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Resumen

Keywords: Laringoscopia, Glotis, Videos de alta velocidad, Patologias vocales,

Segmentacion de imdgenes, Descriptores de Fourier, Canales de color

Para analizar y diagnosticar enfermedades y disfunciones vocales es indispensable
analizar visualmente las cuerdas vocales en accion. El uso de camaras de alta velocidad
es la mejor forma de capturar el ciclo de fonacion de las cuerdas vocales en gran deta-
lle, pero debido a la inmensa cantidad de datos generado por estas cdmaras se vuelve
necesario desarrollar técnicas automaéticas para procesar estos videos de alta velocidad

(HSV), en particular técnicas de segmentacion automética de la glotis.

Se plantean como objetivos para esta memoria implementar un método de segmen-
tacion automatica de la glotis en HSV, evaluar cuantitativamente dicho método y com-
pararlo con otros métodos existentes, investigar la utilidad del uso de la informacion de
color de los videos en la segmentacion, e investigar la utilidad del uso de técnicas de

machine learning en la segmentacidn.

En esta memoria se implementa el paper [14] que describe un método automatico
de segmentacién de la glotis en HSV. Este método se basa en la aplicaciéon de un um-
bral flexible, comparacion de descriptores de Fourier, aplicacion de contornos activos,
machine learning y cédlculo de una imagen de probabilidad a partir de las propieda-
des de color de las glotis segmentadas, entre otras cosas. Se proponen varias mejoras:
Cambios en la comparacion de descriptores de Fourier, en la comparacion de las pro-
piedades de color, resolucion de colisiones en la segmentacion y el cdlculo de una ROI
inicial a partir de la varianza de cada pixel a lo largo del video. También se desarrolld
una version para videos en escala de grises, y se evalud cuantitativamente el algoritmo

utilizando el coeficiente Dice y el error de area.

Los resultados muestran que el algoritmo original no entrega muy buenos resulta-
dos, pero al implementar las modificaciones propuestas se logran mejoras significati-
vas. Se concluye que la informacién de color de los videos no debiera descartarse ya
que puede ayudar a la segmentacién, y que con la cantidad de datos de entrenamiento
limitada que se tiene, la parte de machine learning del algoritmo no funciona lo sufi-

cientemente bien.



Abstract

Keywords: Laryngoscopy, Glottis, High speed video, Vocal pathologies, Image seg-

mentation, Fourier Descriptors, Color channels

Visual analysis of the vocal cords in action is essential for the diagnosis of vocal
pathologies. The use of high speed cameras is the best way to capture the vocal cords’
phonation cycle in detail, but due to the huge amount of data generated by these came-
ras it becomes necessary to develop automatic processing techniques for the captured

videos, particularly automatic glottis segmentation techniques.

The objectives set for this thesis are to implement an automatic glottis segmentation
method for laryngeal high-speed videos (HSV), to quantitatively evaluate the method’s
performance and compare it with other existent methods, to investigate the usefulness
of the videos’ color information, and to investigate the usefulness of machine learning

techniques in glottis segmentation.

The paper [14] is chosen for implementation; this paper describes an automatic glot-
tis segmentation method in HSV based on a flexible thresholding technique, Fourier
descriptors comparison, active contours, machine learning and a probability image cal-
culation based on color properties of already segmented glottis, amongst other things.
Many modifications are proposed: Changes in Fourier descriptor comparison, changes
in color properties comparison, collision resolution during frame-by-frame segmenta-
tion and an initial ROI calculation from the video’s pixels variance. A version of the
algorithm for grayscale videos was developed, and a quantitative evaluation of the al-

gorithm’s performance was made using the Dice coefficient and area error.

Results show that the original algorithm does not give very good results, but the
implementation of the proposed modifications significantly improves performance. It
is concluded that the video’s color information should not be discarded because it can
be helpful for glottis segmentation, and that with the limited amount of data available,

the machine learning part of the algorithm does not work well enough.
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Glosario

= Cuerdas vocales: Consisten en dos membranas mucosas ubicadas en la laringe.
Durante la fonacién las cuerdas vibran modulando el aire que pasa a través de

ellas y produciendo sonido.

s Efecto Lombard: Es la tendencia involuntaria de los hablantes a aumentar el es-

fuerzo vocal al hablar en un ambiente ruidoso.

= Estroboscopia: Es una técnica para la visualizacion de las cuerdas vocales en
movimiento basada en el efecto estroboscdpico, aprovechando la periodicidad de

la vibracion de las cuerdas.

= Escala de grises: Una imagen en escala de grises es una en donde cada pixel tiene
un solo valor que indica la intensidad de la luz sobre €l. No hay informacion de

color.

» GIE: Glottal Image Explorer, herramienta open-source para la segmentacion de
la glotis en videos endoscopicos de alta velocidad de las cuerdas vocales, pro-

puesta en [3].
= Glotis: La apertura entre las cuerdas vocales.

= GND: Glottal Neighborhood Descriptor, descrito en la seccion 1.3.2 del desarro-

llo del tema.
= HSV: High Speed Video, video de alta velocidad.

= Laringe: Es un 6rgano ubicado en la parte superior del cuello asociado principal-

mente a la produccion de la voz. Contiene las cuerdas vocales.

= Laringoscopia: Es una endoscopia de la laringe, es decir un procedimiento médi-

co para observar la laringe.

» PCA: Principal Component Analysis, técnica estadistica que transforma un con-
junto de variables posiblemente correlacionadas en otro conjunto de variables no

correlacionadas llamadas componentes principales.

= ROI: Region Of Interest, region de interés.
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= Segmentacion: En el contexto de imdgenes segmentacion se refiere a particionar
la imagen en segmentos o regiones, generalmente con el objetivo de identificar

objetos o fronteras en la imagen.
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Parte I

Motivacion y Objetivos

La laringe, que aloja a las cuerdas vocales y es el 6rgano responsable de la produc-
cién de la voz, es sumamente delicada y vulnerable a ser afectada por una gran variedad
de enfermedades y disfunciones. Para poder diagnosticar y posteriormente tratar estas
enfermedades es indispensable analizar visualmente las cuerdas vocales en accién y sus
caracteristicas vibratorias. Esto se puede hacer de varias formas, pero la mejor y mas
confiable es el uso de cdmaras de alta velocidad. Estas cdmaras son capaces de grabar
videos a tasas del orden de decenas de miles de cuadros por segundo, mas que suficien-
te para capturar en gran detalle la vibracion de las cuerdas que no es visible ante el ojo

humano debido a su alta frecuencia.

Un problema que surge del uso de estas camaras es la inmensa cantidad de datos
generada. A una tasa normal de 10000 cuadros por segundo, un video de unos pocos
segundos de duracién contendrd varias decenas de miles de cuadros. Analizar esta can-
tidad de datos de forma manual es inviable, por lo que se vuelve necesario desarrollar
técnicas automdticas para procesar estos videos de alta velocidad (HSV), en particular

técnicas de segmentacion automatica de la glotis.

Se han propuesto muchos métodos distintos para la segmentacion de la glotis en
HSYV, pero el tema atin no estd completamente resuelto y sigue siendo investigado. No
existe un benchmark oficial para evaluar objetivamente los resultados de los métodos,
por lo que es dificil saber si una técnica es mejor que otra sin implementarla direc-

tamente. También llama la atencién que la mayoria de los métodos propuestos hasta
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ahora trabajan con videos en escala de grises, siendo que para los clinicos el color del
video es un factor importante para la identificacion de lesiones en el tejido de las cuer-
das vocales. Y ademds también llama la atencion el poco uso de técnicas de machine
learning ya que estas técnicas son muy usadas para el reconocimiento y clasificacion

de objetos en imédgenes, y pueden ser de ayuda para la segmentacion.

En base a todo lo anterior, los objetivos que se plantean para esta memoria son:

1) Implementar un método automatico existente para segmentar la glotis en videos

endoscopicos de alta velocidad.

2) Evaluar cuantitativamente el método y comparar su rendimiento con otros méto-

dos existentes.
3) Investigar la utilidad del uso del color del video en la segmentacion de la glotis.

4) Investigar la utilidad del uso de técnicas de Machine Learning en la segmentacion

de la glotis.

La motivacion de los objetivos 2, 3 y 4 es ayudar a mejorar las actuales técnicas
de segmentacion; el objetivo 2 en particular busca contribuir a hacer una evaluacion
mas objetiva de los algoritmos, mientras que los objetivos 3 y 4 buscan confirmar la
utilidad de ciertas técnicas para la segmentacion. El objetivo 1 surge a partir de los
otros 3, ya que para completarlos claramente es necesario implementar un algoritmo de

segmentacion primero.

Para completar el objetivo 1 se implementara el paper [14]: ”Fully automated glot-
tis segmentation in endoscopic videos using local color and shape features of glottal
regions”, brevemente descrito en la seccién 1.2. Una descripciéon mas detallada se hara
en la seccion III de Desarrollo del tema. Este paper en particular fue elegido porque
es el unico paper que se encontrd que trabaja con el color del video y ademas aplica

técnicas que podrian clasificarse como machine learning.

Para completar el objetivo 2 también serd necesario implementar otra técnica de
segmentacion; el paper [3]: ”Glottallmage Explorer—An open source tool for glottis seg-

mentation in endoscopic high-speed videos of the vocal folds” descrito brevemente en
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1.2 fue elegido para este propdsito. Se eligié porque los investigadores que escribieron
el paper dejaron publicamente disponible una aplicacion para Windows que se pue-
de usar para segmentar la glotis en videos laringoscdpicos utilizando su algoritmo y
permite exportar los contornos calculados. Por lo tanto no es necesario hacer la imple-
mentacion desde cero y ademds no queda duda de que el algoritmo se esta utilizando
tal cual lo pensaron sus creadores. El detalle de como se evaluaran los algoritmos, y de

como se completardn lo objetivos 3 y 4 se explicard en la siguiente seccion.



Parte 11

Introduccion y Estado del Arte

La voz humana se origina dentro de la laringe, cuando las cuerdas vocales vibran a
causa del flujo de aire pulmonar a través de ellas. Dicha vibracion consiste en ciclos de
apertura y cierre de la glotis, que se define como el espacio entre las cuerdas vocales. En
la voz hablada la glotis completa en promedio 125 y 200 ciclos de apertura y cierre en
hombres y mujeres respectivamente, y puede completar mas todavia al cantar o hacer
otro tipo de vocalizaciones, alcanzando frecuencias mucho maés altas de las que el ojo

humano es capaz de captar.

La laringe es un 6rgano sumamente delicado que requiere de constante cuidado y
supervision, ya que puede ser afectada por una gran variedad de enfermedades y dis-
funciones que pueden traer serias consecuencias fisicas y emocionales. Dichas enfer-
medades generalmente se ven reflejadas en alteraciones o cambios en el ciclo normal de
oscilacién de las cuerdas vocales. Por lo tanto el andlisis y observacion de las cuerdas
vocales en accion es sumamente importante para que los clinicos puedan identificar y

posteriormente tratar estas enfermedades.

Pero poder observar el ciclo de vibracion de la glotis en detalle no es una tarea
simple debido a las altas frecuencias a las que ésta vibra, por lo que para hacerlo se
requiere el uso de técnicas especiales. La técnica mds comun es la estroboscopia, una
técnica que permite obtener una vista en “cadmara lenta” de la vibracién de las cuer-
das vocales. La estroboscopia generalmente se hace con un endoscopio rigido que se

inserta a través de la boca del paciente y llega hasta la faringe. Desde alli se observa
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la laringe, sin necesidad de entrar a la garganta. Ademds se necesita de un estetosco-
pio ubicado en el cuello del paciente que mida la frecuencia fundamental de vibracion
de las cuerdas vocales. Luego se configura una luz estroboscdpica que parpadea a una
frecuencia varias veces mas lenta y ligeramente de-sincronizada con la frecuencia de
fonacién. Esto permite capturar imagenes secuenciales de distintas partes del ciclo de
oscilacion que al combinarse forman un video en “cdmara lenta” de la vibracion de las

cuerdas vocales. En la figura 1.1 se ilustra el principio detrds de esta técnica.

Figura 1.1: Ilustracion del principio tras la estroboscopia. La sefial azul de arriba repre-
senta la apertura de una glotis en el tiempo. Los puntos rojos representan los instantes
en que se toman imdgenes como muestras, a una tasa de muestreo mucho menor a la
frecuencia fundamental de vibracion de la glotis. La sefial roja de abajo representa una

version en ’cdmara lenta” de la vibracion reconstruida a partir de las muestras tomadas.

La estroboscopia tiene varias limitaciones. Una es que requiere que la frecuencia de
fonacion sea estable para que la luz estroboscdpica se sincronice. Por esta razon sé6lo
serd posible grabar videos de pacientes haciendo fonacion a una frecuencia constante,
y no es posible evaluar la voz hablada o comportamientos transientes de las cuerdas.
Pacientes con disfunciones severas pueden tener fonaciones aperiédicas o con rapidos
cambios de frecuencia, por lo que en esos casos la técnica no es aplicable. Ademads se
requieren de varios segundos para que la luz se sincronice, y si el paciente no puede
mantener una fonacién constante durante ese tiempo tampoco serd posible aplicar la

técnica. Otra limitacidn estd asociada al uso del laringoscopio rigido; puede ocurrir que
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no se logre obtener una vista adecuada de la laringe debido a la anatomia del paciente o
porque éste no tolere la examinacion debido al reflejo faringeo. En esos casos se puede
utilizar un laringoscopio flexible que se inserta por la nariz, previamente anestesiada, y
de ahfi hasta la laringe, pero la calidad de video resultante es generalmente peor ya que

la forma flexible del laringoscopio distorsiona la imagen.

Sumado a todo lo anterior esté el tema de que el anélisis de las imagenes grabadas
mediante estroboscopia generalmente es de tipo cualitativo y depende del criterio del
que lo analiza. Ya que el video no captura el ciclo de vibracion entero y hay informacion
que se pierde, es dificil hacer mediciones objetivas y cuantitativas de la vibracién. Por

lo tanto el andlisis es subjetivo y no muy confiable.

Otra técnica mas moderna es el uso de camaras de alta velocidad para capturar
completamente el ciclo de fonacidn de las cuerdas vocales. Hoy en dia existen cdmaras
capaces de grabar a frecuencias de hasta 1,000,000 de cuadros por segundo, mas que
suficiente para capturar el ciclo de fonacién entero en gran detalle. Gracias a esto los
videos de alta velocidad solucionan varios de los problemas que presenta la estrobos-
copia. No es necesario que la fonacion sea periddica y por lo tanto es posible capturar
comportamientos aperiddicos y grabar a pacientes que no pueden mantener una fona-
cién estable. Ademds la mayor precision en la captura del ciclo de fonacién permite
hacer andlisis objetivos y cuantitativos ya que todas las caracteristicas de la vibracion
son potencialmente medibles, como el drea o borde exacto de la glotis en todo mo-
mento. Sin embargo, sigue siendo posible que hayan dificultades para obtener vistas
adecuadas de la glotis o que el paciente no tolere la examinacién con un laringoscopio

rigido. El laringoscopio flexible también sigue teniendo las mismas limitaciones.

Si bien es posible hacer mediciones objetivas a partir de videos de alta velocidad,
surge otro problema al hacerlo: Las camaras de alta velocidad tipicamente graban a
tasas de varios miles de cuadros por segundo, lo cual al grabar un video de una duracién
de unos pocos segundos se traduce en varios miles de imagenes capturadas. Es decir
la cantidad de imdgenes que se requiere analizar es inmensa, y es inviable hacerlo de
forma manual. Se hace necesario el desarrollo de técnicas y algoritmos que puedan

hacer estos andlisis y mediciones de forma automaética.

El tema central de esta memoria esta relacionado con la medicion automatica de

parametros o caracteristicas de la vibracion de las cuerdas vocales, en particular la seg-
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mentacion automatica de la glotis en videos de alta velocidad (HSV). A continuacién

se hara una revision del estado del arte en este tema.

1.1. Técnicas comunes de segmentacion de la glotis

La segmentacion de imdgenes digitales consiste en particionar la imagen en multi-
ples segmentos de acuerdo a algun criterio. Cada segmento corresponde a un conjunto
de pixeles en la imagen. En este caso se desea separar los pixeles de la imagen en dos
segmentos: aquellos que son parte de la glotis, y aquellos que no. A continuacion se

presentan algunas de las técnicas mds comtinmente usadas para este proposito.

1.1.1. Thresholding

Thresholding, o método del valor umbral, es la técnica de segmentacién mds sim-
ple. En su forma maés bésica, cada pixel cuya intensidad iguale o supere el valor de un
umbral T quedaré dentro de la region segmentada, mientras que los pixeles cuya inten-
sidad sea menor quedaran fuera. La eleccion del valor T del umbral se puede hacer en
base a muchos criterios, unos mas complejos que otros. Por ejemplo se podria obtener
un umbral a partir de la intensidad promedio de la imagen, o de un andlisis del histo-
grama de intensidades de la imagen. Con imdgenes a color también es posible elegir

umbrales distintos para cada canal.

Esta técnica puede ser util para la segmentacion de la glotis ya que esta dltima gene-
ralmente es mas oscura que el resto de la imagen (es decir los pixeles que la componen
tienen una intensidad de gris menor que el resto de la imagen) y por lo tanto es posible
filtrar algunos pixeles pertenecientes a la glotis aplicando un umbral. La figura 1.2 es
un ejemplo de esto; note que se logra delinear bastante bien la glotis en este ejemplo.
Pero esta técnica no es muy robusta; puede que la glotis no tenga una intensidad de gris
tan uniforme como en la figura y no sea posible capturar a todos los pixeles glotales sin
sobre-segmentar regiones adicionales. De hecho note que en la figura 1.2 también se
segmentd una pequefio grupo de pixeles en la esquina inferior derecha; de alguna for-

ma habria que eliminar esa segmentacion erronea. También estd el problema de como
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(a) Ejemplo de una (b) Imagen

imagen glotal de un segmentada con
HSV umbral

Figura 1.2: Ejemplo de aplicacion de un umbral de intensidad de gris igual a 30. En la
imagen (b), los pixeles cuya intensidad es menor o igual a 30 tienen color blanco, y los

que tienen una intensidad mayor son negros

elegir el valor del umbral. Por estas razones, esta técnica casi nunca se aplica por si sola

sino acompaifiada o como complemento de otra técnica més elaborada.

1.1.2. Crecimiento de regiones

En estos métodos se selecciona un pequefio conjunto de pixeles iniciales llamados
“puntos semilla”, y luego se determina si los puntos adyacentes deben ser afiadidos a
la region o no segun algun criterio. Criterios simples pueden ser la intensidad de los
pixeles o la similitud de color. También generalmente se debe decidir cudndo unir dos
regiones, para lo cual se pueden utilizar criterios mds complejos como la textura o
momentos espaciales, por ejemplo. Se pueden desarrollar muchas variantes del método
dependiendo de qué criterios de expansion y unién se utilicen. La eleccion de los puntos
iniciales también se puede hacer de muchas formas y afectara el desempeno general del

algoritmo.

