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Resumen

Titulo: Deteccion del Contorno de la Lengua sobre Imagenes de Ultrasonido del Plano Sagital del
Tracto Vocal Utilizando Técnicas de Aprendizaje Profundo”

Autor: Jorge Enrique Morantes Bohérquez™

Palabras Clave: Contorno de la lengua, imagenes de ultrasonido, aprendizaje profundo, redes

neuronales convolucionales.

Descripcion: Las imagenes de la lengua por ultrasonido proporcionan un medio no invasivo para
evaluar la posicion y el movimiento de la lengua. Sin embargo, la presencia de ruido y el bajo
contraste afectan la usabilidad de estas imagenes. En consecuencia, extraer los contornos de la
lengua a partir de estas imagenes sigue siendo una tarea no trivial que implica procedimientos
manuales costosos y propensos a errores. En fonética linglistica y clinica, la deteccion de la lengua
es el primer paso en el andlisis de imagenes ecograficas. Esto tiene multiples aplicaciones médicas,
como el tratamiento de trastornos del sonido del habla, la comparacion de la produccion del habla
sana y la deficiente, el entrenamiento y rehabilitacion de un segundo idioma, entre otras.
Histéricamente se han presentado diversos métodos orientados a la automatizacion de esta tarea,
como los contornos activos, los métodos basados en grafos y las redes neuronales. En este trabajo
se plantea la implementacién y evaluacion de un algoritmo, basado en técnicas de aprendizaje
profundo, capaz de extraer el contorno de la lengua sobre secuencias de imégenes de ultrasonido

de forma automatica.

* Trabajo de Grado
™ Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y de Telecomunicaciones.
Director: Franklin Alexander Sepulveda Sepulveda. Doctor en Ingenieria.
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Abstract

Title: Tongue Contour Detection in Ultrasound Images of the Sagittal Plane of the VVocal Tract
Using Deep Learning Techniques”
Author: Jorge Enrique Morantes Bohdrquez™

Key Words: Tongue contour, Ultrasound images, Deep learning, Convolutional neural networks.

Description: Ultrasound imaging provides a non-invasive means of evaluating the position and
movement of the tongue. However, the presence of noise and low contrast affect the usability of
these images. Consequently, extracting the contours of the tongue from these images remains a
non-trivial task involving costly and error-prone manual procedures. In linguistic and clinical
phonetics, tongue tracking is the first step in ultrasound image analysis. This has multiple medical
applications, such as the treatment of speech sound disorders, the comparison of healthy and poor
speech production, second language training and rehabilitation, among others. Historically,
various methods aimed at automating this task have been presented, such as active contours, graph-
based methods, and neural networks. This work proposes the implementation and evaluation of an
algorithm, based on deep learning techniques, capable of extracting the contour of the tongue from

ultrasound image sequences automatically.

* Degree Work
" Faculty of Physical Mechanical Engineering. School of Electrical Engineering, Electronics and
Telecommunications. Director: Franklin Alexander Sepulveda Sepulveda. Doctor of Engineering
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Introduccion

La captura de imagenes de la lengua por ultrasonido proporciona un medio no invasivo
para evaluar la posicion y el movimiento de la lengua. Sin embargo, la presencia de ruido y el bajo
contraste afectan la usabilidad de estas imagenes. En consecuencia, extraer los contornos de la
lengua a partir de imagenes de ultrasonido sigue siendo una tarea no trivial, costosa en tiempo y
en recursos humanos. En fonética lingiistica y clinica, la deteccion de la lengua es el primer paso
en el analisis de imagenes ecograficas. Esto tiene multiples aplicaciones médicas, como el
tratamiento de trastornos del sonido del habla, la comparacion de la produccion del habla sana y
la deficiente (Laporte & Menard, 2017), el entrenamiento y rehabilitacion de un segundo idioma
(Gick, Bernhardt, Bacsfalvi, & Wilson, 2008), la investigacion sobre deglucion de alimentos
(Ohkubo & Scobbie, 2018), modelado de lengua en 3D (Chen, y otros, 2018), entre otros.

Histdricamente se han propuesto varios métodos para la deteccion del contorno de la lengua
de forma semiautomatica o automatica, destacando los contornos activos (Snakes) (Akgul,
Kambhamettu, & Stone, 1999; Li, Kambhamettu, & Stone, 2005; Xu, y otros, 2016), métodos
basados en grafos (Tang & Hamarneh, 2010) y el uso de redes neuronales (Fasel & Berry, 2010;
Jaumard-Hakoun, Xu, Roussel-Ragot, Dreyfus, & Denby, 2016). No obstante, tanto Snakes como
los métodos basados en grafos permanecen operando de forma semiautomatica, requiriendo
intervencion manual para entregar resultados apropiados o involucrando técnicas mas complejas
con el objetivo de orientar el algoritmo hacia una segmentacion mas automatica.

