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Resumo

Citologia automatizada requer algoritmos de segmentacdo multi-regido, a fim de identificar e
descrever estruturas e propriedades quimicas de amostras de células. Dada esta demanda, este
trabalho apresenta uma abordagem de segmentacdo hierdrquica com base em um algoritmo
rapido de level set binario para identificar a massa citoplasmadtica e segmentar os nticleos dentro
desta estrutura. O método proposto segmenta recursivamente uma regiao em duas novas regioes,
comeg¢ando da imagem completa. Em cada passo do processo hierarquico, aplica-se uma anélise
multiescala do histograma para estimar o nimero de grupos em cada regido atual. Assim,
uma nova divisdo € efetuada apenas se dois ou mais grupos sdo detectados e o processo de
segmentacdo termina automaticamente quando ndo for mais possivel realizar divisdes. Para
avaliar o desempenho da abordagem hierarquica proposta foram realizados experimentos em
dois bancos de dados publicos contento imagens com uma unica célula cervical e imagens
com vdrias células cervicais. Para a avaliacdo quantitativa dos resultados foram utilizadas as
medidas precisdo, revocagdo e ZSI1 (Zijdenbos similarity index). Estas medidas indicaram que
o método proposto apresentou um bom desempenho em imagens com varios grupos € com baixo
contraste. Adicionalmente, os resultados experimentais confirmaram a eficiéncia do algoritmo

detector de grupos para inicializar a técnica de level set.

Palavras-Chave: células cervicais, deteccdo de grupos, level set, segmentagdo de imagem.



Abstract

Automated cytology requires multi-region segmentation algorithms in order to identify and
describe structure and chemical properties of cells samples. Given this demand, this work
presents a hierarchical segmentation approach based on a fast binary level set algorithm to
identify cytoplasm clumps and segment the nucleus within these structures. The proposed
method recursively segments a region into two new regions, starting from the whole image.
Each step of the hierarchical process applies a multiscale histogram analysis to estimate the
number of clusters in each current region. Thus, a new division is performed only if two or more
clusters are detected and the segmentation process automatically terminates when all regions
cannot be further divided. For performance evaluation of the proposed hierarchical approach
experiments were carried out on two public image datasets with single or multiple cervical
cells. For quantitative evaluation of the results were used measures such as precision, recall and
the Zijdenbos similarity index. These measures indicated that the proposed method performed
well on images with multiple clusters and low-contrast. Additionally, the experimental results

confirmed the efficiency of the clusters detection algorithm to initialize the level set algorithm.

Keywords: cervical cells, clusters detection, level set, image segmentation.
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CapriTULO 1

INTRODUCAO

cancer do colo do utero, também conhecido como 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 t€m este tipo de cancer (WORLD HEALTH

ORGANIZATION, 2014). Nas ultimas trés décadas, as taxas de incidéncia e mortalidade do

cancer cervical tém diminuido nos paises desenvolvidos, em grande parte como resultado do

uso do teste de triagem Papanicolaou. Neste teste, uma amostra de células do colo uterino €

examinada por um especialista em um microscopio, onde sao verificadas mudancas nas células

que sao causadas pelo Human Papilloma Virus (HPV) que podem levar ao cancer (WORLD
HEALTH ORGANIZATION, 2014).

Nos ultimos anos, muitos esforcos foram feitos por varios pesquisadores (GENCTAV;
AKSOY; ONDER, 2012), (BERGMEIR; SILVENTE; BENITEZ, 2012), (ZHANG et al.,
2014), (LU; CARNEIRO; BRADLEY, 2015), a fim de contribuir para a andlise automatizada
do teste de triagem, uma vez que a interpretacdo visual € demorada e requer um alto nivel
de experiéncia do observador (PLISSITI; NIKOU; CHARCHANTI, 2011b). Caracteristicas
do nucleo como tamanho, forma, cor e a relacio entre nucleo e citoplasma sdo algumas das
informagdes que os especialistas utilizam para o diagndstico. Para sistemas de auxilio ao
diagnéstico, métodos efetivos para segmentar os nuicleos e citoplasmas sdo cruciais, dado que
0s processos seguintes, como extracao de caracteristicas e classificacdo, dependem do processo

de segmentacao.

Os trabalhos que tratam da segmentacdo de células cervicais podem ser divididos em 4
principias categorias: (1) métodos que segmentam apenas nucleos; (ii) métodos que segmentam
nicleo e citoplasma em imagens com apenas uma célula; (iii) métodos que segmentam os
nucleos e toda a massa citoplasmatica; e (iv) métodos que segmentam os nucleos e as regides

individuais dos citoplasmas.

Os métodos mais tradicionais focam apenas na segmentacdo dos ntucleos. Plissiti et al.
(2006) e Plissiti, Nikou e Charchanti (2010a) utilizaram operagdes morfoldgicas para obter

uma estimacgdo inicial dos contornos dos niucleos, os quais sdo utilizados pelo algoritmo
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snake para alcangar os contornos finais. Plissiti, Nikou e Charchanti (2011b) propuseram um
método baseado em reconstru¢cdo morfolégica e na transformada watershed para deteccdo e
segmentacdo de nicleos de células cervicais. Para solucionar problemas de nicleos sobrepostos,
frequentemente encontrados em imagens do exame de Papanicolaou, Zhang et al. (2011) e
Plissiti, Louka e Nikou (2014) utilizaram informacdes de concavidades para separa-los. Em
Jung et al. (2010), uma abordagem com base em um classificador bayesiano foi apresentada

para separar os nucleos.

Técnicas de segmentacdo baseadas em snakes foram propostas, apresentando resultados
adequados em imagens com apenas uma célula. Porém, na utilizacdo de snakes existe a
necessidade de contornos iniciais proximos dos contornos reais. Em Li er al. (2012), os
contornos iniciais sdo obtidos dividindo a imagem em trés regides utilizando o algoritmo
k-médias. Chankong, Theera-Umpon e Auephanwiriyakul (2014) propuseram um método para
segmentar o nucleo e o citoplasma de células cervicais com o uso da técnica fuzzy C-means
(FCM). Inicialmente, o método divide a imagem em sete grupos e em seguida os classifica

como nucleo, citoplasma ou fundo da imagem.