Para la segmentacion de la glotis una posibilidad es utilizar como criterio de cre-
cimiento la intensidad de los pixeles, aprovechando que los pixeles de la glotis son
tipicamente mas oscuros que los de regiones circundantes. En la figura 1.3 se muestra
un ejemplo. Pero esto asume que se conocen los puntos iniciales, y obtenerlos general-

mente no es una tarea trivial. Incluso en el ejemplo, sabiendo los puntos iniciales, el
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resultado no es tan ’bonito”, por lo que para obtener mejores resultados probablemente

haya que elegir un criterio de seleccion més elaborado.

(a) Ejemplo de una (b) Imagen segmentada a
imagen glotal de un HSV través de crecimiento de
regiones

Figura 1.3: Ejemplo de aplicacion de un método de crecimiento de regiones. En la
imagen (a) el punto semilla estd marcado con verde. El criterio para anadir puntos a la
region es que la diferencia entre las intensidades de gris de los pixeles adyacentes sea

menor a 4

1.1.3. Watershed Transform

Los métodos basados en la Watershed Transform, o transformacion divisoria, gene-
ralmente trabajan con la imagen en escala de grises. Se interpreta a la imagen como un
mapa topografico, con la intensidad de cada pixel representando su altura. Se conside-
ran tres tipos de puntos: (a) puntos que son minimos locales, (b) puntos en los cuales si
se dejara caer una gota de agua, llegaria hasta uno de los minimos locales, y (c) puntos
donde si se dejara caer una gota habrian probabilidades iguales de que llegue hasta mas
dos 0 mds minimos. Para cada minimo local, los puntos (b) asociados son la ’cuenca
hidrogréfica” de ese minimo y representaran una region individual en la segmentacion
final. Los puntos (c) corresponden a las divisorias entre las cuencas y posteriormente
serdn los limites entre las regiones segmentadas [15]. Es mds comtin que se trabaje so-
bre el gradiente de la imagen que sobre la imagen en si, ya que de esa forma se obtienen

mas facilmente los bordes de los objetos de interés.

La aplicacion directa de este método tipicamente lleva a una sobre-segmentacion de
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la imagen como se observa en la figura 1.4, particularmente si ésta es ruidosa. Para so-
lucionar esto es necesario hacer algo mds; algunas soluciones posibles son pre-procesar
la imagen, definir algun criterio para unir regiones luego de la segmentacidn, o limitar

el nimero de regiones en el resultado final.

L3

LA P |

(a) Ejemplo de una (b) Gradiente de la (c) Resultado de la

imagen glotal de un imagen transformada
HSV en escala de watershed
grises

Figura 1.4: Ejemplo de cédlculo directo de la transformada watershed sobre el gradiente.

El resultado es una sobre-segmentacion extrema.

Para ejemplificar, se intentard eliminar el ruido de la imagen para obtener una ver-
sién mds “’plana” de la misma, con menos divisorias. En la figura 1.5 (a) se muestra el
resultado de aplicar una apertura y cierre por reconstruccion. La imagen resultante es
efectivamente més “’plana” con menos minimos locales los cuales se pueden encontrar
facilmente como se muestra en la figura 1.5 (b). En la figura (c) se aplica un umbral con
el objetivo de identificar el fondo de la imagen, el cual se usara después para separar los
objetos que se segmentaran. La figura (d) son las divisorias entre los objetos detectados
en la figura (c).
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(a) Apertura y cierre (b) Minimos (c) Aplicacién de (d) Divisorias de la
por reconstuccion regionales, luego de umbral a la imagen imagen (c)
cierre y erosion para (a)

eliminar ruido

Figura 1.5: Pre-procesamiento para reducir la sobre-segmentacion

Finalmente se utilizan los minimos regionales y las divisorias para limitar los mini-
mos regionales del gradiente sélo a esas zonas. En la figura 1.6 (a) los minimos regio-
nales s6lo estan ubicados en las regiones marcadas por las figura 1.5 (b) y (d). Note que
esas regiones se oscurecieron en la figura 1.6 (a). La figura 1.6 (b) muestra el resultado

de aplicar la transformada watershed.

(a) Gradiente con (b) Resultado de
minimos regionales aplicar la transformada
restringidos watershed a imagen (a)

Figura 1.6: Resultado final de aplicar la transformada watershed a la imagen procesada.

Abhora el resultado es mucho mas aceptable

En imdagenes de las cuerdas vocales, al aplicar este método la glotis tipicamente que-

dara como una cuenca hidrografica por si sola como en la figura anterior. Sin embargo,
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este método en general no podrd identificar la glotis por si solo ya que la imagen queda
dividida en méas de dos regiones. Se debe aplicar otra técnica posterior para identificar

cudl de las regiones segmentadas corresponde a la glotis.

1.1.4. Contornos Activos

Los modelos de contorno activos, también llamados snakes o active contour models
en inglés, son splines (funciones polinomiales definidas por trozos) que buscan minimi-
zar una funcion de energia lo cual los atrae hacia caracteristicas como lineas y bordes de
la imagen [17]. Tipicamente se minimiza la suma de dos energias: una energia interna,
asociada a las deformaciones del contorno, y una energia externa, que generalmente
depende de las caracteristicas de la imagen y de fuerzas introducidas por el usuario.
Esta minimizacion se hace generalmente de forma iterativa mediante gradient descent
u otro método similar, y por lo tanto se debe definir algin criterio de convergencia pa-
ra terminar el algoritmo. Comparado con los métodos anteriormente mencionados, los
contornos activos son mas flexibles e insensibles a problemas como ruido o intensida-
des no homogéneas. Sin embargo, igual que para el crecimiento de regiones, se necesita
definir un contorno inicial que puede ser no trivial de obtener. A pesar de esto, debido
a las ventajas mencionadas anteriormente son una de las técnicas mas populares para

segmentar la glotis en videos laringeos.

En los anexos A y B se detallan ejemplos de implementaciones de contornos acti-
vos. La figura 1.7 muestra el resultado de aplicar el contorno activo descrito en [29] y

en el Anexo A a una imagen glotal.
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(a) Imagen de ejemplo de un (b) Resultado al aplicar el

HSYV con el contorno iniicial modelo de contorno activo
marcado en verde

Figura 1.7: Ejemplo de contorno activo. Note que el contorno resultante marca el borde

de la glotis de forma bastante precisa

1.2. Papers recientes

A continuacion se hard una revision rapida de papers recientes que traten el tema

de la segmentacion de la glotis en videos de las cuerdas vocales.

1.2.1. Glottis segmentation with a high-speed glottography: a fully
automatic method (2009) [10]

Técnicas: LoG filtering, Crecimiento de regiones, Contornos activos

En este paper primero se eligen los cuadros del video donde la glotis estd mas
abierta. Esto se hace calculando la intensidad de gris promedio de la imagen para todos
los cuadros; aquellos cuadros donde la glotis estd abierta tendrdn menor intensidad
promedio. Se hace un andlisis frecuencial de la intensidad promedio de los cuadros a
lo largo del video para obtener la frecuencia fundamental de oscilacion de las cuerdas
vocales, y luego se encuentra el cuadro con la glotis mds abierta (i.e. con la menor
intensidad promedio) para cada ciclo.

Para segmentar la glotis en los cuadros elegidos se aplica un método de crecimiento
de regiones; los puntos iniciales para el crecimiento de regiones se obtienen a través de

un método basado en Laplacian of Gaussian filtering (LoG) descrito en [18]. Un filtro
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LoG es basicamente un Laplaciano, que es una representacion de la derivada, que se
aplica a una imagen previamente suavizada por un filtro Gaussiano para eliminar ruido.
Ya que ambas operaciones se pueden expresar como filtros con un kernel, se pueden
convolucionar entre si dando como resultado un solo filtro, el llamado filtro LoG, que
se aplica s6lo una vez a la imagen.

La idea de aplicar este filtro es encontrar regiones elipticas y mas oscuras que la
region circundante. Para esto la gaussiana del filtro no serd redonda sino eliptica. El
filtro se aplicard para todas para todas las posiciones posibles de la imagen; la maxima
respuesta entregada por el filtro serd considerada como la ubicacién de la glotis. Pero
la glotis puede tener distintos tamafios en distintos videos, por lo que se hace un anali-
sis multidimensional: la dimensién del filtro aumentard progresivamente para detectar
objetos de distintos tamafios. Es decir el filtro LoG se aplica para todas las posiciones
en cada dimension. Los resultados se normalizan para que sean comparables entre si.

El procedimiento anterior da como resultado el centro de la glotis y una estimacion
de su drea; con estos datos se procede a aplicar un método de crecimiento de regiones.
El criterio de expansion es un umbral que es igual a la intensidad de gris promedio
del area encontrada, mientras que el punto inicial es el centro de la glotis calculado
anteriormente. Una vez que la region deja de crecer, se actualiza la media, se aumenta
el umbral y se repite el proceso. El algoritmo termina cuando el drea resultante supera
el drea de la regién encontrada con el filtro LoG en el paso anterior multiplicada por un
factor.

Una vez terminado el algoritmo de crecimiento de regiones, el contorno resultante
puede todavia ser algo irregular. Para corregir esto se aplica un modelo de contorno
activo descrito en [24]. Luego se segmentan los cuadros adyacentes en direccion hacia
adelante y hacia atrds utilizando el mismo contorno activo, tomando como contorno
inicial el cuadro anterior ya segmentado.

Los resultados se presentan s6lo de forma cualitativa.

1.2.2. Automatic high-speed video glottis segmentation using sa-

lient regions and 3D geodesic active contours (2015) [23]

Técnicas: Saliency detection, Andlisis de componentes conectados, Contornos
activos

El primer paso del algoritmo es un pre-procesamiento del video. Se aplica un méto-
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do de reduccién de ruido descrito en [6] a cada canal de color de forma separada con
el objetivo de eliminar elementos como reflejos y otros distractores manteniendo la
informacién importante de los bordes intacta. También se aplica otro procedimiento
con el objetivo de compensar los movimientos de la camara a lo largo del video: cada
10 cuadros se hace una comparacién basada en la suma de diferencias absolutas entre
los colores de pixeles en las imagenes, que es una version modificada del mérodo de
minimizacion de diferencia de magnitud propuesto en [9]. Esta comparacion permite
estimar la rotacion y traslacion sufrida por los cuadros del video, lo cual permite hacer
las correcciones necesarias.

Luego se aplica una técnica de saliency detection o deteccion de prominencia pa-
ra obtener un contorno inicial que luego serd expandido mediante un contorno activo.
La deteccion de prominencia busca identificar regiones de la imagen que tengan alta
probabilidad de ser importantes en base a la intensidad de sus pixeles. Las regiones
rodeadas por “fondo” y que no estdn conectadas a los bordes de la imagen serdn identi-
ficadas como regiones prominentes; la glotis califica ya que generalmente es una region
oscura rodeada de tejido mds claro y ubicada hacia el centro de la imagen. Esta técni-
ca de saliency detection esta basada en lo descrito en el paper [32]: se utilizan mapas
booleanos, los cuales son una representacion espacial de la imagen que la divide en dos
regiones: primer plano (1) y fondo (0), y se obtienen aplicando un umbral a cada canal
de color de la imagen. El umbral no serd tinico, sino que se aplicardn varios umbrales de
forma iterativa aumentando el valor segtin un step size fijo. En cada iteracion se calcula
un mapa de atencion a partir del mapa booleano, el cual identifica objetos buscando
regiones del fondo que estén completamente rodeadas por el primer plano y que no
estén conectadas a los bordes de la imagen. Todos los mapas de atencion calculados se
promedian, obteniendo un mapa final al cual se le aplica un umbral para filtrar seiales
débiles.

Esta técnica de deteccion de prominencia se utiliza para calcular una ROI. Se elige
el cuadro con la menor intensidad de gris promedio, el cual serd el que tiene la mayor
apertura glotal. Luego se calcula el mapa de prominencia para ese cuadro y se hace
un andlisis de componentes conectados donde cada componente se multiplica por una
version en escala de gris de la imagen. Se hace un ranking tomando en cuenta el area
y suma de intensidades de cada componente para identificar aquel que corresponda a
la glotis. El objeto elegido se utiliza como ROI para todo el video y para calcular un

cuadro delimitador.
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El dltimo paso es la segmentacién como tal, la cual se hace con un contorno activo
geodésico. El término geodésico hace referencia a una implementacion particular de un
modelo de contorno activo descrita en [27]. Para obtener el contorno inicial se aplica
la misma técnica de deteccion de prominencia descrita anteriormente a la imagen que
se desea segmentar. El mapa de atencion resultante se multiplica por la ROI y el objeto
resultante se utiliza para inicializar el contorno. Esto se hace para todos los cuadros del
video, segmentdndolo de forma completa.

Se hace al final una evaluacién numérica de los resultados utilizando el coeficiente

Dice [11] obtenido al comparar con glotis manualmente segmentadas.

1.2.3. Automatic glottal segmentation using local-based active con-

tours and application to glottovibrography (2012) [16]

Técnicas: Filtro Sobel, Andlisis de componentes conectados, Contornos activos

De forma similar a [10], se encuentran primero los cuadros donde la glotis esta
mas abierta, llamados cuadros de referencia, uno por cada ciclo. Luego a cada cuadro
de referencia se le aplica un filtro de Sobel para detectar bordes verticales, seguido
de una operacion de cerrado morfolégico para conectar pequeiias regiones relaciona-
das. Se separan los objetos detectados mediante un andlisis de componentes conectados
utilizando la metodologia descrita en [22], y se selecciona aquel con la mayor drea y
orientacion vertical. Alrededor de ese objeto se calcula una caja rectangular, con el ob-
jetivo de reducir la cantidad de datos a procesar. La parte del video que se encuentra
dentro de la caja se recorta; para todo el procesamiento posterior se trabajard exclusi-
vamente con ese recorte. Para ubicar la glotis con mayor precision, se repite todo el
proceso descrito pero ahora aplicado a la version recortada de los cuadros elegidos. El
resultado serd una caja rectangular mas compacta y precisa. De esta forma se obtendra
una ROI rectangular para cada ciclo lo cual compensa los movimientos que podria tener
la camara a lo largo del video.

También se necesita determinar si la glotis existe en todos los cuadros o no, para
lo cual se aplican dos técnicas. Primero, se calcula la minima intensidad de pixel de la
imagen (el recorte) y se evalda si esta intensidad es mayor a un umbral definido como
la mediana de las intensidades de pixel de toda la secuencia. Segundo, se calcula la caja
rectangular para el cuedro en cuestion de la misma forma descrita en el parrafo anterior

y se evalua si la caja resultante estd centrada lejos de la ROI del ciclo actual (o si no
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existe). Cuando ambas condiciones ocurren simultineamente, se excluye al cuadro de
mas procesamiento.

También se aplica una técnica de mejora de contraste descrita en [33] para obte-
ner mas detalle en el drea glotal evitando afiadir més ruido. La técnica estd basada en
ecualizacion de histogramas.

Finalmente la glotis se segmenta utilizando un modelo de contorno activo descrito
en [7]. Para obtener el contorno inicial se proponen dos métodos: el primero consiste
en hacer un andlisis de histograma de la ROI para obtener un valor de umbral de in-
tensidad de pixel. Este andlisis de histograma es descrito en [13] y es llamado “mode
method”. El segundo método consiste en dibujar un elipse de tamafio proporcional a la
ROl y utilizarlo como contorno inicial. Ambos métodos se usan para inicializar un con-
torno activo; aquel resultado que logre la mayor diferencia de intensidad entre la region
segmentada y el fondo es elegido como la segmentacion correcta. Para segmentar los
cuadros adyacentes se utiliza el borde ya segmentado del cuadro anterior como inicia-
lizacion para el contorno activo. Los cuadros iniciales serdn los cuadros de referencia
obtenidos al inicio del método.

Se hace un andlisis cualitativo de los resultados pidiéndole a 13 participantes que
evaluaran la calidad de la segmentacion en una escala de 1 a 5 y que en caso de haber
errores los corrigieran utilizando una herramienta desarrollada en MATLAB. Estas co-
rrecciones fueron utilizadas para calcular el error promedio del drea de segmentacion

medido en cantidad de pixeles para cada video.

1.2.4. An automatic method to detect and track the glottal gap
from high speed videoendoscopic images (2015) [2]

Técnicas: ROI basada en cambios de intensidad durante el video, Watershed
transform, Contornos activos
Este paper trabaja con imégenes en escala de grises. Se hace primero un pre-procesamiento
aplicando una transformacion no lineal a la intensidad pixel para mejorar el contraste

que consiste en:

(1.1)
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1 m
Li=— ) I(xj,y
= L)

Donde I(x,y) es la intensidad de gris de un pixel de la imagen, L; es la intensidad
promedio de la fila i, m es el nimero de columnas, 3 es un factor que ajusta el contraste
y se dejaen 1.3 y { es un coeficiente que se deja en 1.8.

Luego se calcula una ROI basada en los cambios de intensidad de cada pixel a lo
largo del video. El célculo se hace en base a la variacion total de intensidad de cada fila y
de cada columna del video. La transformacion no lineal aplicada anteriormente reduce
la influencia de reflejos y otros ruidos que pudieran afectar a los cambios de intensidad
de pixeles a lo largo del video. La ROI ademads se va actualiza cada N cuadros para
compensar los movimientos que pueda sufrir la cdmara a lo largo del video.

Luego se aplica la transformada watershed, seguida de una fusion de regiones basa-
da en un criterio a su vez basado en JND (Just Noticeable Difference) definido en [25]
para reducir la sobre-segmentacion. Primero se aplica un umbral de intensidad bajo de
10 para eliminar ruido en la imagen de gradiente, luego se aplica la transformada wa-
tershed y se fusionan las regiones resultantes segun este criterio. La JND busca medir
cuantitativamente la maxima diferencia de intensidad de gris que puede ser diferenciada

por el ojo humano a partir de cierto valor de intensidad, y se define como:

Dy (1—(k/127)%%)+3 k<127
IND(k) =4 ° (1= (&/127)) = (1.2)
y(k—127)+3 e.o.c.
Donde k es un valor de intensidad, D es el umbral de visibilidad cuando el fondo
es 0 dejado en 17 y y es la pendiente de la recta que modela el JND a intensidades mas
altas dejada en 3/128. El criterio para determinar si se unen regiones es la siguiente

funcién de costo:

Fe = [|R1 — Ro| = min(JND(R1),JND(R>))] (1.3)

Donde R y R; son las intensidades promedio de cada regién. Las regiones se unirdn
si la funcidén de costo tiene un valor menor a 256.

Luego se realiza otra fase de fusion de regiones basada en el coeficiente de correla-
cién normalizado con modelos de glotis segmentadas a mano. El paso final consiste en

aplicar el modelo de contorno activo descrito en [7] para delinear mejor la glotis.
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Se hace un analisis cuantitativo de los resultados utilizando el indice Pratt (PI) [1]
y el error de consistencia a nivel de objetos (object-level consistency error, OCE) [21]

al comparar con glotis segmentadas manualmente.

