Segmentacdo de Células Cervicais Utilizando
Level Set Binario-Hierarquico

Alan M. BragaT, Regis C. P. MarquesT, Fitima N. S. Medeiros*, Daniela M. Ushizima?
fDepartamento de Telemética
Instituto Federal do Ceara, Fortaleza, Brazil
Email: regismarques @ifce.edu.br, alanmbraga@ gmail.com
*Departamento de Engenharia de Teleinformatica
Universidade Federal do Cear4, Fortaleza, Brazil
Email: fsombra@ufc.br
iBerkeley Institute for Data Science, University of California, Berkeley &
Computational Research Division, Lawrence Berkeley National Lab., Berkeley, USA
Email: dushizima@Ibl.gov

Abstract—This paper introduces a hierarchical approach based
on a binary level set algorithm for cervical cell segmentation.
The proposed program recursively segments a region into two
new regions, starting from the whole image. In each step of the
hierarchical process, we use a multiscale strategy to estimate
the number of clusters of the current region. A new division is
performed if two or more clusters are detected. The segmentation
process automatically terminates when all regions cannot be
divided further, according to the criteria imposed by the proposed
method. Experiments performed on the Herlev dataset showed
the effectiveness of the proposed hierarchical algorithm.

Keywords-cervical cancer cell, clusters detection, level set,
image segmentation.

Resumo—Este artigo introduz uma abordagem hierarquica
com base em um algoritmo level set binario para segmentar
imagens com células cervicais. O programa proposto segmenta
recursivamente uma regiao em duas novas regides, comecando
da imagem completa. Em cada passo do processo hierarquico,
utilizamos uma estratégia multi-escala para estimar o nimero
de clusters da regido a ser segmentada. Uma nova divisdo é
efetuada se dois ou mais clusters sao detectados. O processo
de segmentacio termina automaticamente quando nio for mais
possivel realizar divisdes, de acordo com critérios impostos
pelo método proposto. Experimentos realizados em imagens do
banco de dados Herlev mostraram a efetividade do algoritmo
hierarquico proposto.

Palavras-chave-celulas cervicais, deteccio de clusters, level set,
segmentacio de imagem.

I. INTRODUCAO

O cancer cervical € uma das mais graves ameacas a vida
das mulheres. Estima-se que mais de um milhdo de mulheres
em todo o mundo atualmente tem este tipo de cancer [1].
Nas ultimas trés décadas, as taxas de incidéncia e mortalidade
do cancer cervical t¢m diminuido nos paises desenvolvidos,
em grande parte como resultado do uso do teste Papanicolau
[1]. Neste teste, uma amostra de células do colo uterino é
examinada por um especialista em um microscopio, onde siao
verificadas mudancgas nas células que sdo causadas pelo HPV
(Human Papilloma Virus) que podem levar ao cancer.

Nos tultimos anos, muitos esforcos foram feitos por va-
rios pesquisadores [2[], [3], [4], a fim de contribuir para a
andlise automatizada do teste de triagem, uma vez que a
interpretacdo visual é demorada e requer um alto nivel de
experiéncia do observador [5]. Caracteristicas do nicleo como
tamanho, forma, cor e a relacdo entre nicleo e citoplasma
sdo algumas das informacdes que os especialistas utilizam
para o diagndstico. Para um sistema automatizado, um método
efetivo para segmentar os nucleos e citoplasmas € crucial, dado
que 0s processos seguintes, como extracdo de caracteristicas
e classificacdo, dependem do processo de segmentagdo.

Os trabalhos que tratam da segmentagdo de niicleos podem
ser divididos em trés principais categorias [3]: métodos que
detectam o nicleo em imagens com uma Unica célula, méto-
dos que detectam niicleos em imagens com vdrias células e
métodos que separam nucleos sobrepostos [6], [7]. Algumas
técnicas para segmentacdo de niicleos em imagens com uma
ou vérias células utilizam watershed [5] e level set [2]. Zhang
et al. 3] utilizam informagdes de concavidades para separar
nicleos sobrepostos. Em [8]], uma abordagem com base em
um classificador bayesiano foi apresentada para separar os
nicleos.