Kale e Aksoy (2010) e Gengtav, Aksoy e Onder (2012) apresentaram abordagens
hierdrquicas com base no algoritmo watershed para segmentar os nucleos e toda a massa
citoplasmatica em imagens com varias células cervicais. Zhang et al. (2014) introduziram uma
abordagem baseada em algoritmos de limiarizagao e de cortes em grafos (Graph Cut, GC) para
segmentar imagens com varias células cervicais. Nesta abordagem, a imagem é segmentada
em quatro regides utilizando o método GC, em que a regido mais clara obtida é considerada
como fundo da imagem e as outras trés regides formam a massa citoplasmética. Para obter os
nucleos, os autores realizam uma binarizacao na imagem usando um algoritmo de limiariza¢ao

adaptativa e depois refinam cada nucleo detectado usando o algoritmo GC de forma local.

Uma completa segmentagao de células sobrepostas foi apresentada em Ushizima, Bianchi
e Carneiro (2014), Ramalho et al. (2015), Lu, Carneiro e Bradley (2013), em que as regioes
individuais dos nucleos e citoplasmas foram obtidas em imagens com vdrias células cervicais
sobrepostas. Lu, Carneiro e Bradley (2015) propuseram um algoritmo para a segmentacao de
nucleo e citoplasma baseado em uma otimizacao de multiplas funcdes level set, em que cada
func¢do representa uma célula. Nesta abordagem, a massa celular obtida por uma classificagao
bindria e os ndcleos detectados pelo algoritmo Maximally Stable Extremal Regions (MSER) sao
utilizados para obter uma segmentacao inicial de cada citoplasma requerida pelo algoritmo level

set.
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1.1 Motivacao

Algoritmos de agrupamento convencionais dividem amostras de dados em um nidmero
de grupos predefinido. Em imagens do teste de Papanicolau, devido a fatores que incluem
sobreposicao de células, baixo contraste e células inflamadas, nem todas as imagens apresentam
as trés principais regides (nucleo, citoplasma e fundo) claramente definidas. Por exemplo,
algumas regides do citoplasma, cujos pixels tétm menor intensidade, podem ser agrupadas
como regides de nicleos. Para obter resultados satisfatdrios, algumas imagens precisam ser
segmentadas em mais de trés grupos, ou seja, o conhecimento do nimero de grupos da imagem

€ necessario, e configura um problema desafiador.

O método level set baseia-se na evolugdo de frentes por meio de uma superficie, chamada
funcdo level set. Para a segmentacdo de imagens com varios grupos, normalmente multiplas
funcdes level set sdo empregadas. Porém, desenvolver um modelo de propagacdo efetivo
para segmentar multiplas regides pode ser um tarefa complexa se o nimero de regides nao é
conhecido. Além do mais, resultados indesejaveis podem ocorrer, como intercessao entre as
regides. A fim de solucionar esses problemas, Jeon et al. (2005) e Badshah e Chen (2009)
apresentaram abordagens hierdrquicas para segmentar imagens com varias regides com base no
método level set binario. Ni et al. (2009) também propuseram um algoritmo hierdrquico que

recursivamente divide uma regido em duas novas regides, a partir da imagem completa.

A proposta original do level set binario € baseada na formulacdo de Hamilton-Jacobi
(SETHIAN, 1999) e tem um alto custo computacional. Em Li ef al. (2005), Shi e Karl
(2005), Bresson et al. (2007), Lellmann e Schnorr (2011), Chambolle, Cremers e Pock (2012)
foram propostas implementacdes rapidas do level set que produzem resultados satisfatérios de
segmentacdo bindria. Porém, estes algoritmos rapidos requerem parametros empiricos para

tratar a regularizacdo da curva por meio de filtragem passa-baixa.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo propor, implementar e avaliar um algoritmo rapido de level

set para segmentac¢do hierarquica de nucleos de células cervicais e sua massa citoplasmatica.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Dentre os objetivos especificos a serem atingidos nesta dissertacao estao:

e introduzir o cancer cervical e a metodologia utilizada para o diagndstico de lesdes que

precedem este tipo de cancer;
e propor um algoritmo rapido de level set binério;

e propor um algoritmo multiescala para estimar informag¢des de grupos de uma imagem, e

automatizar a inicializagao do método level set;

e propor uma abordagem hierarquica baseada no algoritmo rapido de level set binério para

segmentacdo de imagens com Varios grupos;

e avaliar a abordagem hierdrquica proposta utilizando dois bancos de dados de imagens de

células cervicais.

1.3 Contribuicoes e Producao Cientifica

As contribuicdes desta dissertacdo sdo as seguintes:

e um algoritmo rapido de level set baseado na mediana;

e uma abordagem hierdrquica para segmentacao de imagens com varios grupos, em que a
cada passo do processo uma andlise multiescala do histograma € utilizada para estimar o

nimero de grupos de uma regiao;

e segmentagdo conjunta da massa citoplasmatica e dos nicleos em imagens contendo uma

ou vdrias cé€lulas cervicais.
Os seguintes artigos sao frutos dessa pesquisa:

e BRAGA, Alan M.; MEDEIROS, F. N. S.; MARQUES, R. C. P. Multiscale Approach
for Cluster Estimation and Image Segmentation. In: 27th Conference on Graphics,
Patterns and Images (SIBGRAPI-WiP). Rio de Janeiro, 2014. p. 13-16.

e BRAGA, Alan M.; MARQUES, R. C. P; MEDEIROS, F. N. S.; USHIZIMA, D. M.
Segmentacao de Células Cervicais Utilizando Level Set Binario-Hierarquico. In:
28th Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI-WiP). Salvador, 2015. p.
1-4.
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e BRAGA, Alan M.; RODRIGUES, Francisco A. A.; MARQUES, R. C. P.; MEDEIROS,
F. N. S. A fast hierarchical level set algorithm for SAR image segmentation based on

median filtering and stochastic distance. A ser submetido em 2016.

e BRAGA, Alan M.; MARQUES, R. C. P.; MEDEIROS, E. N. S.; USHIZIMA, D. M.;
ROCHA NETO, Jeova F. S. Hierarchical Level Set Algorithm for Nuclei Detection in

Cervical Cell Images. A ser submetido em 2016.

1.4 Organizacao da Dissertacao

O restante desta dissertacdo estd organizada da seguinte forma:

Capitulo 2: contextualizacdo do problema do cancer cervical, metodologia de diagndstico e
da evolucdo e classificacdo das lesdes que precedem este cancer; e apresentacdo de métodos de

segmentacdo encontrados na literatura que visam auxiliar o diagndstico deste tipo de cancer.