1.2.5. Snake based automatic tracing of vocal-fold motion from high-
speed digital images (2012) [31]

Técnicas: Comparacion de formas, Contornos activos

Se comienza aplicando un umbral global a la imagen, el cual tiene un valor igual a
un 60 % de la maxima intensidad de ésta. Los pixeles bajo ese umbral seran igual a 1,
el resto 0. Luego se calcula la suma de los pixeles de cada columna para la mitad supe-
rior y la mitad inferior de la imagen binaria resultante. El resultado serdn dos sefales
de largo n, donde n es el nimero de columnas, las cuales se multiplican entre si. Esto
estd basado en la suposiciéon de que la glotis estard aproximadamente al medio de la
imagen orientada de forma vertical, y en las columnas donde ésta se encuentre la su-
ma de pixeles serd alta. La multiplicacion eliminara falsas regiones no simétricas entre
la mitad superior e inferior de la imagen. También se calcula la suma de pixeles para
cada fila. Por lo tanto tendremos dos sefiales: la suma de intensidades por columna (el
resultado de la multiplicacién) y la suma de intensidades por fila. Se calcula el méaximo
de cada una de esas sefiales, lo cual resultard en las coordenadas del centro de la glotis.
Sobre esas coordenadas se construird un elipse con una forma que aproxime la forma
del objeto detectado. El ancho y alto de este elipse se obtienen a partir del ancho del
”peak’ encontrado en cada una de las dos sefiales calculadas anteriormente. Luego este
elipse se utilizard como region inicial para un contorno activo que delineara correcta-
mente la glotis. El contorno activo utilizado se describe en [17]. Para segmentar los
cuadros adyacentes el contorno inicial se calcula un nuevo elipse basado en el contorno
segmentado del cuadro anterior, con el cual se inicializa el mismo contorno activo.

Se presentan sélo resultados cualitativos de la segmentacion.

1.2.6. Full-Automatic Glottis Segmentation With Active Shape Mo-
dels (2011) [5]

Técnicas: Crecimiento de regiones, Active shape models
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Se comienza con un algoritmo de crecimiento de regiones, cuyo valor inicial se
obtiene a partir de una simple relacion lineal entre la intensidad de gris promedio de
la imagen y el valor inicial 6ptimo. Al resultado del crecimiento de region se le aplica
una apertura morfoldgica, y luego se filtran los objetos resultantes en base a su area; se
eliminan objetos demasiado pequefios o grandes.

Sobre cada objeto que quede se inicializard un modelo de forma activo (active sha-
pe model o ASM) para intentar segmentar la glotis descrito en [8]. Los ASM son muy
similares a los contornos activos, ya que también son contornos que se deforman itera-
tivamente, pero en este caso estan restringidos a tomar ciertas formas predefinidas en
un set de entrenamiento. Para determinar cudl de los contornos resultantes es el correc-
to, se calcula un puntaje de confiabilidad basado en la ubicacion de ciertos landmarks
definidos también en el set de entrenamiento, el cual se describe en [26]. Es decir, debe
haber un set de entrenamiento que contenga glotis segmentadas correctamente con sus
landmarks marcados.

Los resultados se expresan como el error de drea medido en cantidad de pixeles al

comparar con glotis manualmente segmentadas.

1.2.7. GlottallmageExplorer-An open source tool for glottis seg-
mentation in endoscopic high-speed videos of the vocal folds
(2016) [3]

Técnicas: Crecimiento de regiones

Este paper presenta un software gratis y de codigo abierto llamado GlottallmageEx-
plorer para la segmentacion semi-automadtica de la glotis en HSV. Permite segmentar
videos en formato .avi y de tamafo 256 x 256. El algoritmo utilizado para la segmen-
tacion fue descrito originalmente en el paper [19].

El algoritmo trabaja con imédgenes en escala de grises; es decir al cargar un video a
color este automéaticamente se convierte a escala de grises. Como se menciono anterior-
mente, el método es semi-automatico y por lo tanto requiere intervencion del usuario;
éste selecciona tres puntos ubicados dentro de la glotis: Uno en el extremo superior,
otro en el extremo inferior, y otro en el centro. Ademads, para cada uno de esos puntos
el usuario debera definir el valor de un umbral de intensidad de gris. Luego se aplicara

un método de crecimiento de regiones donde los puntos iniciales serdn los puntos se-
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leccionados por el usuario y el criterio de expansion serd un umbral de intensidad, pero
éste serd distinto para cada fila de la imagen. Para aquellos puntos ubicados en filas
superiores a la fila donde se ubica el punto superior (incluyendo a esa fila), se utiliza el
umbral definido para el punto superior. La misma légica se aplica para las filas ubicadas
debajo del punto inferior. Para las filas ubicadas entre la fila del punto superior y la del
punto central, se realiza una interpolacion lineal entre el umbral superior y el umbral
central. Lo mismo para las filas ubicadas entre el punto central y el inferior.

El usuario elige un cuadro inicial donde se definen los puntos iniciales y los um-
brales, idealmente uno donde la glotis se encuentre en su punto maximo de apertura.
Una vez definidos los puntos y umbrales la aplicacion procederd a segmentar todos
los cuadros del video utilizando el método de crecimiento de regiones inicializado con
los mismos puntos y umbrales. Si el usuario observa que en cierto cuadro del video el
algoritmo falla, puede redefinir los puntos iniciales y umbrales para ese cuadro y los
cuadros subsiguientes.

El software cuenta con una interfaz grafica para visualizar los cuadros del video y
definir los puntos iniciales y umbrales. Se encuentra disponible de forma gratuita en

[4]. En la figura 1.8 se muestra la aplicacién en funcionamiento.

0 C:\Users 2\Videos\DSP\Resized videos\rsz_FNDOB.avi
File Help
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O Grayscale

(OEdge picture

O Aligned gradient
Seed-threshold coupiing
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Show glottis edge

Clear segmentation data

Calc. glottal area curve
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Figura 1.8: Interfaz grafica de la aplicacion GlottallmageExplorer
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1.2.8. Fully automated glottis segmentation in endoscopic videos
using local color and shape features of glottal regions (2015)
[14]

Técnicas: Comparacion de formas, Comparacion de color, Contornos activos

En este algoritmo se tiene un dataset de entrenamiento que contiene informacién
de la forma y propiedades de color de glotis manualmente segmentadas. Se comienza
haciendo aplicando un umbral a la imagen, para luego hacer una comparacion de la
forma de todos los objetos detectados con el set de entrenamiento y filtrar aquellos que
no sean similares. Luego se refina el borde con un contorno activo descrito en [29] y
se comparan las propiedades de color con las del set de entrenamiento, filtrando nueva-
mente aquellos objetos con propiedades no similares. La deteccion resultante se marca
como glotis. Esto se repite para todos los cuadros del video; de haber una deteccion de
glotis, se guarda su nivel de similitud con el set de entrenamiento. Luego se ordenan
todas las detecciones por su nivel de similitud, y comenzando por el que tenga el mayor
nivel, se segmentan los cuadros adyacentes en base a la similitud de color con el cuadro
anterior utilizando el contorno activo descrito en [7].

Los resultados se expresan de forma numérica utilizando el coeficiente Dice y el

error de drea en comparacion a glotis segmentadas manualmente.

El hecho de que hayan papers recientes sobre el tema indica que la segmentacion
automatica de la glotis en HSV todavia no es un tema completamente resuelto. Algunos
problemas comunes que sufren los métodos son la alta sensibilidad al ruido, a la mala
iluminacién de la imagen o a desplazamientos de la cdmara, que frecuentemente causan
errores en la segmentacion de la glotis como un mal delineamiento del contorno, detec-
cion de falsos positivos o derechamente la no deteccion de la glotis. Otras fuentes de
problemas son la existencia de puentes mucosos en las cuerdas vocales (que causa que
la glotis se encuentre separada en dos secciones), el que la glotis esté parcialmente tapa-
da en el video, o la presencia de nédulos u otras patologias que alteran la apariencia de
la glotis y pueden dificultar su correcta segmentacion. Todas las situaciones nombradas
ocurren con frecuencia en videos de alta velocidad, particularmente aquellos grabados

con laringoscopios flexibles, y por lo tanto los métodos de segmentacién deben lidiar
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con ellas de una u otra manera.

Otro problema que puede dificultar la investigacion de este tema es que en general
no se pueden comparar directamente los resultados obtenidos por un paper con los de
otro. Los videos utilizados siempre serdn distintos en cada paper, y la metodologia usa-
da para evaluar los resultados no siempre es la misma; varios papers s6lo presentan los
resultados de forma cualitativa. No existe un benchmark oficial para evaluar cuantitati-
vamente la calidad de un algoritmo. A esto se suma el hecho de que es bastante comun
que un paper reporte obtener buenos resultados, pero luego otro paper mas nuevo lo
cite y contradiga esa afirmacion, diciendo que el método antiguo tiene problemas y que

el nuevo método propuesto es mejor.

Ademas de lo anterior, hay dos puntos que llaman la atencién en la mayoria de
los algoritmos propuestos: Lo primero es que la mayoria trabaja sélo con imagenes en
escala de grises, siendo que actualmente existen camaras capaces de grabar videos de
alta velocidad a color, y el color es importante para los clinicos ya que los ayuda a
identificar lesiones en el tejido de las cuerdas vocales. Lo segundo es que se usan muy
poco técnicas de Machine Learning, siendo que en los ultimos afios este tipo de técnicas
se han vuelto muy populares en el campo de computer vision, del cual la segmentacion
de imdgenes es parte. A continuacion se hard una breve explicacion del tema del color

y de Machine Learning.

Sobre el color

La forma mds comun de representar el color en videos e imdgenes es a través del
modelo RGB. RGB es un modelo aditivo en el cual es posible representar un color
mediante la suma de tres colores primarios que son rojo (R), verde (G) y azul (B). Cada
imagen de un video a color estard compuesta por tres canales, cada uno representando
la intensidad de un color primario. El color de un pixel en la imagen estara definido por

los valores que tenga cada canal en ese pixel.
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(a) Imagen de ejemplo. (b) Canal rojo (c) Canal verde (d) Canal azul
Fuente: [20]

Figura 1.9: Imagen de ejemplo junto a cada uno de sus tres canales por separado

Tradicionalmente, la mayoria de los videos de alta velocidad eran grabados de for-
ma monocromadtica, es decir en blanco y negro. El uso de sistemas HSV a color para
la evaluacion laringea es un desarrollo relativamente reciente. En consecuencia, la ma-
yoria de las técnicas de analisis de HSV existentes trabajan solamente con videos mo-
nocromadticos, lo cual es contradictorio ya que para los clinicos el color es importante

para la identificacion de lesiones en el tejido de las cuerdas vocales.

Sobre Machine Learning

Machine learning es un sub-campo de Inteligencia Artificial que utiliza técnicas
para permitir que los computadores “aprendan” directamente de los datos y hagan pre-
dicciones o tomen decisiones basadas en ellos, sin ser explicitamente programados.
Los algoritmos de machine learning mejoran su rendimiento a medida que aumenta la

cantidad de datos disponibles para el aprendizaje.

Los algoritmos de machine learning generalmente se dividen en dos grupos: Apren-
dizaje supervisado y Aprendizaje no supervisado. En aprendizaje supervisado, al compu-
tador se le presentan ejemplos de entradas junto con la salida deseada para cada entrada.
El objetivo es que el computador desarrolle a partir de estos ejemplos una regla que le
permita mapear las entradas a las salidas de forma correcta. Ejemplos tipicos son cla-
sificadores de texto o imagenes. Por otro lado, en aprendizaje no supervisado los datos
que se le entregan al computador no estan clasificados ni etiquetados de ninguna ma-

nera (no hay asociacién de entradas con sus salidas correctas) y el computador debe
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encontrar la estructura de los datos y ajustarles un modelo por si solo. En este caso no

hay una forma establecida de evaluar el desempefio de los algoritmos.

La segmentacion de la glotis es una tarea que caeria principalmente en el area de
aprendizaje supervisado, ya que se tiene una entrada (el video o imagen de las cuerdas
vocales) y una salida (la region de la imagen que corresponde a la glotis) definidas y
que pueden ser evaluadas. Pero también es posible utilizar técnicas de machine learning

en algun paso intermedio de la segmentacion, con otras entradas y salidas.

Solo uno de los métodos de segmentacion listados anteriormente utiliza técnicas
que podrian ser clasificadas como aprendizaje supervisado, lo cual llama la atencién ya
que este tipo de algoritmos son muy usados para el reconocimiento y clasificacién de

imagenes, y pueden ser de ayuda en la segmentacion.
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Parte 111

Desarrollo del Tema

Capitulo 1

Algoritmo de segmentacion original

En este primer capitulo se describird la implementacion del paper [14]: " Fully auto-
mated glottis segmentation in endoscopic videos using local color and shape features of
glottal regions” en su forma original. En el segundo capitulo se describirdn las mejoras
y modificaciones que se hicieron al algoritmo para completar los otros objetivos de la
memoria, mientras que el tercer capitulo describe como se evaluardn cuantitativamente

los algoritmos.

1.1. Resumen del algoritmo

El algoritmo puede dividirse en tres partes principales: Entrenamiento, Reconoci-
miento y Segmentacion. Para la parte de Entrenamiento se requiere tener un dataset de
imagenes laringeas donde la glotis se encuentre segmentada de forma manual y correc-

ta; a partir del dataset se extrae informacion sobre la forma de las glotis, sus propiedades
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de color y las propiedades de color de su tejido adyacente. El objetivo de la segunda
parte de Reconocimiento es encontrar aquellos cuadros del video que tienen la mayor
probabilidad de contener una glotis abierta. Se marcan todos los cuadros donde se de-
tecta una glotis, y se guarda el contorno detectado junto con un indicador de similitud
con las glotis de entrenamiento, segun el cual los cuadros serdn ordenados de mayor a
menor en una lista. En la tercera parte del algoritmo se hace la segmentacion como tal.
Los cuadros guardados en la lista son utilizados como puntos iniciales para segmentar
la glotis en los cuadros adyacentes de forma sucesiva. Esta segmentacion de cuadros
adyacentes continda hasta que se detecta que la glotis estd cerrada, momento en el que
se elige el siguiente cuadro no segmentado de la lista para continuar la segmentacion.
El proceso sigue hasta que no quedan mas cuadros en la lista, idealmente habiendo
segmentado todos los ciclos de vibracion glotal presentes en el video. En la figura 1.1

se muestra un diagrama que resume el método, sacado directamente del paper.

1.2. Pre-procesamiento

Todos los videos con los que se trabajo fueron grabados utilizando una cédmara
Photron SA-X2. La salida directa de la cdmara genera un video a color con 12 bits de
profundidad por canal, y en formato .raw. La tasa de cuadros por segundo varia de
video a video; los videos grabados con laringoscopio flexible estan a 4000fps, mientras

que el resto de los videos algunos estan grabados algunos 8000fps y otros a 10000fps.

El formato en que se encuentran los videos sin procesar (.raw y 12 bits por canal
de color) hace que sea dificil trabajar directamente con ellos, ya que la mayoria de las
aplicaciones no leen ese tipo de formato, incluido MATLAB que es la aplicaciéon que
se utilizé para el desarrollo del trabajo. Es por esto que los videos fueron convertidos
a formato .avi y su profundidad de color se redujo a 8 bits, que es lo mds normal.
Para reducir la profundidad de bits del color se hace un bit-shift, que consiste en elegir
cudles de los 12 bits originales se considerardn para hacer el mapeo a 8 bits. En el
formato original cada dato puede tomar valores entre 0 y 2'> — 1 = 4095, mientras
que en formato 8 bits pueden tomar valores entre 0 y 28 — 1 = 255. Un bit-shift de 0
significa que se considerardn los 12 bits y el mapeo es [0,4095] — [0,255], es decir
simplemente se multiplica por 255/4095 y se redondea. Un bit-shift de 1 significa que
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Figura 1.1: Diagrama que resume el algoritmo. Fuente: [14]

se consideraran los 11 bits mas bajos para hacer el mapeo, es decir [0,2047] — [0,255].
Aquellos datos que tengan valores superiores a 2047 se mapeardn a 255. Otra forma de
entender el bit-shift es que se define un umbral tal que los valores que estén por sobre
ese umbral se mapeardn a 255, y los que no se mapearan a [0,255] de la forma descrita

anteriormente. Cambiar el valor del bit-shift significa cambiar el valor de ese umbral.
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Bit-shift | Valor maximo Mapeo
0 4095 [0,4095] — [0,255]
1 2047 [0,2047] — [0,255]
2 1023 [0,1023] — [0,255]
3 511 0,511] — [0,255]
4 255 [0,255] — [0,255]

Tabla 1.1: Mapeos de bit-shift

Es posible llegar hasta un bit-shift de 11, donde sélo el bit menos significativo se
tomaria en cuenta, y los valores posibles para cada dato serian s6lo dos: 0 0 255. A la
mayoria de los videos se les aplica un bit-shift entre 0 y 2, dependiendo de cémo quede
mejor la iluminacion de la imagen. Aplicar un bit-shift siempre aumentara el brillo
aparente y modificard el contraste de la imagen, lo cual generalmente es ventajoso
porque se acentian mads las diferencias de iluminacidén entre la glotis y el resto de la
imagen, facilitando la segmentacion. Pero siempre en moderacién; un bit-shift mayor a
2 generalmente aumenta demasiado el brillo y se pierde demasiada informacion de la

imagen. A continuacion se muestran algunos ejemplos:

(a) Imagen original, 0 (b) Imagen luego de 1 (c) Imagen luego de 2
bit-shift bit-shift bit-shift

Figura 1.2: Bit-shifting



Capitulo 1. Algoritmo de segmentacion original

1.3. Entrenamiento

El primer paso del algoritmo es formar un dataset de imagenes laringeas donde la
glotis se encuentre correctamente segmentada y que esté aprobado por expertos médi-
cos. En esta implementacion el dataset consiste en 67 imagenes de glotis. Luego se
extraerd del dataset informacion sobre la forma y las propiedades de color que tienen
las glotis de entrenamiento y que las diferencian del tejido adyacente. La forma de las
glotis serd descrita mediante Descriptores de Fourier, mientras que la informacién de
color se describird a través de un método original propuesto por los investigadores del
paper y que ellos llaman Glottal Neighborhood Descriptor (GND). Antes de seguir con

el algoritmo es necesario explicar como funcionan estas técnicas.

1.3.1. Descriptores de Fourier

Los descriptores de Fourier son una técnica para codificar la forma de un objeto a

través de la transformada de Fourier. El proceso para calcularlos es:

1. Encontrar las coordenadas del contorno del objeto, en orden contrario a las ma-

necillas del reloj.

2. Convertir cada coordenada en un nimero complejo de la forma: (3,4) — 3 44;.

El arreglo de coordenadas se convierte en una sefial compleja.

3. Calcular la DFT de la sefial compleja.

El resultado son los descriptores de Fourier del contorno del objeto. Se puede hacer
una analogia con la transformada de Fourier de una sefial cualquiera; si se calcula la
DFT inversa de los descriptores volveremos al contorno original. Si calcularamos la
DFT inversa de los primeros N descriptores (0 mas precisamente los primeros y tltimos
N/2 debido a la estructura de la DFT) el resultado se podria interpretar como aplicarle
un filtro pasa-bajos al contorno, es decir lo suavizariamos. Otras propiedades relevantes

son:
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= Traslacién: Sélo el primer descriptor de Fourier es afectado por la traslacion.
Es decir, ignorando este descriptor es posible comparar dos contornos de forma

invariante a traslacion utilizando sus descriptores.