Las redes neuronales convolucionales (RNC) se han convertido en el método de predilecto
para aplicaciones de vision por computador en los ultimos afios (Zhou, Greenspan, & Shen, 2017).

Han demostrado un rendimiento sobresaliente en tareas de clasificacion de imagenes, asi como en
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la deteccidn, reconocimiento y seguimiento de objetos. En este documento, se realiza la
implementacion de un algoritmo basado en RNC para la extraccion automatica del contorno de la

lengua utilizando la arquitectura Dense U-Net.
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1. Objetivos

1.1 Objetivo General

Desarrollar y evaluar el desempefio de un algoritmo basado en técnicas de aprendizaje
profundo para la deteccion del contorno superior de la lengua sobre secuencias de imagenes de
ultrasonido.
1.2 Objetivos Especificos

e Realizar una etapa de preprocesamiento a las imagenes de la base de datos
(mejoramiento de contraste y seleccidn de la region de interés).

e Implementar una red neuronal profunda cuya entrada corresponda a una imagen de
ultrasonido del plano sagital del tracto vocal y su salida sea un conjunto de
coordenadas espaciales (X, y) con los puntos que mejor describen el contorno de la
lengua en dicha imagen.

e Evaluar los resultados obtenidos con el algoritmo teniendo como referencia los

contornos extraidos de forma manual
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2. Marco Tedrico

2.1 Estado del Arte

A continuacion, se describen los principales métodos propuestos para realizar la deteccion
del contorno de la lengua,
2.1.1 Contornos Activos

Este método se fundamenta en la configuracién del conjunto de puntos que mejor describen
el contorno de la lengua en el primer fotograma. Estos serviran como referencia para el siguiente
fotograma, procurando que la curva se actualice en busca de regiones con cambios grandes de
intensidad. Los nuevos puntos obtenidos ayudan a generar el contorno para el siguiente fotograma,
esto proceso sera llevado a cabo consecutivamente logrando etiquetar toda la secuencia.
Figura 1
Funcionamiento de los contornos activos

Contorno inicial Cambio de fotograma Actualizacion del contorno

P e N o Al N ol |

Nota. El grafico muestra el proceso de configuracion de un contorno inicial, y como este se

actualiza cuando se realiza el cambio de fotograma.

La actualizacion de los puntos se basa en encontrar los contornos que minimizan un

funcional de energia, descrito por la siguiente expresion:

Esnake(V: S, 1) = Z(“Eint(vi: S) + .BEext(vi:I)) €y
i=1
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Esta funcion considera dos energias: la energia interna, encargada de mantener la
regularidad en la curva mediante componentes de fluidez, equidistancia y semejanza respecto a la
referencia (ecuacion 2) y la energia externa que esta dada por el gradiente de la imagen, y es la
que permite guiar a los puntos de la curva hacia la region donde haya un mayor cambio de

intensidad (ecuacién 3).

Esmo(vi)

Eint(;, §) = [A1 A2 A3]| Eaqise(vy)
Esim(vii S) (2)
Eext(vi, D = —|VI(v;)] (3)

En estas expresiones S representa el contorno de referencia, | es el fotograma en cuestion,

V representa el conjunto de puntos que describe la curva a y B son factores de ponderacion.
También es importante mencionar que lasumade A;, A, y A3 esiguala 1.

2.1.2 Grafos

La idea de esta técnica se encuentra en representar el conjunto total de puntos que describen
el contorno de la lengua como vértices de un grafo tipo cuadricula. En este grafo cada fila
corresponde a los n puntos de la curva para un fotograma en especifico enlazados por aristas
denominadas espaciales, y en cada columna se establece la unién entre un mismo punto en dos

fotogramas diferentes mediante aristas temporales. Lo que se busca es etiquetar cada vértice con

un vector de desplazamiento D que describa la diferencia espacial entre el iésimo punto en un

fotograma y ese mismo punto en el contorno inicial.
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La correcta asignacion de un vector de desplazamiento a un vértice se medird mediante la
energia de datos, la cual alienta a cada punto a unirse a los bordes de la imagen, y la energia de
regularizacion cuyo fin es asegurar que cada contorno permanezca suave y continuo y que los
contornos de los fotogramas adyacentes se muevan de manera coherente.