Capitulo 3: introducdo da proposta original do algoritmo level set; e uma proposta de um

algoritmo rapido de level set baseado no filtro da mediana.

Capitulo 4: apresentacido de uma proposta para inicializag¢ao da superficie de level set, baseada
na andlise multiescala do histograma da imagem; e de uma adaptacdo do método level set

bindrio para segmentacio de multiplas regides, por meio de uma abordagem hierarquica.

Capitulo 5: apresentacdo dos resultados de segmentacdo obtidos em dois bancos de dados
publicos contendo imagens com apenas uma célula cervical e com varias células cervicais; e
avaliacdo dos resultados por meio de medidas que descrevem a detec¢do e a acurdcia das regides

segmentadas.

Capitulo 6: conclusdes do trabalho destacando suas contribui¢des, bem como perspectivas de

trabalhos.
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CAPITULO 2

CANCER CERVICAL E METODOS DE
AUXILIO AO DIAGNOSTICO POR PDI

ste capitulo contextualiza o problema do cancer cervical, metodologia de diagnéstico
e a evolucdo e classificacdo das células, segundo o estdgio de evolucdo do cincer. E
explorado ainda como técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI) tém sido

utilizadas para auxiliar o diagndstico deste tipo de cancer.

2.1 Cancer Cervical

O cancer cervical, também conhecido como cancer do colo do utero, € um grande
problema de saude publica no Brasil e no mundo. As mais altas taxas de incidéncia e
mortalidade do cancer cervical sdo observadas em paises pouco desenvolvidos, indicando
uma forte associacao deste tipo de cancer com as condi¢des de vida precaria, com os baixos
indices de desenvolvimento humano, com a auséncia ou fragilidade das estratégias de educagao
comunitaria (promogao e prevencao em saude) e com a dificuldade de acesso a servigos publicos
de saide para o diagndstico precoce e o tratamento das lesdes precursoras (INSTITUTO
NACIONAL DE CANCER, 2006).

Em 2012, em todo o mundo, foram diagnosticados 528 000 novos casos de cancer cervical,
e 266 000 mulheres morreram desta doenga, onde cerca de 90% das mortes ocorreram em paises
pouco desenvolvidos. Sem uma aten¢@o maior, o nimero de mortes tende a aumentar em quase
25% nos proximos 10 anos (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2014). E o terceiro tumor
mais frequente na populagdo feminina, atrds do cancer de mama e do colorretal, e a quarta causa

de morte de mulheres por cancer no Brasil (INSTITUTO NACIONAL DE CANCER, 2015).

Atualmente se conhece muito sobre a patogénese deste cancer e de suas lesdes precursoras.
E conhecido, por exemplo, que a infec¢io persistente pelo virus HPV é fundamental neste
processo (ZELMANOWICZ, 2004). Fatores como o inicio precoce da atividade sexual, a

diversidade de parceiros, o fumo e a mé higiene intima podem facilitar a infeccio (FRANCO,
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2015).

Ja foram identificados mais de 120 tipos diferentes de HPV com base na heterogeneidade
de seus genomas, dos quais muitos deles nao estdo associados ao cancer cervical. De acordo
com seu potencial oncogénico, estes virus sao classificados de baixo ou de alto risco (PESSOA,
2014). Dos tipos de HPV considerados como de alto risco, 0os mais comumente encontrados
sao: 16, 18, 31, 35, 39, 45, 51, 52, 58, 59, 68 e¢ 82. Os de baixo risco mais frequentes sao: 6,
11, 40, 42, 43, 44, 54, 61, 72, 73 e 81. Os virus HPV tipos 16 e 18 sdo responsaveis por cerca
de 70% dos casos de cancer cervical (SOUZA, 2015).

A maioria das mulheres infectadas pelo HPV nado desenvolvem céancer visto que a maioria
das infecc¢des, independentemente do tipo de HPV, sdo de curta duracdo e o corpo os elimina
espontaneamente em menos de dois anos. A infeccdo por algum tipo de HPV de alto risco
apenas persiste (torna-se cronica) em uma pequena porcentagem de mulheres, e apenas uma
pequena porcentagem destas infecgdes persistentes evolui para lesdes precursoras ao cancer.
Destas, menos ainda evoluem para o cancer invasivo. Assim, estima-se que ndao mais de 2%
de todas as mulheres do mundo desenvolvera cancer cervical durante suas vidas (WORLD
HEALTH ORGANIZATION, 2014).

A evolucdo do cancer cervical, se dd de forma lenta, passando por fases pré-clinicas
detectaveis e curdveis. Dentre todos os tipos de cancer, € o que apresenta um dos mais altos
potenciais de prevencao e cura. Seu pico de incidéncia situa-se entre mulheres de 40 a 60 anos
de idade e, apenas uma pequena porcentagem, naquelas com menos de 30 anos (MINISTERIO
DA SAUDE, 2002).

2.1.1 Teste Preventivo de Papanicolaou

A realizagdo do teste preventivo de Papanicolaou tem sido reconhecida mundialmente
como uma estratégia segura e eficiente para o diagndstico precoce de lesdes precursoras do
cancer cervical na populacdo feminina e tem reduzido efetivamente as taxas de incidéncia e
mortalidade por este cancer (INSTITUTO NACIONAL DE CANCER, 20006).

O exame € indolor, simples e rapido. Pode, no méximo, causar um pequeno desconforto
que diminui se a mulher conseguir relaxar e se o teste for realizado com boa técnica e de forma
delicada. Inicialmente € introduzido um instrumento chamado espéculo para manter o canal
vaginal aberto, e assim ser possivel visualizar o colo do tutero. Depois disto, o profissional
realiza a coleta de células das por¢des externa e interna do colo do utero utilizando uma

espatula de madeira (espatula de Ayre) e uma escova cervical, respectivamente (INSTITUTO
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NACIONAL DE CANCER, 2015). A Figura 1 mostra a localiza¢io das células das partes

externa e interna do colo do utero.

Porgdo interna S Porcio externa
Endocérvice - Ectocérvice

Vagina

Figura 1: Localizagdo das células cervicais coletadas no exame de Papanicolaou (NORUP, 2005).

Em seguida, as amostras coletadas sao depositadas em uma lamina de vidro, fixadas com
material especifico e coradas usando a técnica de Papanicolaou, em que diferentes componentes
da imagem podem ser enfatizados por cores diferentes, como a Figura 2 mostra. Por fim, as
laminas sdo analisadas por microscopia em laboratorio especializado em citopatologia (NORUP,

2005).