= Escalamiento: Si el contorno del objeto es escalado por un factor, los descriptores

de Fourier serdn escalados por ese mismo factor.

En la seccion 1.4 de Reconocimiento del algoritmo se compararan los descriptores
de Fourier de las glotis de entrenamiento con los de contornos detectados en cuadros
del video que se desea segmentar; aquellos que sean mas similares a las glotis de entre-
namiento se considerara que tienen mayor probabilidad de efectivamente ser una glotis.
Para hacer la comparacion se utilizard simplemente la norma cuadrada de la diferencia

entre los descriptores de los contornos de la forma:

D(F,P) = ||F — B (1.1)

Donde F; y F> son los descriptores de fourier a comparar.

Para que esta comparacion sea valida, debemos comparar de forma invariante a tras-
lacidn, escala, rotacién y punto inicial. La invarianza a traslacion se logra simplemente
multiplicando el primer descriptor de fourier por cero. La invarianza a escala se logra
dividiendo todos los descriptores de fourier por la magnitud del segundo descriptor de
fourier que siempre serd distinto de cero ya que el contorno describe un drea distinta de
cero [12]. Para obtener invarianza a rotaciéon podemos aprovechar el hecho de que las
glotis generalmente tienen una forma eliptica y alargada, y aproximar el eje principal
de la glotis como la recta entre los dos puntos mds distantes del contorno. Luego se
rota el contorno segtin el dngulo entre ese eje principal y el eje vertical de la imagen. Y
finalmente para obtener invarianza a punto inicial, se elige el punto con la coordenada
mas baja en el eje vertical como inicio. Todos estos célculos deben hacerse al calcular

el descriptor de Fourier de un contorno.

Se calcularén y se guardardn los descriptores de Fourier de todas las glotis de en-
trenamiento. So6lo los primeros 30 descriptores de cada contorno serdn guardados, ya
que se considera que eso es suficiente para preservar la informacion mas importante del

contorno. A continuacién se muestra una imagen de una glotis junto con el contorno

6
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generado a partir de los primeros 30 descriptores de Fourier y después de aplicar todos

los procesamientos mencionados anteriormente.

|

-01 -008 -006 -004 -002 0O 002 004 006 008 01

(a) imagen original (b) Contorno obtenido a partir de los primeros 30

descriptores de Fourier

Figura 1.3: Descriptores de Fourier

1.3.2. Glottal Neighborhood Descriptor

El Glottal Neighborhood Descriptor (GND) busca medir las diferencias de color
entre la glotis y el tejido adyacente de la cuerda vocal. Para calcularlo, primero se se-
leccionan 8 puntos base del contorno de la glotis. Los puntos més distantes del contorno
(que ya fueron encontrados para calcular los descriptores de Fourier) son elegidos co-
mo los primeros dos puntos, mientras que los 6 restantes se distribuirdn de forma equi-
distante a lo largo del contorno, tres en el lado izquierdo y tres en el derecho. Serdn
ordenados segtin la direccién de las manecillas del reloj, partiendo con el punto mas
alto. Esto se hace para que puntos de contornos distintos puedan ser comparados entre

z

S1.

Para cada punto base se calcula el vector de color medio ponderado por distancia
en una vecindad del punto, tanto para la region glotal como para la regioén no glotal o

fondo. El peso que se le asignard a cada pixel estd dado por la siguiente funcion:
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_ (=) >+ i =vp)?

o(x;,yi) =e o? (1.2)

Donde (xp,yp) son las coordenadas del punto base. Para ¢ se usé un valor de 20
en el paper original, encontrado de forma empirica. El uso de esta funciéon de peso

significa que los pixeles mds cercanos a los puntos base tendrdn una mayor influencia
en el GND.

Luego el vector de color medio ponderado por distancia al punto base para puntos
dentro de la glotis se calcula como:

o ol V)
mean,in Zin CO(XiJi)

(1.3)

Donde V es el vector de color RGB del pixel y };, es una sumatoria sobre todos los

puntos dentro de la glotis. El mismo célculo se hace para los puntos fuera de la glotis:

7  You O(x,y1) - V (%2, 1)
mean,out —
Zout w(xiayi)

(1.4)

Sin embargo, para reducir el tiempo de calculo s6lo se consideraron puntos dentro
de una ventana cuadrada de tamafio (26 + 1) x (20 + 1) centrada en el punto base.
Puntos fuera de la ventana estdn muy lejos del punto base y por lo tanto tienen pesos y

contribuciones minimas al resultado. De esta forma se ahorra algo de tiempo de célculo.

Una vez calculados los vectores de color medio ponderado, se calcula la norma de
la diferencia entre los dos vectores. La idea de hacer esto es obtener una medida de la
diferencia de color entre los pixeles de la region glotal y los de la region no-glotal. En

férmula:

-

DMCL = ’Vmean,out - Vmean,in‘ (15)

Esta diferencia media de color local se obtiene para cada uno de los 8 puntos base

del contorno, quedando como resultado un vector de tamafio 1 x 8 que es el GND. Todo
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este cédlculo se hace para cada una de las N imdgenes de entrenamiento, resultando una
matriz de tamafo N X 8 con todos los GND. El siguiente paso es aplicar andlisis de
componentes principales (PCA) para reducir la dimensionalidad de los datos. Con las
primeras dos dimensiones generadas por PCA es suficiente, ya que representan mas del

94 % de la informacioén en este caso.

Una vez reducida la matriz de GND a dos dimensiones, los datos se proyectan a un
histograma 2D y luego son suavizados utilizando un kernel Gaussiano, con el objetivo
de llegar a una funcién continua que represente la distribucion probabilistica de los
GND del set de entrenamiento (reducidos a dos dimensiones). El procedimiento de
suavizado es el siguiente: Se inicializa el resultado en cero. Luego por cada punto del

histograma se suma una gaussiana bivariada centrada en el punto. Es decir:

N 7( (Xi*x)2 + (.\'iiV)Z)

faey)=Ye o8 2 (1.6)

i=1

Donde x; e y; son las coordenadas de cada uno de los N puntos del histograma,
y Oy y Oy son los anchos de banda para cada variable. Los anchos de banda elegidos
son 80 y 180, encontrados empiricamente. Una vez calculada la distribucion ésta se
normaliza para tener valores en el rango [0, 1]. A continuacién se muestra una imagen

de la distribucion resultante:
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Figura 1.4: Distribucién de GND reducido a dos dimensiones

Esta distribucion, junto con los coeficientes PCA calculados, se guardardn para ser
utilizados posteriormente en la seccion de Reconocimiento. En esa parte del algoritmo,
cuando se tenga un contorno candidato a glotis se calculard su GND de la forma descrita
aqui, se reducird su dimensionalidad a 2 utilizando los coeficientes PCA guardados y
se obtendra el valor f(x,y) de la distribucion de GND guardada. Este valor nos dird qué
tan probable es que el contorno corresponda a una glotis basado en las diferencias de

color entre su interior y exterior.

Como comentario, este procedimiento es uno de los puntos que mas llama la aten-
cién del algoritmo ya que puede ser considerado como una técnica de machine learning.
El hecho de que utilice datos de entrenamiento y que por lo tanto su efectividad mejo-
re mientras mas datos se tengan disponibles lo convierte en un método de aprendizaje
supervisado. La tarea que se quiere lograr cae dentro de clasificacion de una clase, ya

que el dataset de entrenamiento consiste s6lo en ejemplos positivos de una sola clase.

10



Capitulo 1. Algoritmo de segmentacion original

1.4. Reconocimiento

Una vez guardados los descriptores de Fourier y los GND de las glotis de entrena-
miento, se procede a la parte de Reconocimiento. Aqui se trabaja con un video laringeo,

procesando todos los cuadros del video en orden.

1.4.1. Reconocimiento de potenciales regiones glotales con descrip-

tores de Fourier

Se comienza trabajando sobre el primer cuadro del video. Se obtiene una copia
en escala de grises del cuadro original que luego se convierte a una imagen binaria
aplicando un umbral. Aquellos pixeles cuya intensidad de gris sea menor o igual al
umbral tendrén un valor de 1, mientras que aquellos con intensidad mayor tendran un
valor de 0. El objetivo de esto es encontrar regiones que podrian corresponder a la glotis,
aprovechando que ésta generalmente tiene una intensidad de gris menor que el area que
la rodea. El valor del umbral no puede ser fijo, ya que las condiciones de iluminacion
de cada video serén distintas, por lo que se probard iterativamente con umbrales entre 1
y 80. La eleccion de estos valores es empirica; simplemente se encontré que los pixeles

de la glotis generalmente tienen intensidades de gris menores a 80.

(a) Ejemplo de un cuadro (b) Imagen binaria

del video resultante

Figura 1.5: Aplicacién de umbral de intensidad igual a 40 y apertura morfoldgica. El
contorno de uno de los objetos detectados estd marcado en rojo. Todos los objetos serdn

analizados por separado.

11
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En cada iteracién del umbral se aplica una apertura morfoldgica a la imagen binaria
resultante para reducir el ruido y eliminar sobre-segmentaciones. Un ejemplo del resul-
tado se muestra en la figura 1.5. Luego se hace un andlisis de componentes conectados;
se calculan los descriptores de Fourier del contorno de cada objeto detectado y luego se
procesan y comparan con los descriptores de las glotis de entrenamiento como se des-
cribid en la seccion 1.3.1. Recordemos que para comparar los descriptores de Fourier

de dos contornos se utiliza la norma cuadrada de la diferencia:

D(F\,F,) = ||F — B (1.7)

El resultado de esta comparacion lo llamaremos disimilitud. Para el contorno de
cada objeto detectado en la imagen binaria, se calculard la disimilitud promedio del

contorno con todos los contornos de las glotis de entrenamiento:

1 M
Dmean(E’) - M Z D(E’aEmined,k) (18)
k=1

Mientras menor sea este valor de disimilitud, se considerard que el contorno en
cuestion tiene mayores probabilidades de corresponder a la glotis. Si la disimilitud
tiene un valor debajo de cierto umbral fijo, el contorno se marcard como una potencial
glotis y se avanzard a la siguiente parte del algoritmo. Si no, se procedera a evaluar el
resto de los objetos detectados. Si ninguno tiene una disimilitud menor al umbral fijo,
se aumentard el umbral de intensidad de gris de la imagen en 1 y se repetird el proceso
hasta que se encuentre un contorno cuya disimilitud sea lo suficientemente baja. Si se
pasa del umbral 80 y no se encuentra ningiin objeto, no se marca ninguna glotis para
ese cuadro y se procede a trabajar en el siguiente cuadro. El umbral fijo de disimilitud

usado en esta parte es de 0.32, elegido empiricamente.

1.4.2. Modelo de contorno activo

Simplemente aplicar un umbral no es una técnica lo suficientemente refinada como
para delinear bien el contorno de la glotis; lo mds probable es que el contorno no cubra

completamente la glotis y haya que ajustarlo. Eso siempre que el contorno correspon-

12
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da efectivamente a la glotis, lo cual puede no ser el caso. Para ajustar el contorno se
aplica un modelo de contorno activo, utilizando la implementacion descrita en [29]; los
detalles de la implementacion se explican en el Anexo A. Los autores de este método
dejaron publicamente disponible una implementacién en MATLAB del contorno ac-
tivo en [28]; este codigo se utilizd directamente para implementar el contorno activo

durante el desarrollo de la memoria.

Una vez que el contorno converja o llegue al limite de iteraciones permitidas (350,
valor empirico), el contorno resultante se vuelve a comparar con las glotis de entrena-
miento, calculando su disimilitud promedio. Si su disimilitud sigue estando por debajo
del umbral fijo, se avanza a la siguiente parte del algoritmo. Si no, se descarta y el
algoritmo termina de trabajar con el cuadro actual, pasando al siguiente cuadro. Este
paso es util ya que si el contorno no corresponde a la glotis, lo mas probable es que
al intentar ajustarlo se deforme a tal punto que su disimilitud pase a estar por sobre el

umbral y se descarte.

Figura 1.6: Ejemplo de aplicacion de modelo de contorno activo. El contorno inicial se

muestra en amarillo, el ajustado en verde.

1.4.3. Calculo de GND

El GND de la potencial region glotal se calcula de la forma descrita en la seccién
1.3.2, utilizando los coeficientes PCA guardados en la fase de entrenamiento. E1 GND

de dos dimensiones resultante se mapea a la distribucion también guardada previamente
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para obtener un valor dentro de [0, 1]. Un valor alto indica que las diferencias de color
entre pixeles al interior y exterior del contorno son similares a las que se encontraron
en el set de entrenamiento, y por lo tanto es probable que el contorno en cuestion
corresponda a la glotis. Se define un umbral para filtrar contornos no-glotales de 0.7; si
el GND del contorno se mapea a un valor por sobre ese umbral, el contorno se confirma
como correspondiente a la glotis y se guarda para su posterior uso en la siguiente parte
de Segmentacion. Junto con el contorno se guarda su disimilitud promedio calculada
al comparar los descriptores de Fourier; este valor més adelante nos permitird ordenar
los contornos detectados segtn su similitud a las glotis de entrenamiento. Si el GND se
mapea a un valor menor al umbral, el contorno se descarta. De cualquier forma, una vez

terminada la evaluacion se termina de trabajar en el cuadro actual y se pasa al siguiente.

Una vez que todos los cuadros del video hayan sido procesados, se avanza a la

siguiente parte del método.

1.5. Segmentacion

En esta parte es donde finalmente ocurre la segmentacion como tal. Todos los con-
tornos detectados en la parte anterior del método se ordenan segtn su disimilitud a las
glotis de entrenamiento de menor a mayor. El primer contorno en la lista, es decir aquel
con la menor disimilitud, es el que tiene las mejores probabilidades de corresponder a
la glotis, y el cuadro al que pertenece es el punto de inicio Optimo para la segmentacion
cuadro a cuadro. Comenzando con este cuadro, se segmentardn los cuadros adyacentes
del video en orden descendente hasta que se llegue a un cuadro donde no se detecte
glotis, probablemente debido a que esta estd cerrada. Al ocurrir esto se regresa al cua-
dro inicial y se procede a segmentar los cuadros adyacentes en direccion ascendente,
hasta que nuevamente no se detecte glotis. Todos los cuadros visitados son marcados
como segmentados. Luego se elige como nuevo cuadro inicial el siguiente cuadro de
la lista que no haya sido visitado, y se segmentan los cuadros adyacentes de la misma

forma. El algoritmo termina cuando todos los cuadros de la lista hayan sido visitados.

El cuadro elegido como cuadro inicial se considera como ya segmentado y su con-
torno de glotis queda como definitivo. Por lo tanto, el primer cuadro a procesar en esta

parte es el cuadro previo al inicial, el que se encuentra a su “izquierda”. Desde ahora,
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nos referiremos a este cuadro como el “actual”, mientras que al cuadro inicial lo llama-
remos ‘“‘cuadro anterior”, ya que fue el que se segmento justo antes del cuadro actual.
Una vez segmentado el cuadro, el siguiente cuadro a segmentar pasard a ser el nuevo

cuadro actual, mientras que el cuadro segmentado pasard a ser el cuadro anterior.

1.5.1. Calculo de ROI

En base al contorno segmentado del cuadro anterior se calculard una ROI con el
objetivo de reducir el tiempo de célculo y reducir sobre-segmentaciones hacia regiones
no-glotales. Se hace el supuesto de que los desplazamientos de la glotis entre cuadros
adyacentes es minima, lo cual es védlido para HSV. La ROI se calcula utilizando la
distancia de Mahalanobis de cada pixel en el cuadro actual con los pixeles glotales del
cuadro anterior. La distancia de Mahalanobis se puede entender como una medida de
cudntas desviaciones estandar un punto se encuentra de cierta distribucion. En este caso
se busca medir qué tan lejos estd cada punto de la imagen de la distribucién formada
por las coordenadas de los pixeles de la glotis. La distancia se calcula de la siguiente

forma:

Du(®) = /(T )T £ (3~ fi) (1.9)

Donde [i y X son la media y la matriz de covarianza de la distribucién de todas las
coordenadas de pixeles glotales en el cuadro anterior, y X es un pixel del cuadro actual.
Se define a la ROI como aquellos puntos cuya distancia de Mahalanobis a los pixeles
glotales del cuadro anterior sea menor a 4.5. A continuacion se muestra una ROI de

ejemplo:
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Figura 1.7: Ejemplo de ROI calculada con la distancia de Mahalanobis

1.5.2. Imagen de Probabilidad

Se selecciona un nimero de puntos de referencia del contorno de la glotis del cua-
dro anterior que sean equidistantes entre si. El nimero de puntos seleccionados fue 6,
valor escogido empiricamente. Para cada punto de referencia se calculan dos histogra-
mas tridimensionales ponderados por distancia para los valores rojo, verde y azul de
los pixeles dentro de la ROI. El primer histograma corresponde a pixeles del cuadro
anterior que estan dentro de la glotis, mientras que el segundo histograma correspon-
de a pixeles fuera de la glotis. Una vez calculados, los histogramas se suavizan para
obtener una distribucion de color de los pixeles dentro y fuera de la glotis. A continua-
cién se muestra un ejemplo de un histograma tridimensional que luego serd suavizado,

correspondiente a pixeles dentro de la glotis:
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Pixeles de la Glotis

300 .

Figura 1.8: Histograma 3D de pixeles glotales, sin suavizar

La ponderacion por distancia de cada pixel es muy similar a la que se hizo en la

seccion 1.3.2 para calcular el GND. Se utiliz6 la siguiente funcién de peso:

-~ (xi—xb)2+(yi—y;,)2

o(x;,yi)=e 202 (1.10)

Donde (xp,yp) son las coordenadas del punto de referencia respecto al cual se estd
calculando la distancia. El valor de ¢ utilizado en esta ponderacion es de 40, elegido

empiricamente.

Por un tema de tiempo de célculo, los valores del histograma se mapearon a enteros
entre [0,127]. Para suavizar el histograma, éste se filtré utilizando un filtro gaussiano

cubico de tamaiio 13 y o = 3. El tamafio del filtro y de ¢ se eligieron empiricamente.

Los dos histogramas 3D resultantes representan la distribucién de color ponderada
por distancia en la vecindad de cada uno de los puntos del contorno de la glotis del

cuadro anterior, tanto para la regién glotal como para la regiéon no-glotal. Se asume
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que la distribucién de color no cambia mucho de un cuadro a otro, por lo que estas
distribuciones se usardn para generar una imagen de probabilidad para los pixeles en el
cuadro actual. Para cada pixel del cuadro actual que esté dentro de la ROI se encontrara
el punto de referencia mds cercano y se mapearan los valores de color del pixel a los
dos histogramas. Llamando I (x,y) a los colores del pixel, los dos valores resultantes
serdn interpretados como las probabilidades condicionales P(I|glotis) y P(I|fondo)
(donde fondo se refiere a no-glotal), a partir de las cuales se obtendra una probabilidad

a posteriori de si el pixel pertenece a la glotis o no usando la regla de Bayes:

Pyioris = P(glotis|T) (1.11)
B P(I|glotis) - P(glotis)
P(I|glotis) - P(glotis) + P(I| fondo) - P(fondo)

(1.12)

A P(glotis) y P(fondo) se les asigné valores de 0.4 y 0.6 respectivamente. Las
probabilidades resultantes para cada pixel de la ROI tendréan valores entre O y 1, por lo
que seran multiplicadas por 255 para formar una imagen de probabilidad. Los pixeles
que se encuentren dentro de la glotis en el cuadro actual tendrin valores altos, mientras
que los que se encuentran fuera tenderdn valores bajos. En la figura 1.9 se muestra
un ejemplo. Si se observa de cerca la imagen de probabilidad se nota algo de ruido

alrededor de la parte blanca; el resultado no es simplemente una imagen binaria.