Figura 2

Representacion de la secuencia de fotogramas mediante un grafo

S puntos para describir el contorno de la lengua

# L d L 4 L 4 i
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 —o—9—9—

 —o—9—9

» o B e 09 0 +0 M

*—o———

Nota. El gréafico representa el grafo de un contorno descrito por 5 puntos (nimero de columnas),
en 4 fotogramas diferentes (nimero de filas).
2.1.3 Modelos de Apariencia Activa

Este método fue planteado en 2009, proponiendo una técnica novedosa y efectiva. Se basa
en el trazado de lineas a lo largo del tracto vocal, para la posterior basqueda de intersecciones de
con puntos con una textura especifica, en este caso la textura de la lengua, tipicamente
correspondiente a pixeles de una alta intensidad. Si bien la deteccion que se logra es precisa, los
alcances de este método fueron limitados, debido a que requeria informacion adicional, como
videos de rayos X recolectados en simultaneo con el ultrasonido y estimacion de la textura deseada

por parte de expertos. De forma que esta propuesta resulta practicamente obsoleta a dia de hoy.
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Figura 3

Demostracion de la operacion de los modelos de apariencia activa

e

Nota. Trazado de lineas a lo largo del tracto vocal. Los puntos rojos sefialan las intersecciones

evidentes o derivadas con pixeles de alta intensidad, correspondientes al contorno de la lengua.

2.2 Marco Referencial
El método mas reciente para desempefiar la tarea de deteccidn son las redes neuronales, una
poderosa herramienta que ha probado ser de gran utilidad en mdltiples labores y que con la
constante mejora de las unidades de procesamiento adquiere cada vez mayor relevancia. Su
funcionamiento se puede aproximar al del cerebro humano, donde por medio de un conjunto de
conocimientos previos, reglas y datos se realiza un gran procesamiento con el objetivo de generar
una respuesta adecuada ante determinado estimulo.
2.2.1 Método

En la literatura es posible encontrar informacion de maltiples tipos de redes neuronales, las
seleccionadas para el desarrollo de este trabajo se denominan redes neuronales convolucionales.

Este tipo de redes se ha convertido en el método predilecto para aplicaciones de vision por
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computador en los ultimos afios, incluyendo tareas de clasificacion, segmentacion y generacion de
imagenes. El area especifica en la cual se enfoca este trabajo es la de segmentacion.

Las redes neuronales convolucionales operan de manera similar a la corteza visual del ojo
humano, identificando distintas caracteristicas en las imagenes que hacen posible la deteccion de
objetos y la extraccion de informacion valiosa. Estas redes contienen varias capas ocultas
especializadas y jerarquizadas. Es decir que las primeras capas pueden detectar puntos, lineas,
figuras geométricas y se van especializando hasta llegar a capas mas profundas capaces de
reconocer formas complejas como un rostro o una silueta.

2.2.1.1 Arquitectura de la Red. La arquitectura utilizada en este trabajo recibe el nombre
Dense U-Net. Esta red inicialmente realiza la compresion de las imagenes de entrada mediante
operaciones de agrupamiento y convolucion, y posteriormente recupera el tamafio original de las
iméagenes a traves de una ruta de sobremuestreo. La razon por la cual se desea recuperar el tamafio
original de las imagenes es para poder realizar una clasificacion de cada uno de los pixeles de
acuerdo a la informacion que contengan, a esto se le llama segmentacion.

Esta arquitectura se basa en la combinacién de U-Net y Dense-Net. De U-Net se toma la
estructura previamente descrita, y las conexiones de salto, operaciones que favorecen la
recuperacion del tamafio original de las imagenes en la ruta de subida. Por su parte DenseNet
aporta el concepto de bloques densos o densamente conectados, los cuales estdn conformados de
normalizacion por lotes, unidades de rectificacion y convoluciones repetidas, en donde la salida
de una capa se concatena en la entrada de la siguiente. El objetivo de esta concatenacion es mitigar
el desvanecimiento de gradiente, un problema comuin en redes neuronales profundas que
imposibilita realizar el ajuste de los pesos de la red y por lo tanto se interrumpe el proceso de

entrenamiento.
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Figura 4

Arquitectura Dense U-Net

Lls]---— - —— - — -1

agrupamiento I_' E=Pl o e e - >l — — conexion de salto
maximo Lb_ - > I ) I 4" de-convolucion
=P blogue denso — .
q ==) bloque denso simple
L’ capa de transicion ==) activacion sigmoide

Nota. Red neuronal convolucional tipo reloj de arena, con una ruta de submuestreo y una de

sobremuestreo simétricas.