Nucleo
Citoplasma

Fundo

Figura 2: Trés principais componentes encontrados em imagens do exame de Papanicolaou.

A porcao externa do colo uterino, chamada ectocérvice, estd em contato com a vagina e,
portanto, € a por¢ao mais visivel no exame. A ectocérvice é recoberta por um epitélio escamoso
estratificado, em que as células estdo distribuidas em 4 camadas: basal, parabasal, intermedidria

e superficial, como a Figura 3 apresenta.

As células mais jovens encontram-se proximas a membrana basal formando a camada
basal. Células nessa camada sdo pequenas e arredondadas, com nucleos relativamente grandes
e escuros (NORUP, 2005). Sao menos diferenciadas e se dividem continuamente. As células
basais se dividem e maturam para formar a proxima camada contendo células parabasais, que

também tém nicleos relativamente grandes de colora¢do escura. Uma maior diferenciagdo
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Basal

Membrana basal

Figura 3: Camadas do epitélio escamoso estratificado (NORUP, 2005).

e maturacdo destas células conduz as camadas intermedidrias de células poligonais com
citoplasma abundante e pequenos nucleos arredondados. Com mais maturacdo, sdo formadas
células grandes e acentuadamente planas com citoplasma mais transparente € com nucleos
pequenos e densos das camadas superficiais. Em termos gerais, da camada basal a superficial,
essas células sofrem um aumento no tamanho do citoplasma e redu¢do do tamanho nuclear
(SELLORS; SANKARANARAYANAN, 2003).

A porcdo interna do colo uterino, chamada endocérvice ou canal endocervical, €
revestida pelo epitélio colunar (também denominado de epitélio glandular) (SELLORS;
SANKARANARAYANAN, 2003). Este epitélio é composto por uma unica camada de
células proxima a membrana basal. E mais fino e mais fragil do que o epitélio escamoso
da ectocérvice e contém vérias glandulas que lubrificam o canal. As células colunares sdao
altas e cilindricas com nucleos localizados em uma das extremidades do citoplasma (WORLD
HEALTH ORGANIZATION, 2014).

2.1.2 Classificacao das lesoes precursoras do cancer cervical

O principal agente para o cancer cervical é a infeccdo persistente pelo virus HPV.
Acredita-se que a infec¢do comece nas células basais do epitélio, em que a divisao celular
€ intensa e o virus encontra ambiente adequado para iniciar o ciclo infeccioso (SELLORS;
SANKARANARAYANAN, 2003). Para que os virus infectem as células da camada basal
€ necessario que ocorra perda da integridade do epitélio, como € o caso, por exemplo, de
microerosdes ou microtraumatismos que ocorrem na pele ou mucosas durante a relagdo sexual
(CARVALHO, 2009).

ApoOs a infecg¢ao, o virus utiliza os mecanismos da célula hospedeira para replicar o seu

material genético, ou seja, cada célula infectada distribui o DNA viral para as células filhas



2.1 Cdncer Cervical 30

resultantes do processo de divisao. Como o virus HPV depende do processo de divisao
celular para distribuir o seu material genético, ele expressa proteinas virais capazes de inibir
a diferenciagdo celular e estimular a proliferacio das células, o que favorece o desenvolvimento

das lesdes precursoras do cancer cervical (FRAZER et al., 2006).

Dos canceres cervicais, apenas 10% sao originados em células do epitélio colunar e 90%
surgem em células do epitélio escamoso estratificado (WORLD HEALTH ORGANIZATION,
2014). A lesdo precursora que se reconhece como tendo sido originada do epitélio colunar €
denominada por adenocarcinoma in situ (AIS) (SELLORS; SANKARANARAYANAN, 2003).
Os ntcleos das células colunares apresentam-se alongados e aumentados com variacdo de
tamanhos, mais escuros e com cromatinas grosseiramente granulares. Outra caracteristica

observada no adenocarcinoma in situ € o aumento da relagcdo nucleo-citoplasma (LIMA, 2012).

A historia natural das lesdes precursoras do carcinoma, cancer originado em células do
epitélio escamoso estratificado, é bem conhecida. Nos ultimos 60 anos, a compreensdo da
etiologia e patogenia destas lesdes aumentou, principalmente com o progresso dos eventos
moleculares associados a essa patologia. Em resposta aos novos conhecimentos, a terminologia
também mudou, originando a cada descoberta um novo sistema de classificacdo, que refletia o
pensamento cientifico da época (CARVALHO; QUEIROZ, 2010).

Reagan, Seidemann e Saracusa (1953) utilizaram os termos displasia e carcinoma in situ
(CIS) para classificar as lesdes que precedem o cancer cervical escamoso. Este sistema de
classificacdo levava em conta o grau de comprometimento da espessura epitelial por células
anormais indiferenciadas. Adicionalmente, as displasias foram subdivididas em leve, moderada

€ severa.

Com o passar dos anos, observou-se que alguns casos de displasia regrediam, alguns
persistiam e outros progrediam a CIS. Uma correlacdo direta com progressdo e grau histologico
foi verificada. Essas observagdes levaram ao conceito de um tinico processo patolégico continuo
pelo qual o epitélio normal evolui para lesdes precursoras epiteliais que podem progedir
para uma neoplasia invasiva. Com isso, o termo neoplasia intraepitelial cervical (NIC) foi
introduzido, em 1968, para indicar uma ampla gama de atipia celular limitada ao epitélio, sendo
dividida em graus I, IT e I1I. A NIC I correspondia a displasia leve, a NIC II a displasia moderada
e a NIC III a displasia severa e CIS (SELLORS; SANKARANARAYANAN, 2003).

A classificacdo citologica mais atual do esfregaco cervical é o sistema Bethesda, criado
em 1990. A principal caracteristica deste sistema foi a introducdo do termo lesdo intraepitelial
escamosa (Squamous Intraepithelial Lesion, SIL) e um esquema de dois graus que compreende

lesdes de baixo grau (Low Squamous Intraepithelial Lesion, LSIL) e alto grau (High Squamous
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Intraepithelial Lesion, HSIL), ressaltando o conceito de possibilidade de evolugdo para o cancer
(INSTITUTO NACIONAL DE CANCER, 2006). A LSIL compreende a NIC I, enquanto
a HSIL compreende os graus mais graves da NIC (I e III). As lesdes de alto grau sao
consideradas como as verdadeiras precursoras do cancer e, se nao tratadas, em boa propor¢ao
dos casos, evoluirdo para o carcinoma invasor do colo do utero. O termo “lesao” substituiu o
termo ‘“neoplasia”, visto que a associacao de quaisquer graus morfolégicos da alteracdo celular
nao necessariamente identifica um processo neoplasico (CARVALHO; QUEIROZ, 2010).
Esse sistema de classificacio foi revisto em 1991 e 2001, porém sem mudangas estruturais
(INSTITUTO NACIONAL DE CANCER, 2006). As correlagdes entre os trés sistemas de

classificagcdo mencionados sdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1: Correlacdo entre os sistemas que classificam as lesdes que precedem o cancer cervical.