(a) Cuadro actual (b) Imagen de probabilidad

Figura 1.9: Calculo de Imagen de probabilidad
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1.5.3. Segmentacion con contorno activo

Se utiliza un modelo de contorno activo para obtener el contorno de la glotis a partir
de la imagen de probabilidad. La implementacion del contorno usada es la descrita en
[7]. Igual que en la seccion 1.4.2, los detalles de la implementacion estdn fuera del
alcance de esta memoria, pero se detallan en el Anexo B. Se utiliz6 cddigo disponible

en [30] para implementarlo.

La region inicial del contorno activo se obtiene aplicando un umbral de intensidad
de pixeles a la imagen de probabilidad de 220. El resultado de la segmentacion es un

contorno que puede ser convertido a una imagen binaria.

Figura 1.10: Imagen binaria resultante de la segmentacién con contorno activo. El con-

torno estd marcado en rojo

1.5.4. Eliminacion de regiones no-glotales

La generacion de la imagen de probabilidad en algunos casos puede causar que se
iluminen regiones no pertenecientes a la glotis, causando que al segmentar con el con-
torno activo se incluyan regiones no-glotales que deben ser eliminadas. Es frecuente
que estas regiones se encuentren fuera de lo que el paper llama la region glotal rectan-
gular, definida por el eje principal de la glotis y su ancho. Para encontrar esta region se
utiliza andlisis de componentes principales (PCA) sobre las coordenadas de todos los

pixeles ubicados dentro de la glotis en el cuadro anterior. La primera componente serda
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un vector cuya orientacion coincidird con el eje principal de la glotis, mientras que la
segunda componente serd un vector perpendicular al primero, es decir el eje normal a
la glotis. Se proyectan todas las coordenadas de los pixeles glotales del cuadro anterior
sobre la segunda componente principal (eje normal). Estas proyecciones forman el drea
glotal rectangular: mientras mas lejos un pixel se encuentre del eje principal de la glo-
tis, mayor serd su proyeccion sobre el eje normal. Aquellos objetos segmentados en el
cuadro actual que se encuentren completamente fuera de la region glotal rectangular (es
decir que no se crucen con las proyecciones de los pixeles glotales del cuadro anterior)

serdn eliminados, ya que es casi seguro que corresponden a regiones no-glotales.

1.5.5. Eleccion de nuevo cuadro a segmentar

Con el paso anterior termina la segmentacion del cuadro actual, y el siguiente paso
es elegir un nuevo cuadro a segmentar, lo cual se hace de la forma ya explicada en la
seccion 1.5. Se elige un cuadro inicial y se segmenta en direccidon descendente hasta no
encontrar glotis, luego se vuelva al cuadro inicial y se segmenta en direccion ascendente
hasta nuevamente no encontrar glotis. La no deteccién de una glotis en un cuadro nuevo
ocurre porque no hubieron regiones lo suficientemente iluminadas en la imagen de
probabilidad como para inicializar el contorno activo. Posteriormente se elige un nuevo
cuadro inicial de la lista que no haya sido segmentado y se repite el proceso hasta que
todos los cuadros de la lista hayan sido segmentados. De esta forma idealmente se habra

segmentado el video entero.
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Capitulo 2

Modificaciones y mejoras al algoritmo original

En este capitulo se describen las modificaciones que se hicieron al algoritmo. Todas
ellas buscan mejorar el rendimiento, excepto la version para imagenes en escala de
grises que se hizo para cumplir uno de los objetivos planteados. Si bien se hicieron
muchas modificaciones y todas ellas se detallan en esta seccion, hay dos que son mas
importantes que el resto: el cilculo de ROI con imagen de varianza (seccién 2.5) y la
version para imagenes en escala de grises (seccion 2.6). Para estas dos modificaciones

hay apartados separados en la seccion de resultados.

2.1. Cambios en la comparacion de descriptores de Fou-

rier

En la seccién 1.4.1 se explica que el primer paso del algoritmo consiste en aplicar
umbrales incrementales entre 1 y 80, y comparar los descriptores de Fourier de cada
objeto detectado con los contornos de entrenamiento. Cuando se obtenga un contorno
cuya disimilitud esté por debajo de cierto umbral fijo, el contorno se marca como una

potencial glotis y se avanza a la siguiente parte del algoritmo.

Aqui se hicieron varios cambios. Primero, se decidi6 ignorar aquellos objetos cuyo
contorno fuera demasiado pequefno. Es comun que al aplicar un umbral a la imagen
aparezcan muchos objetos pequefios que desde el punto de vista del algoritmo son s6lo
ruido, y filtrdndolos se ahorra todo el tiempo de calculo gastado al tener que procesar
cada uno de ellos. Se filtré aquellos contornos cuyo largo fuera menor a 30, lo cual es
bastante mds pequefio que el tamafio usual de las glotis. También se ignor6 aquellos
objetos que se encuentren al borde de la imagen. Este filtro es muy util ya que la glotis
siempre se encuentra cerca del centro de la imagen, o al menos asi es en todos los

videos que se tienen disponibles. Esto se puede observar en la figura 2.1: Los puntos
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pequeinos son eliminados, junto con la regién blanca grande en la parte inferior de la

imagen y también una mas pequefia en el extremo superior izquierdo.

(a) Imagen original (b) Resultado de aplicar un umbral

de intensidad

Figura 2.1: Eliminacién de objetos pequeiios y que toquen los bordes de la imagen

Enla figura 2.1 también se observa que la region blanca inferior en la imagen binaria
es en gran parte formada por la zona negra inferior que hay en la imagen original.
También puede suceder que aparezcan objetos en esta zona que no toquen los bordes
de la imagen. Para evitar procesar estos objetos, antes de empezar a aplicar los umbrales
se intentara encontrar las regiones negras en los bodes de la imagen y eliminar cualquier
objeto que estd completa o parcialmente dentro de esa zona. Para encontrar las zonas
negras se aplica un umbral de intensidad de gris fijo de 15 (empirico), tal que los pixeles
cuya intensidad es menor al umbral se iluminen. Luego se analiza cada uno de los
objetos detectados; aquellos que no tocan el borde de la imagen son eliminados. El
resultado es una imagen binaria que marca s6lo las zonas negras en los bordes de la

imagen, como en la figura 2.2.
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(a) Imagen original (b) Resultado de aplicar umbral de
intensidad igual a 15 y eliminar
objetos que no tocan el borde de la

imagen

Figura 2.2: Deteccion de zonas negras en los bordes de la imagen

Luego cuando se apliquen los umbrales incrementales, antes de analizar cada objeto
detectado se calculara la interseccion del objeto con esta imagen binaria que contiene
a la regién negra. Si la interseccion no es vacia, eso significa que el objeto estd por lo

menos parcialmente dentro de la zona negra y por lo tanto se descarta.

Y por ultimo, también se cambid la forma en que se detecta finalmente un potencial
contorno de glotis. En el algoritmo original se avanza a la siguiente parte del algoritmo
apenas se detecta un contorno cuya disimilitud sea menor a un umbral fijo. Aqui se
decidi6 siempre aplicar todos los umbrales desde 1 a 80, y guardar el contorno que
obtenga la menor disimilitud de todos los contornos analizados. Luego si ese contorno
tiene una disimilitud menor al umbral fijo se avanza a la siguiente seccién. Se encontrd

que este método es mas robusto y produce menos falsos positivos.

2.2. Cambios en comparacion de GND

En Ia seccién 1.4.3 se explica que el GND calculado de un potencial contorno de

glotis se reduce a dos dimensiones con PCA y luego se mapea a una distribucion guar-
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dada desde la fase de entrenamiento. La idea de esto es verificar que las diferencias de
color entre los pixeles interiores y exteriores sea similar a las que hay en los contor-
nos de entrenamiento. Sin embargo, se dan casos en los cuales la diferencia de colores
es mayor a las que se tienen guardadas, ya que la glotis se ve muy oscura y el tejido
circundante se ve muy iluminado. Esto deberia hacer mas facil la segmentacién, pero

sucede lo contrario ya que un contorno asi seria descartado por la comparacion.

Para evitar esto, se intent6 detectar casos en que la diferencia de intensidades entre
los pixeles internos y externos es muy alta, y considerar esos casos como validos. Cuan-
do se hace la reduccién del GND a dos dimensiones, la primera dimension corresponde
a una suma ponderada de cada uno de los 8 valores del GND. Esto se explica porque
la primera columna de los coeficientes PCA son todos positivos, como se muestra en la

tabla 2.1. Note que estos valores estan asociados al set de videos con el que se entrend.

Columna 1 | Columna 2
0.2055 0.5606
0.3627 0.3118
0.4155 -0.0077
0.3723 -0.3740
0.2850 -0.4765
0.3490 -0.3161
0.4117 0.0777
0.3774 0.3399

Tabla 2.1: Coeficientes PCA

Al multiplicar los 8 valores del GND por la primera columna de los coeficientes
PCA se obtiene una suma ponderada del GND. Y recordemos que cada uno de los 8
valores del GND representa las diferencias de color entre pixeles interiores y exterio-
res cercanos a cada punto base, por lo que la primera dimension del GND reducido se
puede entender como una estimacion de la diferencia de color que hay entre los pixeles
interiores y exteriores de toda la glotis. Luego si este valor es alto, se puede deducir
que hay una alta diferencia de color entre los pixeles internos y externos y por lo tanto
el contorno en cuestion serd considerado como valido. El umbral para determinar si el

valor es considerado como alto se definié como el minimo valor de la primera compo-
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nente con el cual es posible obtener un valor superior a 0.7 en la distribucién de GND

guardada. En la figura 2.3 se muestra un grafico de la distribucion que puede facilitar

la visualizacién de este umbral.

2.3.
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Figura 2.3: Distribucion de GND reducido a dos dimensiones

Resolucion de colisiones en segmentacion cuadro a

cuadro

En la seccion 1.5 se explica que se hace una segmentacion cuadro a cuadro primero

en direccion descendente y luego en direccidn ascendente a partir de un cuadro inicial.

Es posible que en este proceso se encuentre un cuadro que ya ha sido segmentado,

probablemente debido a un error en el algoritmo. Puede suceder, por ejemplo, que por

alguna razén no se haya segmentado completamente un ciclo de la glotis y que luego

se elija como nuevo cuadro inicial uno que pertenezca al mismo ciclo, provocando una

colisién. O puede que se tome por error un cuadro donde la glotis esté cerrada como

cuadro inicial. En ambos casos hay que resolver la colision.

Lo que se hace es segmentar de todas formas el cuadro de forma normal, y una

vez que se tenga el contorno final, compararlo con la segmentacion ya existente. Si
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la interseccion de las regiones formadas por los contornos no es vacia, se considerara
que ambas segmentaciones son correctas. La segmentacion final que se dejard para
ese cuadro serd la que se hizo primero; el siguiente cuadro a segmentar serad el que
se hubiera elegido si en el cuadro actual no se hubiera detectado glotis abierta. Si la
interseccion es vacia, las segmentaciones no calzan y por lo tanto al menos una de
las dos es incorrecta. Se tomard como correcta la primera segmentacion que se hizo,
mientras que todos los contornos segmentados en la ronda actual serdn descartados.

Los cuadros visitados se dejardn marcados como tal para no segmentarlos de nuevo.

2.4. Criterios de eliminacion de regiones no-glotales

En la seccion 1.5.4 se explico que se descartaban aquellos objetos segmentados
cuya proyeccion sobre el eje normal de la glotis no se cruce con las proyecciones de los
pixeles glotales del cuadro anterior. En la mayoria de los casos donde se segmentaron
regiones no-glotales por error, este criterio de eliminacion fue insuficiente y no sirvié
como buen filtro. En la figura 2.4 se muestra una imagen de ejemplo con errores de
segmentacion que no hubieran sido eliminados con el criterio original. Por lo tanto el
criterio se cambid y se agregaron varios otros criterios mas estrictos para hacer mas

robusta la deteccidn de errores. Los criterios establecidos son:

= En vez de eliminar objetos cuya proyeccion no se cruce con la proyeccion de la
glotis del cuadro anterior, se eliminardn los objetos cuya proyeccion promedio
esté muy lejos del eje central de la glotis. La distancia maxima se definié como
un 35 % del ancho de la glotis del cuadro anterior. Este criterio es mucho mas

estricto y efectivo para filtrar segmentaciones erréneas que el original.
= Se filtran objetos demasiado pequefios cuyo borde tiene largo menor a 10.

= Se filtran objetos cuyo ancho es mas que el doble de su altura, ya que la glotis en
general es alargada y no ancha. El ancho se obtiene proyectando las coordenadas
del objeto sobre el eje normal de la glotis y calculando el intervalo sobre el que
caen las proyecciones. La altura se calcula igual pero proyectando sobre el eje

principal de la glotis.
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= Se filtran objetos cuyo ancho sea mayor a su alto y cuyo ancho sea mayor al
ancho de la glotis del cuadro anterior. Este criterio es similar al anterior; elimina

objetos cuya forma es demasiado distinta a la de una glotis normal.

= Se filtran objetos que toquen el borde de la ROIL. La ROI da mds que suficiente
espacio para capturar la apertura gradual de la glotis cuadro a cuadro, por lo que

si un objeto toca la ROI es casi seguro que es un error de segmentacion.

(a) Cuadro actual (b) Resultado de la segmentacion

con contorno activo. La ROI se

muestra en verde.

Figura 2.4: En la imagen (b), los pequefios objetos blancos en la parte inferior de la
imagen son errores de segmentacion que deben ser eliminados. El objeto de la izquierda
se elimina por ser muy pequeiio, mientras que el mas grande de la derecha se elimina

por colisionar con la ROI y por ser demasiado ancho.

2.5. Calculo de ROI inicial con imagen de varianza

Cuando una persona observa un video de las cuerdas vocales, una de las cosas que
mas llama la atencién y que ayuda a identificar facilmente la ubicacion de la glotis es
que ésta se estd abriendo y cerrando a lo largo del video. Es decir, los pixeles que abarca
la glotis cambian su intensidad considerablemente durante el video. El algoritmo ori-

ginal no toma en cuenta esta informacion, ni tampoco lo hacen la mayoria de los otros
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algoritmos estudiados. Esta extension al algoritmo busca aprovechar esta informacién
con el objetivo de localizar radpidamente el drea de interés donde se encuentra la glotis

y reducir detecciones erroneas.

El procedimiento es el siguiente: Como primer paso del algoritmo, antes de lo que
se describe en la seccion 1.4.1, se tomardn los primeros N cuadros del video, donde N
serd igual a 100 o igual al largo del video si éste tiene menos de 100 cuadros. Luego para
cada pixel del video se calcularé un arreglo de largo N que contendrd las intensidades de
gris que ese pixel toma durante los N cuadros seleccionados. Se calculara la varianza
de cada uno de esos arreglos. Una vez calculadas todas, se normalizardn sus valores
para que queden dentro del intervalo [0,255] y se obtendrd una imagen de varianza a
partir de ellas. El valor de cada pixel en esta imagen serd igual a la varianza del arreglo
normalizada correspondiente a cada pixel. En la figura 2.5 se muestra un ejemplo del

resultado.

(a) Cuadro de ejemplo del video (b) Imagen de varianza

Figura 2.5: Ejemplo de imagen de varianza

La zona correspondiente a la glotis siempre tendra varianzas distintas de cero ya
que sus pixeles cambian de intensidad a lo largo del video. A partir de la imagen de
varianza resultante es facil extraer la regiéon mads iluminada y calcular una ROI. Sin
embargo, este procedimiento como se ha descrito hasta ahora no sirve para todos los
videos, ya que en algunos casos hay otras regiones aparte de la glotis que pueden tener

varianzas incluso mayores, y por lo tanto al normalizar el resultado la glotis no quedara

28



Capitulo 2. Modificaciones y mejoras al algoritmo original

bien iluminada. Generalmente esto es causado por reflejos de la luz del laringoscopio

y es bastante comin en los videos, como se muestra en la figura 2.6

(a) Cuadro de ejemplo del video (b) Imagen de varianza

Figura 2.6: En este caso la glotis no quedd iluminada en la imagen de varianza debido
a un reflejo que causé que los pixeles afectados tuvieran mds varianza que los pixeles

glotales

Para solucionar esto se aplicaron dos restricciones al calcular la imagen de varianza.
Primero, si el valor minimo alcanzado por un pixel en los N cuadros multiplicado por
1.3 es mayor a la intensidad promedio del primer cuadro del video, ese pixel tendra
valor 0 en la imagen de varianza. Y segundo, si el valor méximo alcanzado por un pixel
en los N cuadros es mayor a 200, también ese pixel tendrd valor O en la imagen de

varianza. Es decir:

0 1,3-Min(P(x,y)) > 1
V(x,y)=140 Max(P(x,y)) > 200 (2.1)
Var(P(x,y)) e.o.c.

Donde V(x,y) es la intensidad de un pixel en la imagen de varianza, P(x,y) es el
arreglo con las intensidades que toma dicho pixel en los N cuadros y I es la intensidad
promedio del primer cuadro del video sin tomar en cuenta las dreas negras.Todos los

umbrales son empiricos.

29



Capitulo 2. Modificaciones y mejoras al algoritmo original

La idea de esto es encontrar aquellos pixeles afectados por reflejos y tirarlos a cero
en la imagen de varianza. En la figura 2.7 se muestra una imagen de varianza calculada

utilizando estas restricciones; note que ahora la glotis si aparece iluminada.

Figura 2.7: Imagen de varianza calculada aplicando restricciones de valores minimos y

maximos a cada pixel. El video utilizado es el mismo que en la figure 2.6

Se utiliz6 el primer cuadro del video para calcular la intensidad promedio porque
se considerd que la intensidad promedio de los cuadros no varia demasiado entre dis-
tintos cuadros. Un detalle importante que no se ha mencionado es que esta intensidad
promedio se calcul6 sin tomar en cuenta las regiones negras en los costados del vi-
deo. Esto se hizo porque no todos los videos las tienen y afectan bastante la intensidad

promedio de la imagen. En la seccion 2.1 se explica como encontrar estas dreas negras.