2.2.1.2 Funcién de pérdida. El objetivo de esta funcion es evaluar el rendimiento de la red
durante el entrenamiento y con base a la variacion de su valor estimar cual es la version del modelo
que mejores resultados alcanza. La funcion empleada en este trabajo fue la funcién de perdida
compuesta. Esta funcion consiste en la suma ponderada del coeficiente de similitud de Dice, el
cual sirve para establecer una comparacion entre dos areas basandose en la superposicion existente
entre las mismas y la funcion de entropia cruzada estandar que evalua la precision en la asignacion
de probabilidad a cada uno de los pixeles. El valor del factor de ponderacion A (lambda) fue 5

durante la implementacion.

LCompuesta = LDice + A * LEntropia (4)
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2.2.2 Base de Datos

Se contaba con una extensa base de datos conformada por méas de 100000 imagenes de
ultrasonido, extraidas de la grabacion del ultrasonido de 30 frases cortas que fueron adquiridas por
medio de un microfono cardioide direccional. Esta base de datos incluye datos de 17 hablantes (8
hombres y 9 mujeres) de la region de Santander en Colombia, quienes informaron no tener ninguna
patologia del habla (Castillo, Rubio, Porras, Contreras-Ortiz, & Sepulveda, 2019). Adicionalmente
se contaba con el etiquetado del contorno de la lengua en cada fotograma realizado inicialmente
por el software EdgeTrak, con posteriores correcciones manuales.

2.2.2.1 Pre-procesamiento. Tras realizar algunas pruebas preliminares se determino un
problema de bajo contraste en las imagenes de la base de datos, con la mayoria de pixeles
concentrados en tonos muy oscuros. Para corregirlo se empled una técnica denominada
emparejamiento de histograma tomando como referencia el histograma de una imagen de
ultrasonido de alta calidad.

Figura 5

Emparejamiento de histograma

Referencia Original Procesada

Nota. La imagen tomada como referencia fue extraida del repositorio de MTracker. Se puede

apreciar un contorno mucho més visible tras el emparejamiento de los histogramas.
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2.2.2 Méscaras. Cada contorno se describe por medio de un conjunto de 50 coordenadas (X,y), las
cuales son utilizadas para la generacion de mascaras o mapas de calor, las cuales seran empleadas
como salida para el entrenamiento de la red.

Figura 6

Imagen de ultrasonido junto a su respectiva mascara

Nota. Se muestra a la izquierda un fotograma previamente procesado y a la derecha el contorno de

referencia tomado de la base de datos.

Para la generacion de esta mascar se toma cada punto como el centro de una distribucion gaussiana.
De esta manera, a los pixeles més cercanos a las coordenadas reales del contorno de la lengua se
les asignan mayores probabilidades, mientras que todos los demas pixeles disminuyen
gradualmente a medida que se alejan del contorno. Durante la implementacion, la desviacion

estandar predeterminada fue establecida en 3.

n=50

I1(x,y) « Z exp

i=1

<_ (x—x)*+ @y - }’i)2> (5)

202
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2.2.3 Resultados

Una vez fueron generados los modelos se procedio a evaluar los resultados obtenidos para
el conjunto de prueba, comprendido por mas de 4000 iméagenes de ultrasonido.

2.2.3.1 Métrica de Evaluacién. La medida seleccionada para realizar la comparacion entre
los contornos obtenidos en cada modelo y los contornos de referencia fue la Suma Media de la
Distancia (Mean Sum of Distance), abreviada MSD por sus siglas en ingles. La MSD entre dos
secuencias se puede calcular como la distancia promedio entre un punto dado y el punto mas
cercano perteneciente a la otra secuencia. Una gran ventaja de esta medida es que es aplicable
incluso si el nimero de puntos que conforman las curvas no es el mismo. Su valor optimo es cero
y podria interpretarse como una superposicion total de los puntos.

Figura7

MSD entre dos secuencias

Nota. Comparacién entre dos curvas usando la MSD, incluso si el nimero de puntos de las curvas
no es el mismo.

Cada modelo fue puesto prueba para diferentes umbrales |, cuyo objetivo era filtrar pixeles
con probabilidad por debajo de este valor. De esta manera se establece una probabilidad minima
para que un pixel sea potencialmente parte del contorno. A continuacion, se presentan los

resultados obtenidos por cada uno de los modelos para diferentes umbrales.
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Tabla 1.