Classificacao em Classificacao em | Classificacao do
displasia/CIS NIC Sistema Bethesda
Displasia leve NIC I LSIL

Displasia moderada | NIC II

Dlsp¥a51a severa NIC I HSIL

Carcinoma in situ

Embora o sistema Bethesda seja a nomenclatura mais atual, os termos displasia/carcinoma
in situ e neoplasia intraepitelial cervical (NIC) ainda sdo amplamente usados em muitos
paises (SELLORS; SANKARANARAYANAN, 2003). A Figura 4 ilustra uma representacao
esquemdtica das alteracdes que ocorrem a nivel celular e estrutural no epitélio cervical
escamoso estratificado. A medida que o grau de anormalidade avanca, as células perdem
progressivamente a sua capacidade de diferenciacdo até que toda a espessura do epitélio seja

composta por células basais anormais e indiferenciadas.

Normal I Displasia leve ! Displasia moderada ! Displasia severa ! CIS

I (NICD) | (NIC II) I  (NICID) | (NICII)

Figura 4: Evolucgao das lesdes pré-cancerosas no tecido epitelial cervical escamoso (STEVENS; LOWE,
1997).

Na avaliagdo citologica, exame de Papanicolaou, as lesdes pré-cancerosas sao classificadas

com base na maturidade de células anormais coletadas no exame (ELEUTERIO JR., 2003).
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As amostras coletadas pela espdtula de Ayre sdo compostas basicamente por células que se
encontram nas regides mais superficiais do epitélio. Células das camadas mais profundas
dificimente sdo vistas em esfregacos citologicos. Em geral, células anormais apresentam
alteracdes nucleares que incluem: aumento do tamanho, alteracdes da forma e modifica¢des
da estrutura cromatinica e hipercromasia (colora¢do mais escura) (LIMA, 2012). O tamanho
do nudcleo em relagdo ao citoplasma (relagdo nicleo-citoplasma) € uma das caracteristicas mais
importantes na avaliacao do grau da les@o. Propor¢des maiores desta relagao nicleo-citoplasma
estdo associadas com a diminui¢ao da maturidade celular e, portanto, estdo associadas a graus
mais graves de NIC (SELLORS; SANKARANARAYANAN, 2003).

Na NIC I (displasia leve) o terco mais profundo do epitélio é composto por células
basais anormais. Apesar da infeccdo pelo virus HPV, ha boa diferenciacio e maturagcdo
das células com anomalias nucleares minimas envolvendo todo o epitélio (SELLORS;
SANKARANARAYANAN, 2003). Assim, no exame citologico as alteragdes citomorfoldgicas

sdo vistas em células maduras das camadas superficial e intermedidria.

Em NIC II (displasia moderada) as células anormais indiferenciadas ocupam os dois ter¢os
inferiores do epitélio. A parte superior restante € constituida por células anormais do porte das
intermedidrias e parabasais, as quais sdo coletadas pela espdtula de Ayre no teste citoldgico
(CAVALCANTE, 2013).

Embora a NIC III englobe a displasia severa e carcinoma in sifu em um mesmo grupo,
algumas diferencas sao evidenciadas nos dois tipos, de forma que alguns autores ainda fazem tal
distin¢cdo. Em displasia severa, mais de dois ter¢os da espessura do epitélio escamoso apresenta
células basais anormais indiferenciadas, mas ainda com um certo grau de diferenciacdo de
células na parte superior do epitélio composta basicamente por células parabasais e basais
anormais (CAVALCANTE, 2013). Ja o carcinoma in situ classifica casos em que toda a
espessura do epitélio estad constituida por células basais anormais e indiferenciadas, porém com
a membrana basal integra (ELEUTERIO JR., 2003). A lesdo é denominada cancer (carcinoma
invasivo) quando hd o rompimento da membrana basal, em que as células invadem e infectam

os tecidos vizinhos.

Como visto, o diagndstico das lesdes que precedem o cancer cervical € realizado por
meio do teste de triagem Papanicolaou. Nesse teste, amostras de células do colo uterino sdo
examinadas por um especialista em um microscopio, a fim de verificar mudancas nas células
causadas pelo HPV que podem evoluir para um estdgio de cancer. Em geral, um esfregaco
cervical contém células com uma variedade de alteragdes, portanto, a notificagdo dos achados

implica em desafios considerdveis e subjetividade. Assim, a experiéncia do citopatologista é
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extremamente importante na notificacao final (SELLORS; SANKARANARAYANAN, 2003).
Adicionamente, a avaliagdo é demorada e a fadiga causada pela observacdo de vérias laminas
ocasiona erros que podem prejudicar os pacientes. Assim, o uso de técnicas computacionais
pode auxiliar na melhoria da qualidade dos exames, na precisao dos resultados e na diminui¢ao
do tempo de espera dos resultados. Um sistema computacional pode examinar uma quantidade
enorme de laminas, durante todo o dia, funcionando como uma pré-triagem ao citopatologista.
Vale ressaltar que o especialista € essencial para o sucesso desse trabalho, dado que ele serd o

responsavel pelo diagndstico final.

2.2 Meétodos de Auxilio ao Diagnéstico por PDI

Como dito anteriormente, os trabalhos que tratam da segmentacdo de células cervicais
podem ser divididos em 4 principias categorias: (i) métodos que segmentam apenas nucleos; (ii)
métodos que segmentam ntcleo e citoplasma em imagens com apenas uma célula; (iii) métodos
que segmentam os nucleos e toda a massa citoplasmaética; e (iv) métodos que segmentam o0s
nucleos e as regides individuais dos citoplasmas. A seguir sdo apresentados alguns trabalhos

dessas 4 categorias.