Hasta aqui todo bien, pero todavia existen algunos casos donde la imagen de pro-
babilidad no detecta bien la ubicacion de la glotis; en particular cuando dentro del area
abarcada por la glotis ocurren reflejos. Esto causa que los pixeles glotales que normal-
mente si estarian iluminados tengan valor 0 debido a las restricciones impuestas, como

se muestra en la figura 2.8.
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(a) Cuadro de ejemplo del video (b) Imagen de varianza

Figura 2.8: En este caso la glotis no qued6é completamente iluminada ya que reflexiones
dentro del drea glotal causaron que varios pixeles tuvieran valor cero. En la imagen (a)

se pueden observar algunos de estos reflejos en el tejido que cubre la glotis.

Para solucionar esto, se calcularon dos versiones distintas de la imagen de varianza.
Una es la que se acaba de explicar, es decir aplicando restricciones a los valores maxi-
mos y minimos de intensidad de cada pixel. Para la segunda version se aplicé sélo la

restriccion del valor minimo. En la figura 2.9 se muestra el resultado.

(a) Imagen de varianza con ambas (b) Imagen de varianza s6lo con

restricciones restriccion de valor minimo

Figura 2.9: Ambas versiones de la imagen de varianza. En la segunda version la glotis

queda completamente iluminada. El video utilizado es el mismo que para la figura 2.8.
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Note que al aplicar s6lo la restriccion al valor minimo se corrige el problema. Pero
aplicar sOlo esta restriccion no es suficiente, ya que para algunos otros videos la segunda
restriccidn es necesaria para filtrar correctamente las reflexiones. Por lo tanto lo que se
hace es lo siguiente: Se aplica un umbral fijo de 30 a la primera version de la imagen
de varianza (calculada con ambas restricciones) seguido de una apertura morfoldgica
para reducir el ruido. Luego se analizan todos los objetos detectados en la imagen
binaria resultante y se guardard el objeto mds grande que no toque la region negra en
los costados de la imagen (ver seccién 2.1) ni los bordes de la imagen. Este objeto
corresponderd a la glotis en la mayoria de los videos, salvo en aquellos donde ocurran
reflejos en la region glotal como en la figura 2.8. Luego se aplicard el mismo umbral y
apertura morfoldgica a la segunda version de la imagen de varianza (calculada s6lo con
la restriccion al valor minimo) y se buscard un objeto cuya interseccién con el objeto
obtenido a partir de la primera imagen de varianza sea distinta de cero. El resultado se

ve en la figura 2.10.

(a) Objeto obtenido a partir de (b) Objeto obtenido a partir de
imagen de varianza calculada con imagen de varianza calculada sélo
ambas restricciones con la restriccién de valor minimo

Figura 2.10: Objetos obtenidos aplicando un umbral y apertura morfologica a las
imagenes de varianza; el de la imagen (b) claramente es el correcto. El video utilizado

es el mismo que para la figura 2.9.

Una vez encontrados ambos objetos, se tomard como correcto el mas grande entre

los dos. En el caso de la figura 2.10 este seria el de la imagen (b). Como paso final, se
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calculara la envoltura convexa del objeto detectado, y el area delimitada por esta en-
voltura serd considerada como el objeto final. Esto fue necesario ya que existen videos
donde porciones de la glotis nunca se cierran y por lo tanto tienen bajos valores de va-
rianza y no quedan iluminadas, pero en general estas dreas se pueden cubrir calculando
la envoltura convexa. Al objeto final detectado lo llamaremos glotis de varianza de aqui

en adelante.

Una vez encontrada la glotis de varianza se procede a calcular la ROI, que se definio
como aquellos puntos cuya distancia de Mahalanobis respecto de los puntos del objeto
sea menor a 5.5. El resultado se muestra en la figura 2.11.

Figura 2.11: ROI en amarillo junto con la glotis de varianza en verde. El video utilizado

es el mismo que para las dltimas figuras.

La glotis de varianza junto con la ROI se utilizardn en la seccién 1.4 del algoritmo,
en particular durante la comparacioén con los descriptores de Fourier (seccion 1.4.1).
Antes de que se calcule el descriptor de Fourier de un objeto para compararlo con el set
de entrenamiento, se calculard la interseccion de ese objeto con la glotis de varianza.
Si el objeto en cuestion no se encuentra completamente dentro de la ROI o si el area
de la interseccidn es menor a un 60 % del tamaio del objeto, éste se descarta. La idea
es eliminar aquellos objetos que no coincidan con la glotis de varianza. Esta restriccién
se suma a las que se describieron en la seccion 2.1, que describe otras restricciones

aplicadas en la misma parte del algoritmo.
También antes de aplicar el contorno activo como se describe en la seccién 1.4.2 se
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calculara una version recortada de la imagen que consiste en el menor rectingulo que
contiene a la ROI calculada. El contorno activo trabajara sobre esta version recortada de
la imagen, reduciendo el tiempo de cédlculo y evitando posibles sobre-segmentaciones a
otras regiones de la imagen. Una vez que converja el contorno activo, a las coordenadas
del contorno resultante se les debe sumar un offset para que calcen con la imagen

original.

Y finalmente, los umbrales utilizados en la comparacién con descriptores de Fou-
rier (seccion 1.4.1) y comparacion con GND (seccion 1.4.3) se relajaron bastante; el
primero aumento de 0.32 a 6, mientras que el segundo bajé de 0.7 a 0.4. Esto significa
que la importancia de la parte de machine learning en el algoritmo se ve reducida; en el
algoritmo original la ubicacion de la glotis se determinaba a través de machine learning
haciendo comparaciones con el set de entrenamiento, pero ahora ese ya no es el caso.
La ubicacion de la glotis se encuentra a través del cdlculo de la ROI con imagen de
varianza, y la parte de machine learning queda como un filtro posterior para eliminar
algunas falsas detecciones y ordenar los contornos detectados segun su similitud al set

de entrenamiento.

2.6. Version para imagenes en escala de grises

Uno de los objetivos planteados para esta memoria es investigar la utilidad del uso
del color del video en la segmentacion de la glotis. Para cumplir este objetivo se desa-
rroll6 una version alternativa del algoritmo que trabaja exclusivamente con videos com-

puestos por imdgenes digitales en escala de grises.

La mayoria de las partes del algoritmo no cambian; se mantienen igual las secciones
de célculo y comparacién de descriptores de Fourier, contornos activos, cdlculo de ROI
y eliminacion de regiones no glotales. La estructura del algoritmo también sigue siendo
la misma. En esta version del algoritmo también se incluyeron todas las modificaciones

ya descritas en este capitulo 2. Ninguna de ellas sufrié cambios tampoco.

Aquellas partes del algoritmo donde se hicieron cambios se detallan a continuacion.
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2.6.1. Pre-procesamiento

Antes de correr el algoritmo es necesario convertir los videos RGB a videos en
escala de grises, tanto el video que se va a segmentar como los videos utilizados para
el entrenamiento. Esta conversion se puede hacer de varias formas, pero las que se
estudiaron en esta memoria fueron dos: La primera consiste en simplemente extraer
uno de los tres canales de color del video que pueden ser el canal rojo, verde o azul, y
trabajar con eso. La otra opcién estudiada fue mezclar los tres canales del video para

formar uno solo de la forma:

0,2989-R+0,5870-G+0,1140-B (2.2)

Donde R es el canal rojo, G es el canal verde y B es el canal azul. Esta transforma-
cion es la misma que utiliza la recomendacién UIT-R BT.601-7 sobre television digital,

y la misma que utiliza el comando MATLAB rgb2gray.

El método se evalué utilizando ambas conversiones, y los resultados se muestran de

forma separada en la seccion de resultados.

2.6.2. GND

Se requiere calcular GNDs en la fase de entrenamiento (seccion 1.3.2) y cuando
se evalda un potencial contorno de glotis en la fase de reconocimiento (seccion 1.4.3).
Recordemos que para calcular el GND se toman 8 puntos base del contorno y para cada

uno de ellos se calcula el vector de color medio ponderado por distancia de la forma:

v Yin ©(xi,3i) - V (x7,3:)
mean,in Zm w(XI,yl)

(2.3)

Donde V es el vector de color RGB del pixel y };, es una sumatoria sobre todos los
puntos dentro de la glotis. Se hace el mismo calculo para los puntos fuera de la glotis.
Luego se calcula la norma de la diferencia entre los dos vectores, llamada diferencia

media de color local:
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=

DMCL = |‘7mean7(mt - Vmean.,in| (24)

Luego de hacer esto para los 8 puntos base, el resultado es un vector de tamafio
1 x 8 que es el GND del contorno. Calcular el GND de esta forma ya no es posible
con una imagen a escala de grises, por lo que hay que hacer adaptaciones. Primero, en
vez del vector de color medio se calculard una intensidad de gris media ponderada por

distancia de la forma:

Lin ©(xi,yi) - 1(xi, yi)
I, in = 2.5
mean,in Zm ) (xz 7 yl) ( )

Y luego en vez de calcular la diferencia media de color local se calcula una dife-
rencia media de intensidad local, que es el valor absoluto de la diferencia entre las dos

intensidades medias:

DMIL = ’Imean,out - Imean,in’ (26)

Luego de hacer esto para los 8 puntos base se obtiene el nuevo GND, del tamafio
1 x 8 que el original. La reduccion de dimensiones con PCA y generacion de una distri-
bucion de GND se hacen de la misma forma que en algoritmo original como se explico

en la seccion 1.3.2.

2.6.3. Imagen de probabilidad

En la seccion 1.5.2 se explica que se calcula una imagen de probabilidad, que repre-
senta la probabilidad de que cada pixel en el cuadro actual pertenezca a la glotis basada
en sus propiedades de color. Se seleccionan 6 puntos de referencia sobre el contorno de
la glotis del cuadro anterior y para cada uno de ellos se calculan dos histogramas tridi-
mensionales ponderados por distancia para los valores rojo, verde y azul de los pixeles
dentro de la ROI. El primer histograma corresponde a pixeles dentro de la glotis en el

cuadro anterior, mientras que el segundo histograma corresponde a pixeles fuera de la
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glotis en el cuadro anterior (pero dentro de la ROI). Luego los histogramas se suavizan

para obtener distribuciones de color de los pixeles dentro y fuera de la glotis.

Ahora que las imagenes son a escala de gris no se pueden calcular histogramas
tridimensionales de color. En vez de eso se calculardn histogramas unidimensionales

de intensidad de gris como se muestra en la figura 2.12:

30 30
25 25
20 20
15 15
10 10
5 5
0 N 0

50 100 150 200 250 50 100 150 200 250
(a) Histograma de intensidad de gris de pixeles (b) Histograma de intensidad de gris de pixeles
glotales no glotales

Figura 2.12: Ejemplos de histogramas unidimensionales de intensidad de gris. Note que

los pixeles glotales tienen en promedio menor intensidad de gris que los no glotales

La ponderacion por distancia es la misma que se detall6 en la seccién 1.5.2. Lue-
go los histogramas seran suavizados de forma distinta a como se hizo anteriormente:
se suavizard utilizando un kernel gaussiano. El procedimiento es el siguiente: Se ini-
cializaré el nuevo histograma suavizado en 0. Luego para cada bin (de 1 a 256) cuyo
valor sea distinto de cero se sumard al histograma suavizado una funcién similar a una

gaussiana centrada en el bin y ponderada por el valor del bin de la forma:

G(n)=H(i)-e 2° 2.7)

Donde i es el indice del bin, H(i) es el valor del bin y & es el ancho de banda del

kernel y es igual a 5. Un ejemplo del resultado se muestra en la figura 2.13.
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30 40

50 100 150 200 250 50 100 150 200 250
(a) Histograma suavizado de intensidad de gris (b) Histograma suavizado de intensidad de gris
de pixeles glotales de pixeles no glotales

Figura 2.13: Los mismos histogramas mostrados en la figura 2.12 pero con su version

suavizada dibujada en rojo encima

Estos histogramas se calculan para cada uno de los puntos de referencia del con-
torno. Esta vez ya que el tiempo de calculo es mucho menor se eligieron 15 puntos de
referencia en el contorno en vez de 6. Por la misma razoén tampoco es necesario ha-
cer cuantizacién de color. Habiendo calculado estos histogramas para todos los puntos
de referencia del contorno se procede calcular las probabilidades a posteriori para los

pixeles del cuadro actual. Para esto se utiliza la regla de Bayes:

Pyioris = P(glotis|I) (2.8)
B P(I|glotis) - P(glotis)
 P(I|glotis) - P(glotis) + P(I| fondo) - P(fondo)

(2.9)

El procedimiento es el mismo, salvo que ahora /(x,y) no es un vector si no un
escalar que representa la intensidad de gris del pixel en cuestion. Utilizando estas pro-
babilidades se calcula la imagen de probabilidad y el algoritmo puede continuar nor-

malmente.
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Capitulo 3

Evaluacion cuantitativa de los algoritmos

Uno de los objetivos planteados al inicio de la memoria fue evaluar cuantitativa-
mente el método y comparar su rendimiento con otros métodos existentes. Para poder
evaluar un método objetivamente se requiere tener un punto de referencia con el cual
comparar; en este caso se estd evaluando la segmentacién de la glotis en videos larin-
goscopicos, por lo que la referencia deben ser los contornos correctamente segmentados
de la glotis en cada uno de los cuadros de los videos a segmentar. La forma mds segura
de obtener los contornos de la glotis es que un experto médico segmente la glotis a
mano en cada uno de los cuadros, pero como se explico en la introduccidn, la segmen-

tacion manual de la glotis en HSV es inviable ya que son demasiados cuadros.

Para ahorrar tiempo y trabajo se eligi6 la siguiente metodologia: Primero, no se
segmentaran todos lo videos sino que se escogerd un pequeiio conjunto de ellos para
ser usado como set de evaluacidn; estos videos seran excluidos de la fase de entrena-
miento. Y segundo, no se segmentara el video entero sino que s6lo 20 cuadros de cada
uno distribuidos en distintas partes de distintos ciclos de apertura de la glotis, siempre
en cuadros donde la glotis se encuentre abierta. Se encontré que evaluar estos 20 cua-
dros es mas que suficiente para obtener una buena aproximacion de cuén correcta es la
segmentacion producida por el algoritmo en todo el video. Se eligieron 10 videos para
formar el set de evaluacidn, lo que da un total de 200 cuadros a segmentar a mano, un
nimero perfectamente manejable. Todos los contornos segmentados fueron revisados

por un experto médico para asegurarse de que fueran correctos.

Para hacer la comparacion entre la referencia y el contorno a evaluar se utilizaran
dos estadisticas: el coeficiente Dice [11] y el error de area. El coeficiente Dice se utiliza
para medir la similitud entre dos muestras y para esta aplicacion se define de la siguiente

forma:
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2-N(RuNRy)

Dice = N(Ry)+N(R,)

(3.1)

Donde R,, es la region encerrada por el contorno correcto segmentado manualmen-
te, R, es la region encerrada por el contorno entregado por el algoritmo que se quiere
evaluar y N() representa el nimero de pixeles que contiene la region dentro de los
paréntesis. Cuando los contornos son exactamente iguales el coeficiente serd 1, si los
contornos no se intersectan el coeficiente serd 0, y si se intersectan parcialmente sera
un numero intermedio entre 0 y 1. Mientras mas alto sea el coeficiente, mayor sera la

similitud entre las regiones encerradas por los contornos.

El error de area es simplemente una comparacion entre las dreas de la regiones

encerradas por ambos contornos de la forma:

32
A, 1A, (3.2)

Donde A, es el drea de la region encerrada por el contorno correcto segmentado ma-
nualmente (ndmero de pixeles) y A es el area de la region encerrada por el contorno a
evaluar. Este indicador generalmente se comporta de forma inversa al coeficiente Dice;
una segmentacion perfecta arrojard un error de area 0, mientras que una segmentacion
erronea probablemente entregara valores bajos. Sin embargo este indicador no toma en
cuenta la interseccion de las areas y por lo tanto es posible que un contorno erréneo
con un drea similar al correcto obtenga valores altos, aunque sea improbable. Este indi-
cador es menos robusto que el coeficiente Dice, pero se incluye de todas formas como

complemento.

Tomando en cuenta todo lo anterior, para evaluar la segmentacion de un video se
calculara el coeficiente Dice y el error de drea de los contornos segmentados corres-
pondientes a los 20 cuadros para los cuales se tenga disponible el contorno correcto.
Se calculard el promedio, la mediana y la desviacion estdndar de los 20 resultados para

cada indicador.

También es parte de los objetivos comparar el rendimiento del algoritmo implemen-
tado con el de otros algoritmos existentes. Para esto, como se menciond en la seccion de

objetivos, se implementard el paper [3]: "GlottallmageExplorer—An open source tool
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for glottis segmentation in endoscopic high-speed videos of the vocal folds” descrito

brevemente en la seccion 1.2 de la introduccion. Se segmentardn los mismos videos del

set de evaluacion con este algoritmo y se calcularan los coeficientes Dice y el error de
area de los contornos segmentados respecto de los contornos correctos.
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Parte 1V

Resultados, Discusion y Conclusiones

Evaluacion de algoritmo original y mejoras

Primero se evaluaron tres versiones distintas del algoritmo: La primera corresponde
al algoritmo original tal cual se describe en el paper [14], y aparece como “Original”
en las tablas. La segunda version incluye las mejoras descritas entre las secciones 2.1
y 2.4 de la parte de desarrollo del tema, en particular: Cambios en la comparacion con
descriptores de Fourier, cambios en la comparacién con GND, resolucion de colisiones
y criterios de eliminacidn de regiones no-glotales. Aparece como “Mod” en las tablas.
La tercera version contiene todas las modificaciones propuestas incluyendo el cdlculo
de ROI inicial con imagen de varianza, y aparece como “ROI” en las tablas. Ademas,
en linea con los objetivos de la memoria, se evalda también el algoritmo propuesto por
el paper [3] para comparar su rendimiento con el algoritmo desarrollado; aparece como
“GIE” en las tablas. En esta evaluacion, para el algoritmo GIE las imdgenes en escala
de gris fueron obtenidas aplicando la transformacion descrita en la ecuacion 2.2 a los

tres canales de color.

La tabla 1 muestra el promedio (X), mediana (Med) y desviacion estdndar (s) de los
coeficientes Dice y errores de drea (AE) calculados para cada uno de los videos. La
primera columna de la tabla contiene los nombres de los videos; la nomenclatura usada

es la siguiente:
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F, de female, indica que el video es de una paciente.

M, de male, indica que el video es de un paciente.

N indica que el paciente no esté afectado por patologias.
Py D indican que el paciente estd afectado por patologias.

naso indica que el video fue grabado durante una nasolaringoscopia utilizando
un laringoscopio flexible. La calidad de estos videos generalmente es mala. Los

videos que no estan marcados con naso se grabaron con un laringoscopio rigido.

pre, lombard y adapt indican que los videos se grabaron durante experimentos
realizados para estudiar el efecto Lombard, los cuales consisten en grabar la voz
del paciente mientras éste escucha un ruido ambiental fuerte (“lombard”), antes

de que lo escuche (“pre”) y después de que lo escuche (“adapt’).
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Tabla 1: Coeficientes Dice y errores de area del algoritmo original, su versién modifi-

cada, su version con cdlculo de ROI y del algoritmo GIE.