Técnicas de segmentagdo baseadas em snakes também fo-
ram propostas, apresentando resultados adequados em imagens
com apenas uma célula. Porém na utilizacdo de snakes existe
a necessidade de contornos iniciais préximos dos contornos
reais. Em [9], os contornos iniciais sdo obtidos dividindo a
imagem em nucleo, citoplasma e fundo utilizando o algoritmo
k-médias. Uma completa segmentacio de células sobrepostas
foi abordada recentemente em [4], [[1O]].

Nucleo, citoplasma e fundo sdo as trés principais regides
encontradas em imagens com células cervicais. Porém, por
causa da sobreposicdo das células e a presenca de artefatos,
mais do que trés clusters sdo encontrados nas imagens. Para
segmentacdo de imagens com vdrios clusters, normalmente
multiplas fungdes de level set sdo necessarias. Porém, o custo
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problema para sistemas automatizados com retorno em tempo
real.

Em [11] esse problema é solucionado por meio de uma
abordagem de level set hierdrquico, sendo possivel segmentar
imagens com vdrios clusters. Seguindo [11], propomos um
algoritmo de level set hierdrquico em que utilizamos andlise
multi-escala para estimar o nimero de clusters da regido a ser
segmentada [12]. Uma nova segmentagdo é realizada se dois
ou mais clusters sdo detectados.

Essa abordagem elimina necessidade de conhecimento pré-
vio do nimero de clusters da imagem. Além disso, os nossos
resultados preliminares sugerem que o algoritmo é capaz de
segmentar a regido dos citoplasmas e nicleos em imagens com
uma ou vdrias células, sobrepostas ou nao.

II. SEGMENTACAO DE IMAGENS

Algoritmos de segmentacdo de imagens que requerem in-
formacdo sobre o nimero de clusters e seus centréides sdo
propensos a fornecer diferentes resultados, se os centrdides
forem escolhidos de forma aleatdria. Nesta secao € apresentado
o algoritmo level set e o algoritmo detector de clusters multi-
escala utilizados na abordagem hierdrquica proposta.

A. Algoritmo Level set

A teoria de level set formulada por Sethian [13]] € baseada na
equacdo de Hamilton-Jacobi e afirma que uma curva fechada
(E se propaga devido a um campo de forcas (£F7), em que
(£77) é o vetor unitdrio que é perpendicular a .

O movimento de uma frente ¢ : R2 x Rt — R ¢
consequéncia do movimento da superficie ¥U(x), em que gg
estd inserida de acordo com:

(E(S,t) = {x|¥(x,t) =0}, x e R", (D
em que s € R? é a coordenada da curva paramétrica 5 ete
R* é o tempo de evolugio. Esse processo pode ser expresso
como [13]]

PR =k AL x g - VR, )

em que ¥ é a fungdo de level set, At é o passo de tempo,
e 9; é a funcio de evolugdo. O operador |V1)*| representa a
magnitude do gradiente.

A funcdo de evolucdo é composta por um termo de regula-
rizagdo derivado da curvatura de ¥, um termo de adveccio,
e um termo de propagacdo (ou velocidade) F. Como o

termo de adveccdo ndo é comumente usado em aplicacdes
de segmentacdo, a fungdo de evolucdo é definida como

Yy = F + ek, 3)

em que € € R. A curvatura K é definida em [13].
A velocidade para um método level set com duas fases, ou
seja, para a binarizagdo de uma imagem é dada por

F = Fy(77) + Fo(—17). 4)

Neste artigo, utilizamos o modelo de verossimilhangca com
base na distribui¢do normal [14].

B. Algoritmo Detector de Clusters Multi-escala

O algoritmo introduzido em [12] estima o nimero de
clusters e seus centréides de acordo com os picos que sio
identificados no histograma da imagem.

O algoritmo consiste nos passos seguintes:

1) obter o histograma da imagem;

2) suavizar o histograma aplicando um filtro Gaussiano;

3) decompor o histograma suavizado usando o algoritmo

a trous e correlacionar o sinal com o primeiro nivel de
decomposicio;

4) estimar o numero de clusters e seus centrdides.