2.2.1 Métodos que segmentam apenas niicleos

Os métodos mais tradicionais focam apenas na segmentacdo dos ndcleos. Nos trabalhos
de Plissiti et al. (2006) e Plissiti, Nikou e Charchanti (2010a), operagdes morfoldgicas sdao
utilizadas para obter uma estimacdo inicial dos contornos dos ntcleos, os quais sdo utilizados
pelo algoritmo snake para alcancar os contornos finais. Em Bergmeir, Silvente e Benitez (2012),
o algoritmo mean-shift e um filtro da mediana sdo utilizados para eliminar ruidos enquanto
preservam e suavizam as bordas da imagem. O operador de Canny detecta as bordas da imagem
filtrada e segmentos adjacentes ao fundo da imagem sdo removidos. Em seguida, segmentos de
bordas com forma elipsoidal, localizados pela transformada de Hough, sao processados pelo

algoritmo level set para obter os contornos reais dos nticleos.

Plissiti, Nikou e Charchanti (2011b) propuseram um método automético para detec¢ao
e segmentacdo de nucleos de células cervicais. Inicialmente, um esquema baseado em
reconstrucdo morfoldgica € utilizado para obter as regides de minimos locais da imagem,
que normalmente correspondem as regides dos nucleos. A fim de obter os contornos dos
segmentos candidatos a nucleos, a transformada watershed € aplicada no gradiente morfolégico

da imagem, utilizando como marcadores os centrdides das regides de minimos locais obtidas.
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Em seguida, caracteristicas de forma, textura e intensidade sdo extraidas dos segmentos
candidatos a nucleos e uma classificacdo bindria é realizada para identificar os verdadeiros
nucleos. Os autores avaliaram o desempenho da abordagem proposta usando os classificadores
K-médias, spectral clustering e Maquinas de Vetores Suporte (Support Vector Machines, SVM).
Abordagens similares foram apresentadas nos artigos de Plissiti, Nikou e Charchanti (2010b)
e Plissiti, Nikou e Charchanti (2011a), em que os falsos nuicleos sao removidos com diferentes

classificadores.

Em imagens do exame de Papanicolaou, frequentemente os ntcleos se encontram
sobrepostos. Zhang et al. (2011) e Plissiti, Louka e Nikou (2014) utilizaram informacoes de
concavidades para separar os nucleos sobrepostos. Plissiti € Nikou (2012) propuseram um
método para dividir dois nucleos sobrepostos com o uso de modelos de forma ativa. Em Jung
et al. (2010), uma abordagem com base em um classificador bayesiano foi apresentada para

separar os nucleos.

2.2.2 Métodos que segmentam imagens com uma célula

A segunda categoria de trabalhos apresentada na literatura € a segmentacdo do nucleo e
citoplasma em imagens com apenas uma cé€lula cervical. Em Li ef al. (2012), inicialmente a
imagem original é convertida para o sistema de cores CIELab, em que a dimensao de luminancia
(L) € normalizada linearmente de 0 a 255 para melhorar o contraste da imagem. Em seguida, o
filtro non-local means € utilizado para remover ruidos enquanto preserva as bordas dos objetos
da imagem. A fim de obter as regides do ntcleo e do citoplasma, os autores introduziram um
método baseado em snake, denominado Radiating Gradient Vector Flow (RGVF), que requer
para sua inicializacao o contorno inicial do objeto de interesse e 0 mapa de bordas da imagem.
Os contornos iniciais para o nucleo e citoplasma sio obtidos dividindo a imagem em 3 regides
utilizando o método k-médias. J4 o mapa de bordas é computado com base em linhas radiantes,

que tém como origem o ponto central da regido do nicleo.

Chankong, Theera-Umpon e Auephanwiriyakul (2014) propuseram um método para
segmentar o nucleo e o citoplasma de células cervicais com o uso da técnica fuzzy C-means
(FCM). O método primeiro converte a imagem para escala de cinza e em seguida um filtro da
mediana € aplicado para eliminar ruidos e suavizar a imagem. A imagem processada é entdao
segmentada em 7 grupos, usando a técnica FCM. Posteriormente, cada um desses grupos é
identificado como ntcleo, citoplasma ou fundo da imagem com base em 2 limiares, em que seus
valores correspondem a 80% e 120% da média dos centrdides dos 7 grupos. Assim, a regiao

do nicleo é composta pelos grupos que tém centrdides com valores menores (mais escuros)
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que o limiar de menor valor. Similarmente, grupos com centrdides entre os dois limiares sdo

classificados como citoplasma e os grupos restantes sao considerados como fundo da imagem.

2.2.3 Meétodos que segmentam niicleos e a massa citoplasmatica em
imagens com varias células

Kale e Aksoy (2010) introduziram uma abordagem com duas etapas para segmentar os
nicleos e toda a massa celular (ou massa citoplasmdtica) em imagens com vérias células
cervicais. A primeira etapa consiste em dividir uma imagem utilizando um algoritmo de
segmentacdo hierdrquico. Apds construir uma arvore hierdrquica aplicando o algoritmo
watershed (BEUCHER; LANTUEJOUL, 1979) no gradiente da imagem em diferentes escalas,
os segmentos mais significativos dessa arvore sdo automaticamente selecionados com base em
caracteristicas de homogeneidade e circularidade. O objetivo dessa selegao € obter, de todos
os niveis da arvore hierdrquica, as regides que t€ém uma maior probabilidade de representar
os nucleos. Na segunda etapa do processo, os segmentos selecionados na primeira etapa sao
classificados como nucleo ou citoplasma com o classificador SVM usando caracteristicas de
tamanho, média da intensidade dos pixels, circularidade e homogeneidade. A regido final da
massa citoplasmatica € obtida com a unido de todos os segmentos que nao sdo classificados

como nucleo.

Gengtav, Aksoy e Onder (2012) melhoraram o desempenho do método mencionado
acima usando um esquema diferente para obter a massa citoplasmatica e utilizando diferentes
classificadores na segunda etapa do processo. Inicialmente, a imagem € convertida do sistema
de cores RGB para o sistema CIELab. Os autores utilizam opera¢des morfolégicas para
corrigir a iluminacdo ndo uniforme presente no canal de luminancia (L) e em seguida usam
um algoritmo de limiarizacdo para obter a massa celular. O algoritmo watershed também ¢é
executado no gradiente da imagem em diferentes escalas e os segmentos mais significativos da
arvore hierdrquica também sdo selecionados com base em caracteristicas de homogeneidade
e circularidade. Porém, a arvore € construida apenas por segmentos que estao no interior da
massa celular. Os autores avaliaram o desempenho do método com diferentes classificadores na
segunda etapa. Os classificadores SVM (VAPNIK; KOTZ, 1982), Bayesiano (BISHOP, 2006)
e arvore de decisao (BREIMAN er al., 1984) foram avaliados. Eles também combinaram estes
trés classificadores usando a soma e o produto de suas probabilidades a posteriori e concluiram

que a combinacdo com a soma obteve o melhor desempenho.

