 1,9429
H3S3_004 0,5143 0,3143
H3S3_005 1,8750 1,9167

Secuencias

Promedio 1,72785487 1,53730121
Varianza 0,22772738 0,22391302
Desviacion 0,4772079 0,47319449
estandar
Tabla 13
Valor MSD hablante 4
. Imagen MSD MSD
Secuencias

muestra  EdgeTrak  Regresion
H4S1 001  1,8429 1,8429
H4S1 002  1,4571 1,8000
Secuencia_1 H4S1_003  1,8000 1,7857
H4S1 004  1,4286 1,7714
H4S1 005  1,8000 1,7857
H4S2_001  1,8857 1,8857
H4S2_002 1,9714 1,9714
Secuencia_2 H4S2 003 1,8714 1,8714
H4S2_004  1,8571 1,7286
H4S2_005 1,9143 1,9143
H4S8 001  1,8571 1,5000
H4S8 002  1,8571 0,6714
Secuencia_8 H4S8_003  1,8143 0,8143
H4S8 004 1,6714 1,6571
H4S8 005  1,7429 1,6429

Hablante 4

Promedio 1,78476114 1,64285667
Varianza 0,02418266 0,14807584
Desviacion

, 0,15550775 0,38480623
estandar
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Tabla 14
Valor MSD hablante 5

Imagen MSD MSD
muestra  EdgeTrak Regresion
H5S1 001  0,5000 1,7286
H5S1 002  0,4571 0,3857
Secuencia_1 H5S1 003  0,4000 0,3857
H5S1 004  0,3714 0,3571
H5S1 005 0,3143 0,1429
H5S2 001  0,3429 1,3571
H5S2_002  0,0857 1,4143
Secuencia_2 H5S2_003 0,2714 0,3286
H5S2 004  0,4857 0,4143
H5S2 005 0,4286 0,4714
H5S4 001  1,9286 1,8714
H5S4 002  1,9286 1,9143
Secuencia_4 H5S4 003  1,9429 1,6143
H5S4 004  1,4286 1,5571
H5S4 005 0,4714 1,8571

Secuencias

Hablante 5

Promedio 0,75714099 1,05333173
Varianza 0,45367292 0,48435726
Desviacion

, 0,67355246 0,6959578
estandar