Depois da filtragem, o histograma suavizado W, ¢é de-
composto e correlacionado com o primeiro coeficiente de
detalhes wavelet W1, onde a correlagdo € dada por corrg(n) =
Wo(n) - Wi(n) [15]. Em seguida, o sinal correlacionado é
comparado com o histograma suavizado e os pontos que
satisfazem a condigdo corrg > |Wy| sdo mapeados no sinal
filtrado. Cada grupo de pontos na vizinhanca de um pico
representa um cluster, os quais sdo utilizados para estimar
os centréides. Como o processo de suavizacdo do histograma
desloca os picos, os centrdides sdo estimados no histograma
original como sendo o ponto de mdximo de cada grupo.

A filtragem Gaussiana atribui ao método uma caracteristica
multi-escala devido ao fato que diferentes niveis de suavizacio
produzem diferentes resultados na deteccdo dos clusters. Neste
trabalho, assim como em [16], consideramos uma janela
Gaussiana 1-D com comprimento L = 60, em que o € o
valor do desvio padrdo. Assim, essa representagdo na escala
do espaco tem apenas um parametro.

Conforme o valor de o aumenta o nuimero de clusters
diminui. Assim, iniciamos o valor de o com 1, o qual € incre-
mentado automaticamente até o algoritmo obter dois clusters,
que servem como pardmetro de entrada para o algoritmo level
set.

ITII. ALGORITMO HIERARQUICO PROPOSTO

Propomos uma abordagem hierdrquica em que o nimero
de clusters e seus centrdides sdo estimados a cada iteragdo,
semelhante a técnica proposta em [12]]. Com essa informacdo,
o algoritmo level set divide uma regidio em duas novas regioes.
A Figura [T] mostra o fundo e o objeto obtidos, os quais sdo
recursivamente segmentados em duas novas regioes.
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Figura 1.  Processo hierdrquico. Os circulos preenchidos indicam que o
nimero de clusters da regido é 1, ou seja, ndo € possivel ser dividida. Em
todas as imagens as regides em branco ndo sdo consideradas na divisdo.



O processo € finalizado quando o numero de clusters

estimado € igual a 1 em todas as regides obtidas, ou seja,
ndo é possivel realizar outras divisdes.

A. Selegdo de regioes

A intensidade dos pixels dos nicleos pode variar devido a
possiveis mudancas causadas pelo HPV e por sobreposicdes
das células, ou seja, podem estar em diferentes clusters na ima-
gem. Porém, comparadas as regides do fundo e do citoplasma,
as regides dos nucleos sdo mais escuras e circulares. Assim,
selecionamos os nucleos com base em limiares calculados,
dadas quatro diferentes caracteristicas:

1) Tamanho (T'am);

2) Circularidade (C'ir);

3) Média dos pixels (Mpizeis);

4) Diferenca entre as médias do objeto e sua vizinhanca

(Difviz—obj>-

A Figura ilustra uma imagem com duas células cer-
vicais sobrepostas. As Figuras 2(b)-(e) mostram as regides
segmentadas obtidas em cada etapa do algoritmo hierdrquico
proposto. A regido dos citoplasmas é obtida com a unido de
todos os segmentos, como mostra a Figura

(a)
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Figura 2. Segmentagdo com level set hierdrquico: a) imagem original; b)-e)
divisdes 1, 2, 3, 4 respectivamente; e f) resultado final da segmentacio.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos realizados neste artigo t€m como principal
objetivo avaliar a segmentacdo dos niicleos e da regido dos
citoplasmas. Os testes foram realizados no banco de dados
Herlev [[17], que fornece imagens com uma tdnica célula. Esse
banco de dados também disponibiliza as verdades-terrestres
das imagens obtidas manualmente por especialistas.

Os resultados foram comparados com o algoritmo baseado
em snake proposto em [9]], aqui referenciado como RGVF
(Radiating Gradient Vector Flow). O trabalho em [9] também
avalia a segmentacdo dos nucleos e citoplamas no banco
de dados Herlev. Um problema na utilizacdo de snakes é
a necessidade de contornos iniciais préximos dos contornos
reais. No algoritmo RGVF, os contornos iniciais sdo obtidos
dividindo a imagem em trés clusters (nicleo, citoplasma e
fundo) utilizando o algoritmo k-médias.