Zhang et al. (2014) apresentaram um método baseado em algoritmos de limiarizagcdo e

de cortes em grafos (Graph Cut, GC) para segmentar imagens com vdrias células cervicais.
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Inicialmente, a imagem € convertida do sistema de cores RGB para o sistema CIELab, em que
o canal de crominincia (a) € extraido e os valores de seus pixels sdo normalizados de 0 a 255.
Um filtro da mediana, com uma janela 5x5, elimina ruidos impulsivos e Gaussianos presentes na
imagem. Em seguida, a imagem € segmentada em 4 regides usando o método GC. A regido mais
clara, ou seja, a regido com a média de pixels maior € considerada como o fundo da imagem
enquanto que as outras 3 regides formam a regido da massa citoplasmatica. Para segmentar
os nucleos, os autores propuseram o método Local Adaptive Graph Cut (LAGC). Este método
primeiro realiza uma binariza¢ao na imagem usando um algoritmo de limiariza¢cdo adaptativa e

depois refina cada nucleo detectado usando o algoritmo GC de forma local.

2.2.4 Meétodos que segmentam nucleos e as regioes de cada citoplasma em
imagens com varias células

Na pratica, vdrias células cervicais sao analisadas no exame de Papanicolaou. Algumas
delas encontram-se isoladas e outras encontram-se sobrepostas formando aglomerados de
células, o que dificulta a obtencdo das regides individuais do nucleo e do citoplasma. Na
andlise realizada por microscopia, muitas vezes esse problema € solucionado ajustando o foco
das lentes, e as células em diferentes camadas podem ser claramente identificadas (PLISSITI;
NIKOU, 2012). Porém, isto ndo é possivel em andlises computacionais realizadas em imagens,
sendo necessario desenvolver técnicas capazes de segmentar as regides individuais de cada
célula. Uma completa segmentacdo de células sobrepostas foi realizada em Lu, Carneiro e
Bradley (2013), Ushizima, Bianchi e Carneiro (2014), Ramalho et al. (2015), sendo que os dois
ultimos trabalhos foram apresentados em desafios de segmentacdo de células promovidos pelo
IEEE International Symposium on Biomedical Imaging. Nestes artigos, as regioes individuais

dos nicleos e citoplasmas foram obtidas em imagens com varias células cervicais sobrepostas.

Lu, Carneiro e Bradley (2015) propuseram um algoritmo com trés etapas para segmentar
os nucleos e citoplasmas. O objetivo da primeira etapa € segmentar toda a massa citoplasmatica
e remover o fundo da imagem. Para isto, uma imagem com superpixels € gerada com o uso
do algoritmo quick shift e as bordas desta imagem sao extraidas. Para todos os segmentos de
bordas conectados sdo obtidos os respectivos convex hulls, os quais sdo utilizados em uma
classificacdo bindria em que as classes sdo a massa citoplasmdtica e o fundo da imagem.
Os autores consideram que estas classes (ou regides) seguem uma distribuicdo de Mistura de
Gaussianas e assim, a fase de treinamento consiste em estimar os parametros desta distribuicao

para cada classe.

Considerando que os pixels dentro das regides de convex hull pertencem a classe da massa
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citoplasmatica e os pixels fora pertencem a classe do fundo da imagem, os autores utilizam os
respectivos valores dos pixels das imagens para realizar uma estimacao inicial dos pardmetros.
Com base nesta informacdo, cada pixel de uma imagem € classificado usando a razdo de
verossimilhanga (BISHOP, 2006) entre as duas classes. Os resultados obtidos sdo utilizados
para estimar novos parametros de ambas as classes e uma nova classificacao é realizada, sendo

que isto se repete até o processo convergir.

Na segunda etapa, o método Maximally Stable Extremal Regions (MSER) (MATAS et
al., 2004) é utilizado para detectar componentes conectados estdveis, 0s quais representam
segmentos candidatos a nicleos. Os resultados destes segmentos sao refinados com o algoritmo
level set (L1 et al., 2010) e em seguida, os verdadeiros segmentos de nticleos sdo selecionados
com base em limiares das seguintes caracteristicas: excentricidade, drea, média dos valores dos
pixels e a relacdo entre a drea do segmento e a drea da regido da massa citoplasmatica que o

segmento esta inserido.

A terceira etapa consiste em obter as regides individuais dos citoplasmas. Os autores
utilizam uma abordagem baseada em uma otimiza¢do de multiplas fungdes de level set, em
que cada funcdo representa um citoplasma. Para obter um segmentag¢do inicial, requerida por

cada fungdo de level set, os autores utilizam informagdes dos nucleos e da massa citoplasmatica.

2.3 Conclusao do capitulo

Neste capitulo foi contextualizado o problema do cancer cervical e apresentado o exame de
Papanicolaou, o qual € utilizado para o diagndstico das lesdes que precedem este cancer. Neste
exame, algumas informagdes como alteragdes no tamanho, forma e cor do nicleo bem como
a relac@o entre nucleo e citoplasma sdo utilizadas pelos citopatologistas para o diagndstico.
Porém, a avaliacdo tradicional € demorada e a fadiga causada pela observacdo de varias laminas
ocasiona erros no diagnostico. Assim, neste capitulo, também foram apresentados métodos
computacionais, encontrados na literatura, que visam auxiliar o diagndstico do cancer cervical
por meio de processamento de imagens. O préximo capitulo apresenta a formulag¢io original
de um algoritmo de segmenta¢do de imagens conhecido por level set € uma proposta de uma

versdo rapida deste algoritmo.
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CAPiTULO 3

SEGMENTACAO DE IMAGENS VIA
METODOS Level Set

€cnicas de contornos ativos tém alcangado resultados satisfatérios em problemas de
segmentacdo de imagens. Tais técnicas sdo baseadas em modelos deformdveis em
que uma curva inicial evolui sob a influéncia de forcas até que algum critério de
convergéncia seja satisfeito. Em outras palavras, uma curva inicial se propaga ao longo do

tempo a fim de delimitar uma regido de interesse.