MSD y desviacion estandar promedio para diferentes umbrales usando el modelo pre-entrenado

Hth MSD (desviacién estandar) Porcentaje de detectados [%0]
0.9 6.163 (3.649) 64.238
0.7 3.540 (3.265) 82.793
0.5 3.497 (3.471) 87.148
0.3 3.591 (3.772) 90.861
0.1 3.968 (4.488) 96.294
0.01 4.370 (4.091) 99.752

Nota: Esta configuracion logra la mejor MSD de todas, sin embargo, el porcentaje de deteccién

no alcanza el 100% y la desviacion estandar tiene un valor elevado.

Tabla 2.

MSD y desviacion estandar promedio para diferentes umbrales usando el modelo re-entrenado

Hth MSD (desviacion estandar) Porcentaje de detectados [%0]
0.9 4.778 (2.704) 100
0.7 4.854 (2.743) 100
0.5 4.939 (2.771) 100
0.3 4.993 (2.798) 100
0.1 5.006 (2.652) 100
0.01 11.01 (101.86) 100

Nota: Los resultados obtenidos con este modelo usando un umbral de 0.9 son buenos, detectando

la totalidad de los contornos. No obstante, su MSD y su desviacion estandar no son sobresalientes.
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Tabla 3.

MSD y desviacion estandar promedio para diferentes umbrales usando el modelo entrenado desde
cero

Hth MSD (desviacion estandar) Porcentaje de detectados [%0]
0.9 3.978 (2.21) 100
0.7 3.895 (2.109) 100
0.5 3.838 (2.083) 100
0.3 3.645 (1.975) 100
0.1 4.054 (2.14) 100
0.01 5.125 (2.476) 100

Nota: La deteccion lograda por este modelo es la de mejor desempefio global, con una MSD

cercana a la minima, un porcentaje de deteccion del 100% y la mejor desviacion estandar.

2.1.2.1 Discusion. Con base en la informacion presentada en las Tabla 1, se descarta el
modelo pre-entrenado, debido a su bajo porcentaje de deteccidn y su alta desviacion estandar,
factores que indican que este modelo es capaz de extraer los contornos de forma muy precisa en
ciertos fotogramas, pero en otros la estimacion obtenida es muy pobre o no llega a hacerse. Por
otra parte, tras analizar la Tabla 2 se determina la desestimacion del modelo re-entrenado, al no
destacar en ninguna métrica. Con base en lo anterior y apoyado con los registros presentados en la
Tabla 3 se justifica la seleccion del modelo entrenado desde cero como el de mejor desempefio,

pues sus resultados son sobresalientes en todos los items puestos en consideracion.
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Figura 8

Contornos correctamente generados por cada uno de los modelos

Referencia
Pre-entrenado
Re-entrenado
Entrenado

Nota. Contornos exitosamente generados por los tres modelos empleados.

Figura 9

Contornos erréneamente extraidos

Referencia
Pre-entrenado
Re-entrenado
Entrenado

Nota. Contornos detectados de forma erronea (modelo pre-entrenado) o parcialmente correcta.
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3. Conclusiones

e Los resultados demuestran la validez en el uso de las redes neuronales para el
desempefio de esta tarea de forma automatica, rapida y precisa.

¢ El modelo entrenado desde cero alcanza los mejores resultados globales, logrando
un 100% de deteccidn, una baja MSD y la menor desviacién estandar.

e Una gran ventaja de este algoritmo es que permite obtener una estimacion en cada
fotograma de forma independiente.

e La extraccion automatica del contorno presentada en este trabajo puede
potencialmente facilitar las anotaciones manuales que requieren mucho tiempo en

la investigacion fonética y clinica.
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4. Recomendaciones

Una de las principales razones por la que en muchos casos se dificulta llevar a cabo trabajos
0 proyectos relacionados con redes neuronales o computacién de alto rendimiento es por la no
disponibilidad de equipos con altas prestaciones, o con las prestaciones minimas para ejecutar los
algoritmos. Con base en mi experiencia recomiendo ampliamente el uso de entornos de ejecucion
en la nube, tales como Jupyter o Google Colab, siendo este Gltimo el cual emplee para el desarrollo
de este trabajo. Este servicio permite el uso de unidades de procesamiento grafico (GPU) por
periodos de alrededor de 12 horas diarias de forma totalmente gratuita. Los tiempos de ejecucion
con relacion a los obtenidos en mi computadora portatil con un procesador AMD A4-6210
disminuyeron a la décima parte, donde la deteccion de los contornos de forma local lograba una
velocidad de 1 fotograma por segundo, mientras en la nube se alcanzaban a etiquetar hasta 12

fotogramas por segundo.
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