O algoritmo RGVF falha em imagens que apresentam mais
de trés clusters ou quando os trés clusters desejados nio
estdo bem definidos, uma vez que o algoritmo k-médias nio
gera contornos iniciais adequados. Isso ocorre principalmente
na detec¢do do contorno inicial do nidcleo, como mostra a

Figura

(b)

Figura 3. a) imagem original, b) agrupamento usando k-médias para obter
0s contornos iniciais para snake e c) resultado da segmentacdo com level set
hierarquico.

O algoritmo proposto ndo requer o conhecimento prévio
do ndmero de clusters. Assim, o nucleo e o citoplasma sio
detectados, como ilustra a Figura Para uma comparagdo
quantitativa adequada, utilizamos apenas imagens em que o
algoritmo RGVF apresenta resultados mais precisos.

A. Medida para avaliar a segmentagdo

Para uma andlise quantitativa do método proposto, utiliza-
mos a medida RAE (Relative Foreground Area Error) [18],
que é dada por:

Ag— A
20 (5)
M se Ap > A
Ar

RAFE =

em que Ay é a area da imagem de referéncia (ou verdade
terrestre) e Ar é a area da imagem segmentada. RAE mede
a disparidade da imagem segmentada em relacdo a imagem
de referéncia. Nos experimentos, foram utilizadas as verdades
terrestres fornecidas pelo banco de dados Herlev. RAE é
zero quando a regido segmentada € idéntica a de referéncia,
indicando uma segmentagdo perfeita. Por outro lado, se nio
existir intersecéio das regides, a medida RAFE alcanga seu valor
maximo, igual a 1. Assim, a métrica seguinte € utilizada para

avaliar a segmentagdo

S.(%) =100 x (1 — RAE). (6)



B. Resultados da segmentacdo

Para uma andlise quantitativa da segmentacdo do nicleo
e do citoplasma, assim como [9], escolhemos imagens do
banco de dados Herlev que apresentam o citoplasma
completo e nenhuma sobreposi¢do. A Tabela [[] apresenta as
médias (pg,) dos resultados de segmentagdo de 15 imagens
utilizando o algoritmo proposto e 0 RGVF. Foram classificados
como nucleos, os segmentos com as caracteristicas T'am entre
775 e 2098 pixels, Cir maior que 0,7, Mpize1s menor que
40 e Difyi.—op; maior que 41. Esses limiares foram obtidos
experimentalmente. A Figura [] ilustra os contornos obtidos
das imagens de referéncia e dos resultados de segmentagado de
algumas imagens utilizadas nos experimentos.

Tabela I
COMPARACAO DOS RESULTADOS DE SEGMENTACAO DAS CELULAS.

Média pg,.
Algoritmo  Nucleo  Citoplasma
RGVF 90.98 % 97.92 %
Proposto 92.36 % 99.11 %

Figura 4. Resultado final da segmentacdo de 2 imagens. A coluna esquerda
apresenta as verdades terrestres e as colunas central e direita os resultados
obtidos com o algoritmo proposto e o RGVF, respectivamente.

Pelos resultados da Tabela[l, observamos que a implementa-
¢do hierdrquica proposta apresenta melhorias em comparacao
ao algoritmo RGVF. Os resultados da segmentag@o ilustrados
na Figura ] mostram que o algoritmo RGVF ¢ mais sensivel
a ruidos e falha em regides com baixo contraste.

V. CONCLUSOES

Neste artigo, propomos um método de level set hierarquico
para segmentar células cervicais. A cada passo do processo,
utilizamos uma andlise multi-escala para estimar o nimero de
clusters da regido e uma nova divisdo € realizada se dois ou
mais clusters sdo detectados. O processo € finalizado quando
o nimero de clusters estimado de todas as regides obtidas for
igual a um. Uma vez que o conhecimento prévio do nimero
de clusters da imagem ndo € necessdrio, o algoritmo € capaz

de segmentar as regides do citoplasma e niicleo em imagens
com vdrios clusters.

Experimentos foram realizados em imagens do banco de da-
dos Herlev e os resultados da segmentag@o foram comparados
com o algoritmo RGVF snake. O algoritmo proposto apre-
sentou melhores resultados na segmentagdo, principalmente,
em imagens ruidosas e com baixo contraste. Para trabalhos
futuros, pretendemos segmentar nicleos e citoplasmas em
imagens com sobreposicdo de células cervicais, com o objetivo
de promover a classificacdo individual das células.
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