Original Mod ROI GIE
Dice AE Dice AE Dice AE Dice AE

X 10.8992 | 0.0905 | 0.8983 | 0.0893 | 0.9213 | 0.0541 | 0.9227 | 0.0388

FNO03 | Med | 0.9277 | 0.0654 | 0.9207 | 0.0631 | 0.9312 | 0.0431 | 0.9320 | 0.0249
s 0.0640 | 0.0626 | 0.0689 | 0.0714 | 0.0466 | 0.0476 | 0.0365 | 0.0357

X 1 0.8465 | 0.1520 | 0.8912 | 0.0970 | 0.9142 | 0.0738 | 0.8011 | 0.1926

FNOO7 | Med | 0.9106 | 0.0974 | 0.9348 | 0.0535 | 0.9475 | 0.0471 | 0.9434 | 0.0530
s 0.1250 | 0.1258 | 0.0938 | 0.0988 | 0.0806 | 0.0833 | 0.3458 | 0.3485

X ] 0.8926 | 0.1665 | 0.7994 | 0.1947 | 0.7994 | 0.1947 | 0.9037 | 0.0859

FPO07 | Med | 0.8270 | 0.1708 | 0.8009 | 0.1991 | 0.8009 | 0.1991 | 0.9056 | 0.0849
s 0.0511 | 0.0557 | 0.0536 | 0.0634 | 0.0536 | 0.0634 | 0.0215 | 0.0279

X 10.8246 | 0.1456 | 0.7829 | 0.1950 | 0.8216 | 0.1463 | 0.7849 | 0.1689

FPO16 | Med | 0.8458 | 0.0883 | 0.8553 | 0.1024 | 0.8716 | 0.0857 | 0.8955 | 0.0779
s 0.1221 | 0.1370 | 0.2212 | 0.2330 | 0.1297 | 0.1396 | 0.2807 | 0.2886

x 0 1 0 1 0.6741 | 0.2596 | 0.7797 | 0.1664

lg:;gg; Med 0 1 0 1 0.7761 | 0.1360 | 0.8354 | 0.1193
s 0 0 0 0 0.2991 | 0.3335 | 0.2034 | 0.2257

x 0 1 0.1559 | 0.8297 | 0.7395 | 0.1878 | 0.8267 | 0.1140

l(:ffs(g Med 0 1 0 1 0.7699 | 0.1480 | 0.8792 | 0.0707
S 0 0 0.3224 | 0.3534 | 0.2071 | 0.2269 | 0.1209 | 0.1229

x 0 1 0 1 0.7046 | 0.2626 | 0.5845 | 0.3784

l(zrl:a()sl); Med 0 1 0 1 0.8671 | 0.1164 | 0.8114 | 0.1416
s 0 0 0 0 0.3272 | 0.3404 | 0.3936 | 0.4195

x 0 0.4511 | 0.7120 | 0.2744 | 0.7210 | 0.2534 | 0.6905 | 0.2748

Fg?é? Med 0 0.5192 | 0.8348 | 0.1517 | 0.8359 | 0.1235 | 0.8549 | 0.1193
s 0 0.1868 | 0.2892 | 0.2992 | 0.2659 | 0.2757 | 0.3573 | 0.3743

X 1 0.1220 | 0.8692 | 0.8860 | 0.0804 | 0.8833 | 0.0877 | 0.8924 | 0.0811

(1528&3(1) Med 0 1 0.9353 | 0.0299 | 0.9215 | 0.0496 | 0.8952 | 0.0784
s 0.3013 | 0.3209 | 0.1551 | 0.1603 | 0.1490 | 0.1560 | 0.0270 | 0.0343

X ]0.7620 | 0.0372 | 0.7113 | 0.2478 | 0.7650 | 0.1629 | 0.8870 | 0.0598

%ggg Med | 0.7602 | 0.0295 | 0.8745 | 0.0696 | 0.8674 | 0.0570 | 0.8979 | 0.0599
s 0.1067 | 0.0323 | 0.3669 | 0.3885 | 0.2761 | 0.2934 | 0.0505 | 0.0369
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Antes de comparar los resultados se deben hacer algunas observaciones respecto
a como se comporta el promedio, la mediana y la desviacion estindar en funcion de
los resultados obtenidos. Lo que mas llama la atencion es que en aquellos casos donde
la desviacion estandar es alta (mayor a 0.2 aproximadamente) se observa una gran
diferencia entre el promedio y la mediana, esta tltima indicando mejores resultados que
el promedio. La explicacion radica en que en los cuadros donde el algoritmo no detecta
un contorno pero si hay uno en el set de evaluacion, el coeficiente Dice resultante es 0
(y el error de area es 1). Si esto ocurre s6lo para unos pocos cuadros de la secuencia
mientras que los demds estdn bien segmentados, el promedio de los indicadores bajara
bastante, pero la mediana se mantendrd. Generalmente esto ocurre para cuadros que
se encuentran hacia el final o comienzo del ciclo glotal donde el area de la glotis es
pequena y mads dificil de detectar, o en cuadros pertenecientes a ciclos incompletos al
comienzo o al final del video. Por esta razén, el indicador mas confiable que mejor
refleja el desempefio del algoritmo es la Mediana, ya que da una mejor idea de cdmo

resulta la segmentacion en un cuadro cualquiera.

Abhora si respecto de los resultados obtenidos, en promedio el algoritmo original sin
ninguna mejora es el que presenta los peores resultados, ya que sélo funciona bien al
segmentar los primeros 4 videos (FN003, FN0O07, FP007 y FP016). Falla completamen-
te en los videos naso y del experimento lombard con la excepcion de MNOO3 (adapt),
pero incluso en ese caso los indicadores estdn por debajo de las demads versiones. La
version Mod del algoritmo que incluye algunas mejoras tiene resultados un poco me-
jores que el original. La mejora mds notoria se da en los videos FD0OO03 (pre) y FN0O03
(lombard) que logr6 segmentar correctamente a diferencia del algoritmo original. Sin

embargo sigue fallando en los videos naso.

Al agregar el calculo de ROI con imagen de varianza se observan atin mas mejoras:
a diferencia de las versiones Original y Mod del algoritmo, la versién ROI funciona con
los videos naso y por lo tanto logra segmentar todo el set de evaluacién. Sin embargo
en algunos videos la segmentacion no es perfecta ya que los coeficientes resultantes no
son tan altos, como en el caso de FPOO5 (naso) cuya mediana de coeficientes Dice es
0.7820 lo cual indica algunos errores de segmentacion. En comparacion, el algoritmo
GIE obtiene resultados bastante similares en general, siendo mejor en algunos videos
como FP005(naso) y FPO07, y peor en otros como FPO11 (naso). En promedio se podria

decir que el algoritmo GIE presenta resultados un poco mejores.
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En cuanto a diferencias entre los videos, claramente los videos mas complicados
son los naso, ya que las versiones Original y Mod fallaron al segmentarlos y la ver-
sion ROl y el algoritmo GIE obtienen resultados peores en comparacion a los demds
videos. Estos videos son de calidad inferior a los demds y tienen problemas de ruido e
iluminacién, por lo que estos resultados son esperables. Por otro lado, los videos nor-
males grabados con laringoscopios rigidos son los mds faciles (FN0OO3, FNOO7, FPOO7
y FPO16). Dentro de este subconjunto los videos patoldgicos llevan a resultados ligera-

mente peores que los normales en todos los algoritmos evaluados.

Sobre los indicadores utilizados, en general coinciden uno con el otro; un coefi-
ciente Dice alto generalmente va acompafiado de un error de area bajo. Pero existe una
excepcion en la evaluacion del video FDOO3 (pre) con el algoritmo Original: en este
caso el coeficiente Dice es cero mientras que el error de area es distinto de 1. La causa
de esto es que el algoritmo segmentd una region errénea que no se intersecta con la
region glotal, como se ve en la figura 3 (b) méas adelante. Si tuviéramos sélo disponible
el error de area como indicador, pensariamos que la segmentacion no estuvo comple-
tamente erronea, pero ese no es el caso. Debido a casos como este, el indicador mas
robusto entre los dos es el coeficiente Dice ya que toma en cuenta la ubicacion de las
regiones dentro de la imagen. El error de drea no aporta ninguna informacion extra en
comparacion. Por lo tanto en las demds evaluaciones que se presenten se utilizard s6lo

el coeficiente Dice.

A continuacion se muestra un reporte grafico de la segmentacion entregada por to-
das las versiones del algoritmo para algunos cuadros seleccionados de algunos videos,
junto con el coeficiente Dice obtenido por cada algoritmo en el cuadro. También se

muestra el contorno correcto como referencia.
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(a) Correcto (b) Original (c) Mod (d) ROI (e) GIE
Dice: 0.9244 Dice: 0.9428 Dice: 0.9255 Dice: 0.9394

Figura 1: Cuadro 31 del video FNOO3. En este cuadro todos los videos obtuvieron un
coeficiente alto lo cual es bueno, pero hay un detalle: Todos los algoritmos excepto
el GIE separan el contorno detectado en dos partes, mientras que en la segmentacion

correcta las dos partes estdn unidas, formando un solo contorno.

(a) Correcto (b) ROI (c) GIE
Dice: 0.7182 Dice: 0.6905

Figura 2: Cuadro 31 del video FNOO3 (naso). En este cuadro (y de hecho en todo el
video) las versiones Original y Mod del algoritmo no lograron segmentar ningtin con-
torno. La version ROI y el algoritmo GIE si entregaron un contorno, pero éstos no son
completamente correctos ya que no cubren completamente la glotis. Note también que

en este caso la calidad del video es menor y la glotis se ve mucho més pequeiia.
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(a) Correcto (b) Original (c) Mod (d) ROI (e) GIE
Dice: 0 Dice: 0.8931 Dice: 0.9087 Dice: 0.9378

Figura 3: Cuadro 1 del video FD0O3 (pre). En este cuadro la mayoria de los algoritmos
obtienen buenos resultados excepto el original que segmenta una region errénea. Esto

causa que su coeficiente Dice sea cero, pero el error de drea sea distinto de cero.

También se hizo una evaluacion cualitativa del rendimiento del algoritmo utilizan-
do una metodologia de validacion cruzada: uno de los videos es elegido para evaluar y
todos los demds son utilizados para entrenar el algoritmo. Luego este proceso se repite
para cada uno de los videos disponibles. Ya que en este caso no se tienen los contornos
correctos para cada video, la evaluacion se basa en qué tan bien se observa visualmente
que el contorno entregado por el algoritmo se ajusta a la glotis. Los contornos entrega-
dos por el algoritmo se clasificaran en una de cuatro categorias dependiendo de qué tan
bueno sea el resultado: la primera categoria (C1) corresponde a los contornos que resul-
taron ser correctos. La segunda (C2) corresponde a contornos que resultaron bien pero
que tienen alguna falla menor como bordes un poco irregulares o sobre-segmentaciones
pequenas. La tercera categoria (C3) corresponde a contornos que presentan fallas sig-
nificativas como sobre-segmentaciones hacia regiones adyacentes o que el contorno no
cubra completamente la glotis. La dltima categoria (C4) corresponde a casos donde el
contorno encierra una regién completamente errénea que no corresponde a la glotis o

la segmentacion fallé y no se entregd ningin contorno.

Es importante recalcar que los resultados presentados aqui son subjetivos y no estan
revisados por expertos médicos, por lo que deben analizarse con cuidado. La tabla 2
muestra cudntos resultados caen en cada categoria para cada algoritmo, con los videos

separados en normales, naso y lombard.
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Tabla 2: Resultados cualitativos de los algoritmos desarrollados

Original Mod ROI GIE
Cl|jCc2|C3|c4|Cl|C2|C3|C4|Cl|C2|C3|C4|C1|C2|C3|C4
Videos normales | 12 | 8 6 3 115]5 7 2 115] 6 7 1 1712 0 | O

Videos naso 1 1 2 1231 4 I (211165 |3 |3 |19 5
Videos lombard | 10 | 2 8 51121 5 6 2 |14 2 7 2 |18 | 4 2 1

Estos resultados confirman algunas observaciones hechas respecto de la tabla 1: La
version Mod presenta mejoras en los videos normales y lombard, pero sigue fallando en
los videos naso, mientras que la version ROI logra segmentar la mayoria de los videos
naso correctamente. Sin embargo, también se observa que hay una cantidad significa-
tiva de videos para los cuales la version ROI falla (categorias C3 y C4), indicando que
el algoritmo no es perfecto. Respecto a la version GIE, ahora se nota claramente que

entrega mejores resultados que la version ROIL.

Evaluacion de version para imagenes en escala de gris

Aqui se muestran los resultados de la evaluacion de la versién para imdgenes en
escala de gris del algoritmo, la cual se subdivide en 4 sub-versiones”, dependiendo
de como se hayan obtenido las imagenes a escala de gris: extrayendo el canal rojo (“R
ch.”), canal verde (“G ch.”), canal azul (“B ch.”) o aplicando la transformacién descrita
en la ecuacion 2.2 a los tres canales (“rgb2gray”). El algoritmo GIE aqui también se
separd en 4 sub-versiones de la misma forma; note que la version rgb2gray del algorit-
mo GIE es la misma que se utilizé en la tabla 1. Los resultados de la versiéon ROI del

algoritmo también se muestran para comparar.
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Tabla 3: Coeficientes Dice de la version con calculo de ROI, versiones para imdgenes

en escala de gris y del algoritmo GIE.

Escala de grises GIE

Rch. | Gch. | Bch. |rgb2gray | Rch. | Gch. | Bch. | rgb2gray
0.9213 | 0.8603 | 0.5951 | 0.5167 | 0.8900 | 0.8878 | 0.8393 | 0.8123 | 0.9227
FNOO3 | Med | 0.9312 | 0.9111 | 0.8014 | 0.5988 | 0.9258 | 0.8887 | 0.8676 | 0.9002 | 0.9320
s | 0.0466 | 0.1028 | 0.3574 | 0.3817 | 0.0838 | 0.0354 | 0.1256 | 0.2798 | 0.0365
0.9142 | 0.8891 | 0.8801 | 0.8053 | 0.8997 | 0.9266 | 0.8861 | 0.8791 | 0.8011
FNOO7 | Med | 0.9475 | 0.9365 | 0.9167 | 0.8792 | 0.9390 | 0.9362 | 0.9441 | 0.9478 | 0.9434
s | 0.0806 | 0.1001 | 0.0812 | 0.2210 | 0.0926 | 0.0301 | 0.2110 | 0.2176 | 0.3458
0.7994 0 0.8247 | 0.7867 | 0.8467 | 0.9219 | 0.8899 | 0.6307 | 0.9037
FP007 | Med | 0.8009 0 0.8238 | 0.7822 | 0.8695 | 0.9272 | 0.8912 | 0.8855 | 0.9056
s | 0.0536 0 0.0400 | 0.0648 | 0.0685 | 0.0299 | 0.0311 | 0.4245 | 0.0215
0.8216 | 0.7328 | 0.6803 | 0.6818 | 0.7261 | 0.8013 | 0.5766 | 0.6644 | 0.7849
FP016 | Med | 0.8716 | 0.8142 | 0.7404 | 0.7326 | 0.7905 | 0.8965 | 0.8546 | 0.8842 | 0.8955
s | 0.1297 | 0.2423 | 0.2525 | 0.2097 | 0.2152 | 0.2770 | 0.4158 | 0.3851 | 0.2807

0.6741 | 0.4161 0 0 0.4876 | 0.7971 | 0.1485 | 0.6445 | 0.7797
lgigg? Med | 0.7761 | 0.6142 0 0.6913 | 0.8456 0 0.7440 | 0.8354
s | 0.2991 | 0.3920 0 0.3879 | 0.1969 | 0.3063 | 0.2565 | 0.2034

0.7395 | 0.6055 0.7010 | 0.6515 | 0.7813 0 0.6333 | 0.8267
I(JIE’aOS(()S Med | 0.7699 | 0.6977 0.7239 | 0.6731 | 0.8271 0 0.7602 | 0.8792
s | 02071 | 0.2744 0 0.1513 | 0.1177 | 0.1222 0 0.3157 | 0.1209

0.7046 | 0.5943 | 0.6186 | 0.4803 | 0.6817 | 0.8149 | 0.5170 0 0.5845
I(JIE’aOSL; Med | 0.8671 | 0.8185 | 0.7161 | 0.5799 | 0.8176 | 0.8214 | 0.7473 0 0.8114
s | 03272 | 0.4015 | 0.2717 | 0.3144 | 0.2817 | 0.0506 | 0.3914 0 0.3936
0.7210 | 0.7518 | 0.5120 | 0.5553 | 0.6250 | 0.6908 | 0.4862 | 0.7056 | 0.6905

ROI

=1

=1

=i

=1

=1

=1

S| o|o| O

=1

=1

FD
(p?eo)3 Med | 0.8359 | 0.8884 | 0.5482 | 0.6310 | 0.8227 | 0.8650 | 0.8172 | 0.8745 | 0.8549
s | 0.2659 | 0.2665 | 0.3694 | 0.3190 | 0.3647 | 0.3585 | 0.4524 | 0.3663 | 0.3573
X | 0.8833 | 0.8691 0 0 0.7851 | 0.8766 | 0.4410 | 0.4638 | 0.8924
FNO003

(lombard) | Med | 0.9215 | 0.9188
s | 0.1490 | 0.1750

0.7650 | 0.8297
Izgg?p(g Med | 0.8674 | 0.8710
s | 0.2671 | 0.1997

0.8942 | 0.9161 | 0.4253 | 0.4485 | 0.8952
0.2789 | 0.1394 | 0.4526 | 0.4760 | 0.0270
0.5311 | 0.9306 | 0.3752 | 0.6637 | 0.8870
0.7008 | 0.9434 | 0.3128 | 0.8575 | 0.8979
0.4113 | 0.0486 | 0.3882 | 0.3959 | 0.0505

=1

o|o|o OO
o|lo|o oo

De las 4 sub-versiones del algoritmo para imagenes en escala de gris, las que entre-
gan los mejores resultados son la R ch. y rgb2gray, teniendo esta tltima resultados un
poco mds consistentes ya que la version R ch. falla en el video FPOO7. Las versiones G
ch. y B ch. entregan resultados peores en todos los videos en comparacion a las otras

dos versiones, con la excepcion del video FPOO7. Para el algoritmo GIE también ocu-
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rre lo mismo; las versiones R ch. y rgb2gray entregan los mejores resultados mientras
que las versiones G ch. y B ch. resultan peor. Esto nos lleva a pensar que la mayor
parte de la informacion se encuentra en el canal rojo, ya que al ignorarlo los resultados

empeoran significativamente.

Se observa también que en promedio los coeficientes Dice de las versiones R ch. y
rgb2gray son mds bajos que la version ROI del algoritmo, que es la version en la que
se basa la adaptacion para imagenes en escala de grises, particularmente en los videos
naso. Esto nos lleva a pensar que al eliminar el color de los videos y del algoritmo se

estd perdiendo informacion relevante y empeoran los resultados de la segmentacion.

A continuacién se muestra un reporte grafico de la segmentacion entregada por las
versiones para videos en escala de grises del algoritmo, similar a como se hizo antes.
En este caso los cuadros que se muestran para cada algoritmo estan convertidos a escala

de grises de acuerdo a cada algoritmo (i.e. para la version R ch. se muestra el canal rojo

del cuadro).

(a) Correcto (b) R ch. (c) G ch. (d) B ch. (e) rgb2gray
Dice: 0.9388 Dice: 0.9370 Dice: 0.9054 Dice: 0.9375

Figura 4: Cuadro 1 del video FNOO7. Todas las versiones del algoritmo obtienen buenos
resultados en este cuadro, aunque se observan algunas imperfecciones en el caso de G
ch. que no alcanzan a verse reflejadas en el coeficiente Dice. Note también que los

canales verde y azul del cuadro se ven méds oscuros y con menor calidad que los demas.
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(a) Correcto (b) R ch. (¢) G ch. (d) B ch. (e) rgb2gray
Dice: 0.9598 Dice: 0 Dice: 0 Dice: 0.8908

Figura 5: Cuadro 5 del video FNOO3 (lombard). En este caso las versiones G ch. y B
ch. no logran encontrar el contorno. Note que en esos casos no se alcanza a ver el borde
superior de la glotis debido a que la imagen es muy oscura, lo cual probablemente causa

que el algoritmo no funcione.

Igual que para la evaluacion de las modificaciones al algoritmo original, se hizo una
evaluacion cualitativa de las versiones para imagenes en escala de grises del algoritmo.

Las categorias utilizadas son la mismas que para la tabla 2.

Tabla 4: Resultados cualitativos de los algoritmos desarrollados para imdgenes en es-

cala de grises

R ch. G ch. B ch. rgb2gray
CljCc2|C3|c4|Cl|C2|C3|C4|Cl|C2|C3|C4|C1|C2|C3|C4
Videos normales | 5 916|926 13,8 |74 [13[5]10]9 ]9

Videos naso 6 | 6 1 (141 4|7 ]15/0]9 10| 8|4 6|15
Videos lombard | 9 1 9 16 |5 4 | S |11 {2 |6 107|106 |7

Estos resultados también confirman las observaciones hechas previamente, pero
nuevamente con algunas salvedades. Efectivamente al trabajar con los canales azul y
verde se obtienen los peores resultados y por lo tanto se podria decir que esos canales
son los que contienen menos informacion. Pero en este caso los resultados obtenidos al
trabajar con el canal rojo son peores en promedio que al trabajar con los canales com-
binados en un solo video en escala de grises (rgb2gray). Esto nos lleva a pensar que el
canal rojo efectivamente es el que contiene mds informacion, pero al ignorar los otros

dos canales también se estd perdiendo una cantidad importante de informacion.
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Conclusiones

Sobre el algoritmo desarrollado

Se logr6 implementar el algoritmo propuesto en el paper [14] para la segmentacion
automadtica de la glotis. Sin embargo los resultados de la segmentacion con este algo-
ritmo no son particularmente buenos, ya que no logra segmentar videos grabados con
laringoscopios flexibles (naso), debido a una alta sensibilidad al ruido y a problemas
de iluminacién en los videos. Aplicando las mejoras propuestas en esta memoria al
algoritmo se logra que segmente la mayoria de los videos y mejore significativamente
su rendimiento, pero se queda un poco corto del estado del arte representado por el
algoritmo GIE [3]. La principal ventaja que tiene el algoritmo desarrollado sobre el
algoritmo GIE es que es automatico, mientras que el algoritmo GIE requiere de inter-
vencion del usuario para funcionar. La modificacion que causa la mayor mejora en los
resultados de la segmentacion es el cdlculo de ROI con imagen de varianza, ya que per-
mite identificar con seguridad la region glotal al inicio del algoritmo de forma bastante
insensible al ruido y cambios de iluminacion, aprovechando la informacién entregada

por las variaciones de las imagenes a lo largo del video.

Sobre la evaluacion cuantitativa de los algoritmos

Para la evaluacion de algoritmos teniendo los resultados correctos para comparar,
el coeficiente Dice es un indicador efectivo. El error de drea no es un indicador ro-
busto ya que no toma en cuenta la ubicacidn espacial de las regiones y puede llevar a

conclusiones erroneas.

Sobre el uso del color en el algoritmo

Al trabajar con videos en escala de grises y quitar todo el procesamiento de color
del algoritmo los resultados si bien no son malos, son peores que al trabajar con videos

a color. Por lo tanto se concluye que para este algoritmo la informacién de color del
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video si es importante y no debiera descartarse. De forma mas general se puede concluir
que no debiera descartarse inmediatamente la informacion de color de los videos para
segmentar la glotis en videos laringoscopicos, ya que potencialmente puede ayudar en
la segmentacion, y no la empeorard. Esto concuerda con nuestra hip6tesis inicial de que
el color es importante ya que para los clinicos no es lo mismo ver una imagen en blanco

y negro de la glotis que una a color.

Por otro lado, de los tres canales de color el que contiene mas informacion en videos
laringoscopicos es el rojo. Al trabajar con imagenes en escala de grises obtenidas a
partir del canal rojo los resultados empeoran pero no tanto como cuando se ignora el
canal; al hacer esto los resultados son significativamente peores. Los canales verde y
azul contienen menos informacion, lo cual se puede apreciar visualmente al ver estos
canales por separado. Pero como se mencioné anteriormente, no debieran eliminarse ya

que siguen teniendo algo de informacioén y el algoritmo empeora si no se consideran.

Sobre el uso de técnicas de machine learning

Al agregar el cdlculo de ROI con imagen de varianza al inicio del algoritmo los
resultados mejoraron significativamente. El hacer esto implica quitarle importancia a
la parte de machine learning del algoritmo, la cual deja de ser el principal método para
encontrar la ubicacion de la glotis. Por lo tanto se concluye que de la forma que esta
implementada en este algoritmo, y con la cantidad de datos de entrenamiento que se
tienen disponibles, la parte de machine learning no funciona particularmente bien. Por
si sola no es suficientemente robusta para encontrar con seguridad la ubicacion de la
glotis. Una causa probable son las distintas formas que puede tomar la glotis, ya que
ésta puede estar parcialmente tapada, puede ser mas grande o pequefia dependiendo de
qué tan lejos esté de la camara, y puede estar afectada por patologias como nédulos que
alteran su forma. También las condiciones de iluminacion varian significativamente de
video a video. Por lo tanto es muy dificil generalizar y lograr que el algoritmo aprenda
como se ve una glotis tipica. Se necesitan muchos datos y muchas muestras distintas
para lograr eso, lo cual en este caso es dificil ya que se tiene una cantidad limitada
de pacientes y videos. Todo esto probablemente explique la ausencia de técnicas de
machine learning en la mayoria de los papers revisados en la seccion de estado del

arte. Sin embargo, esto no significa que se debiera dejar de investigar aplicaciones de
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esta técnica para la segmentacion de la glotis en estos videos; el algoritmo original si
logra funcionar utilizando esta técnica, s6lo que no logra el mejor rendimiento. Con
mas datos disponibles, o aplicando machine learning tal vez de una forma distinta o en

otra parte del algoritmo si es posible que se obtengan resultados mejores.

Trabajo futuro

El algoritmo desarrollado todavia no alcanza el nivel humano de precision en la
segmentacion, particularmente en videos grabados con laringoscopios flexibles. El es-
tado del arte representado por el algoritmo GIE tampoco llega a este nivel, por lo que

todavia hay trabajo por hacer.

Un caso donde el algoritmo desarrollado falla es al procesar videos donde exista un
puente mucoso en la glotis que la separe en dos regiones distintas. Esto imposibilita la
correcta inicializacion del contorno y por lo tanto siempre llevara a errores en la seg-

mentacion. Estos casos no fueron tratados durante esta memoria y quedan pendientes.

Todavia se puede investigar més sobre la aplicacion de técnicas de machine learning
para la segmentacion de la glotis en videos laringoscépicos. Se pueden realizar pruebas
con datasets de entrenamiento distintos o mas grandes, o aplicando otras técnicas de
machine learning de formas distintas. Como se observo en la seccion de revision del
estado del arte, hay pocos papers donde se ha tratado este tema y por lo tanto ain queda

investigacion por hacer.

Respecto a la evaluacion cuantitativa de los algoritmos, es verdad que se logré ha-
cer una evaluacion numérica del rendimiento de cada version del algoritmo, pero esos
numeros s6lo son vdlidos al trabajar con el dataset de evaluacion que se utilizé aqui
y s6lo se evalué un algoritmo distinto (el algoritmo GIE) como comparacion. Existen
muchos otros algoritmos propuestos para los cuales no se tiene una medida objetiva
de su rendimiento en comparacion a los algoritmos implementados en esta memoria.
La unica forma de lograr eso es implementar cada uno de ellos y evaluarlos utilizando
el mismo dataset de evaluacion, lo cual seria una tarea muy grande. La solucion ideal
a este problema es que exista un dataset publico junto con una metodologia estdndar

para medir el rendimiento de un algoritmo sobre el dataset, de tal forma que cualquier
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persona pueda desarrollar un algoritmo de segmentacion de la glotis y evaluarlo sobre
este dataset, y que los resultados de dicha evaluacion sean directamente comparables

con los de otros algoritmos.
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Anexo A

Active contours driven by local Gaussian distribution fit-
ting energy (2009) [29]

En este anexo se explica la implementacion de contorno activo propuesta en [29] y

que se utilizé en la seccion 1.4.2 de la parte de desarrollo del tema.

Se propone un contorno activo implicito basado en distribuciones de intensidad
locales. El primer paso es caracterizar esta distribucion de intensidades locales. Para
cada punto x en el dominio de la imagen  se considera una vecindad circular con un
pequefio radio p definida como Oy = {y: [x —y| < p}. Sea {Q;}); un conjunto de
regiones disjuntas tal que Q = Uf.V: 192, Q;NQ; =0,Vi# j,donde N es el nimero de
regiones. Estas regiones producen una producen una particion de la vecindad ), de
la forma: {Q;N ﬁx}f.\[: |- Ahora se considera una segmentacion de esta region circular
O, basada en la probabilidad mdxima a posteriori (MAP). Sea p(y € Q;N O, |1(y)) la
probabilidad a posteriori de las subregiones Q; N &, dado el valor de intensidad de gris

I(y) del punto "y’ de la vecindad. Por la regla de Bayes:

p(yeQunNoI(y)) =

pI(y) |y € QinOy)p(y € QiNOy) 0
)

p(y)

Donde p(I(y) |y € ;N O), denotado por p; (I(y)), es la densidad de probabilidad
i.e. la distribucion de intensidad de gris en la regién Q; N O,. p(y € Q;NOy) es la
probabilidad a priori de de la particién Q; N O, entre todas las particiones, y se puede
ignorar ya que a priori todas las particiones son igualmente probables. p(I(y)) es la
probabilidad a priori del valor gris /(y) la cual es independiente de la regién y por lo

tanto también se ignora.

Asumiendo que los pixeles de cada regién son independientes, la MAP se logra

cuando el producto de todos los p; «(I(y)) sobre las regiones O se maximiza:

N
[1 II Pii) 2)
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Es decir buscamos las particiones ; que maximiza esta funcion.

Aplicando un logaritmo esta maximizacion se convierte en la minimizacion de la

siguiente energia:

N
B =B o, TloRPIO) ©

Las densidades de probabilidad se modelan a través de una gaussiana donde la
media y varianza son parametros que varian en el espacio para permitir la segmentacion

de regiones de intensidad no homogénea:

1 (ui(x) —1(y))*

pix(I(y) = \/E—Gi(x) eXP(—T(x)z) “4)

Donde u;(x) y 0i(x) son la media y desviacion estandar local, respectivamente.

Agregando una funcién de peso a la ecuacién 3 se define la siguiente funcion obje-

tivo:

N
E;%GDF - Z/Q.mﬁ —o(x—y)logpi(1(y))dy ©)

Donde @(x —y) es una funcién de peso no negativa tal que @(x —y) = 0 para

=y
funcién  se elige una gaussiana truncada:

>py [s0(x—y)dy=1.(Recuerde que x e y son puntos en el espacio). Para la

Lexp(—l45) |a|<p
o(d) = 20 N (6)
0 d| > p

Donde a es una constante tal que [ @(d) = 1. Con esto se puede rescribir la funcién

objetivo como:
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ELGDE — Z{/ o(x—y)log pi«(I(y))dy (7)

El objetivo final es minimizar EXCPF para todos los puntos x en el dominio de la

imagen Q lo cual lleva a definir la siguiente funcién de energia con una doble integral:

grorr — | B ax— | Z / o(x—y)logpiI(y)dy)dx  (8)

Se asume que el dominio de la imagen se puede separar en dos regiones: pri-
mer plano y fondo denotados por Q; y Q, respectivamente. Estas regiones se pue-
den representar como las regiones fuera y dentro del conjunto de nivel cero de ¢, i.i.

={¢ >0}y Q, ={¢ < 0}. Usando la funcion Heaviside H la energia de la ecua-
cién 7 en términos de ¢, u; y Gizz

EgGDF(‘P?ul(x)?uZ(x)?612(x>7Gzz(x)) C))
= —/w(x—y) logpl,x(l(y))Ml(My))dy—/w(x—y) log pax(I1(y))M2(9(v))dy
(10)

donde Mi(¢(y)) = H(9(y)) y Ma(9(y)) = 1 — H(¢(y)). Luego la energia de la
ecuacion 8 se puede reescribir como:

ELCPF (¢ uy,uy,6%,07) (11)

_ /Q ELSPF (6w (), 12 (x), 02 (x), 02 (x) ) dx (12)

Para un cdlculo més preciso de la evolucion del conjunto de nivel se penaliza su

desviacion de una funcién de distancia caracterizada por la siguiente energia:

— [ 5701~ 1ax 13
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Y ademads se debe regularizar el conjunto de nivel cero penlizando su largo para

obtener un contorno suave durante la evolucidn:

2(0)= [ |9H(o(x))dx (14

Luego la funcién de energia completa es:

<g\«bvulvu%6127622) :ELGDF<¢7u17u276127622)+v"2ﬂ<¢)+nu“gz<¢) (15)

Donde v, it > 0 son constantes de peso. La funcién Heaviside H en la préctica se

aproxima por una funcién suave definida como:

1 2
He(x) = 5[1 + Earctan(g)] (16)
Y su derivada es:
1 €
Ge() =He(¥)= 255 (17)

Y finalmente la funcién de energia es aproximada por:

Lg:&‘((l)?l'thl't%6127622) :EéGDF((P;u];uZ;Glz?GZZ)+V$€(¢)+‘u”@(¢) (18)

Esta funcién se minimiza mediante gradient descent. Se puede demostrar que los

valores de u; y Giz que minimizan a .% para un ¢ dado son:

ui(x) = Joly—x)I(y)Mie(9(y))dy
l Jo(y—x)Mie(¢(y))dy

(19)

i) = 100D () —1(y))2Mi ¢ (9 (y))dy
’ Jo(—x)M;e(9(y))dy

(20)
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La minimizacion de .% con respecto a ¢ se logra resolviendo la siguiente ecuacion

de gradient descent flow:

9¢ Ve . VP
E:_3g(¢)(€1—62)—}—V(Sg(d))dl\/(’vq)’)+H(v2¢—dl\/(|v¢’)) (21)
donde:
u —I\X 2
er(n) = | 00— log(or(0) + 150 ay )
u —I\X 2
ex(n) = [ 00— fog(o2(0)) + 250 ay 3)

Finalmente la implementacion del método es la siguiente:

1) Inicializar la funcién de conjunto de nivel ¢
2) Actualizar u;(x) y o;(x)? con las ecuaciones 19 y 20.
3) Actualizar la funcién conjunto de nivel ¢ con la ecuacion 21.

4) Volver al paso 2 hasta que se cumpla el criterio de convergencia

Un criterio de convergencia simple puede ser que se estabilice el area encerrada por

el contorno.

Una implementacion de este contorno activo en MATLAB se encuentra publica-

mente disponible en [28] y se utilizé directamente en el desarrollo de esta memoria.
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Anexo B
Active Contours Without Edges (2001) [7]

En este anexo se explica la implementacion del contorno activo propuesta en [7] y

que se utilizé en la seccion 1.5.3 de la parte de desarrollo del tema.

Este método es la minimizacién de una funcién de energia. Para una curva cual-

quiera C se define el siguiente término de “fitting””:

F1(C)+F2(C)=/, up(x,y) —c1Pdxdy+ [ |ug(x,y) —co*dxdy (24)
inside(C) outside(C)

donde ugp(x,y) es el valor de intensidad de la imagen en la coordenada (x,y), y las
constantes ¢, ¢ son las intensidades promedio de up dentro y fuera de C, respectiva-
mente. El caso mas simple posible es donde la imagen u estd formada por dos regiones
de intensidad constante u(l) y u% separadas por una frontera Cy. En ese caso es fécil ver
que la curva que minimiza la funcién es C = Cy ya que F;(Cp) + F2(Cp) = 0. En este
modelo de contorno activo se minimizard el término presentado junto con un término

de regularizacién basado en el largo de la curva. La funcién de energia a minimizar es:

F(cy,c2,C) (25)

— - Largo(C) + o) — 1 Pdxdy+ uo(x,) — 2Pdxdy (26)
inside(C) outside(C)

La curva C sera representada por el conjunto de nivel cero de una funcion Lipschitz
¢ : Q — R tal que:

C={(xy) €Q:9(x,y) =0},
inside(C) = {(x,y) € Q: ¢(x,y) > 0}, (27)
outside(C) = {(x,y) € Q: ¢(x,y) <0}
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Utilizando la funcién Heaviside H y su derivada & se pueden expresar los términos

de F de la siguiente forma:

Largo(€) = [ [VH(9(x.y))ldxdy 28)
Q
- /Q 80(9 (x,))| V0 (x,)|dxdy (29)
| ey) —eiPdzdy = [ uo(xy) —aPHOx)dxdy  GO)
¢>0 Q

| o) = aPaxdy = [ fuo(xy) = caP(1 - H(o(x.3))dxdy @D
¢<0 Q

Y luego la energia F se expresa como:

Fere2.9) = [ 6(9(3)|79(x.y)ldxdy (32)
+ [ luoloy) = er PH(9(y)xdy (33)
+ [ () = caP(1- H(9(x.y))dxdy (4

La funcién Heaviside H se aproxima por la siguiente funcién

H¢(x) = %[1 + %arctan(g)] (35)

Dejando c; y ¢, fijos y minimizando F' con respecto a ¢ se deduce la ecuacion de
Euler-Lagrange para ¢. La ecuacion se resuelve por gradient descent parametrizado
por un tiempo artificial :

%_(f — 8(0)udiv( o) — (g — 1) + (g — 2)] = 0 (36)

Vol

Finalmente los pasos del algoritmo son:
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1) Inicializar ¢ con algun valor @y
2) Calcular ¢y y ¢;
3) Resolver la ecuacién diferencial 36 para obtener ¢!

4) Revisas si la solucién es estacionaria. Si no, volver al paso 2.

Un criterio de convergencia simple puede ser que se estabilice el drea encerrada por

el contorno.

Una implementacion de este contorno activo en MATLAB se encuentra publica-

mente disponible en [30] y se utiliz6 directamente en el desarrollo de esta memoria.
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