De acordo com Delingette e Montagnat (2001), os algoritmos de contornos ativos podem
ser classificados em explicitos ou implicitos. No primeiro caso, como o préprio nome indica,
os pontos que pertencem a curva siao definidos explicitamente. Também sdo conhecidos por
contornos ativos paramétricos e tém a técnica snake como seu principal representante. Por
outro lado, os contornos ativos implicitos também podem ser denominados por contornos
ativos geométricos e t€m o método level set como principal representante. Nesta categoria,
os pontos da curva sdo obtidos a partir de uma curva de nivel de uma superficie de maior

dimensionalidade.

Uma das principais vantagens em utilizar técnicas de level set se da pelo fato que tal
técnica € capaz de tratar eficazmente mudancgas topoldgicas que, eventualmente, podem surgir
no decorrer da propagacao da curva. Devido a sua eficicia e versatilidade, métodos level set
sdo amplamente utilizados em vdrias dreas das ciéncias como, por exemplo, mecanica dos
fluidos, crescimento de cristais, geometria computacional, ciéncia dos materiais, processamento

de imagens e visao computacional (NAPOLITANO, 2004).

Este capitulo inicialmente introduz a proposta original do método level set que fornece
resultados de segmentacdo bindria. A formulagdo original tem um alto custo computacional e,
portanto, implementagdes rapidas de level set foram propostas por Li et al. (2005), Shi e Karl
(2005), Bresson et al. (2007), Lellmann e Schnorr (2011) e Chambolle, Cremers e Pock (2012).
Porém, estes algoritmos rapidos requerem parametros empiricos para tratar a regulariza¢io da

curva por meio de filtragem passa-baixa. Com isso, neste capitulo, além da introdugdo da
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técnica level set, € proposto um algoritmo rapido de level set que serve como uma alternativa
computacionalmente vidvel para a formulagdo original e para as versoes rapidas e paramétricas

de level set.

3.1 O algoritmo [evel set original

Sendo Z: ® — R? uma imagem, métodos de segmentacdo visam obter um conjunto de N
regides # = {Q;;Q; C O}c(1 n, as quais sdo disjuntas (Q;NQ; = &,i# j) e cobrem o dominio
(Ué\]:IQ,‘ =0).

Em métodos level set, o conjunto de regides # ¢é determinado a partir de solugdes de
modelos variacionais (MUMFORD; SHAH, 1989), em que a energia de um sistema dinamico

¢ minimizada em conformidade com uma fungdo custo (f;).

A teoria de level set formulada por Sethian (1999) € baseada na equagdo de Hamilton-Jacobi
e afirma que uma frente ou curva fechada 5 , como a da Figura 5, se propaga devido a um campo

de velocidades (+F1), em que (£17) € o vetor unitério que € perpendicular a ¢.

Figura 5: Frente ou curva fechada 6 submetida a um campo de velocidades (+F7).

No domino continuo, o movimento de uma frente ¢ : R> x R* — R é consequéncia do

movimento da superficie Y, na qual ¢ estd inserida de acordo com:

¢ (s.t) = {x|y(x,t) =0}, 3.1)

em que s € R? representa as coordenadas da frente ¢, x € R? representa as coordenadas da

superficie y et € R™ é o tempo de evolugdo.

A Figura 6 exemplifica o movimento da frente e da superficie na técnica level set,
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em que as setas indicam a ordem do processo. A partir da frente inicial a(s,t =0)
(superior-esquerdo) a funcdo de level set zero € computada, resultando na superficie inicial
v(x, = 0) (superior-direito), em que ¢ (s,r = 0) = {x|y(x,t = 0) = 0}. Segundo um modelo
de propagacdo, esta superficie evolui ao longo do tempo gerando uma nova superficie y(x,t)
(inferior-esquerdo) e o novo estado da frente pode ser obtido por ¢(s,r) = {x|y(x,7) =0}
(inferior-direito). Assim, em técnicas de level set, uma curva fechada 5 (s,t) é representada
implicitamente como o nivel zero de uma fungio level set y(X,t), a qual consiste de um conjunto
de curvas de niveis que variam de um nivel inferior negativo até um nivel superior positivo. Por

convengdo, considera-se Q) = {x|y(x,7) > 0} e Q, = {x|y(x,7) < 0}.

Transformada da
distincia sinalada

Curva inicial
(st =0) Superficie inicial
y(xt=0)

L
o

Deteccio dos pontos
de cruzamento zero

w(x,t) ¢(s.t)

Figura 6: Processo de evolucdo da técnica level set. A partir de uma curva inicial (3 (s5,0) é computada
uma superficie inicial y(x,0), a qual evolui segundo um modelo de propagacdo a fim de
delimitar uma regido de interesse, que neste caso consiste em uma regido com forma de um
quadrado.

A equacdo que descreve a evolucdo da funcdo level set pode ser obtida derivando
parcialmente a expressdo y(x,t) = 0, da Eq. (3.1), com relacdo ao tempo ¢ e utilizando a

regra da cadeia. Assim, tem-se que:

dydx dy

Ix o + PP 0, (3.2)
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e portanto,

ox Jdy
VyS+ 5 =0, (3.3)

em que V é o operador gradiente espacial. Cada ponto da superficie estd sujeito a uma forga,
normal a curva, que gera um movimento de propagacdo na mesma dire¢do. Tal movimento

pode ser expresso como

ox _,
Y = gn, 3.4)

em que 7 € o vetor normal a superficie dado por

5 \%
=t (35)

V|
Substituindo as Egs. (3.4) e (3.5) na Eq. (3.3) obtém-se a equagdo para evolugao temporal

da funcao level set, dada por

0
S+ vyl =o. (3.6)

No dominio discreto o processo de evolugao pode ser expresso como (SETHIAN, 1999)

y =yt — A (w V), (3.7)

em que y* é a fungio de level set, At é o passo de tempo, y; é a fungio de evolugdo, e 0 operador

|V K| representa a magnitude do gradiente.

Tradicionalmente, l//o ¢ a transformada da distancia sinalada de uma familia inicial de
curvas fechadas ou de uma curva inicial fechada $(s,t = 0), gerando portanto uma superficie
composta por curvas de niveis que variam de um nivel inferior negativo até um nivel superior
positivo, como a superficie conica exemplificada na Figura 6. A cada iteracdo k do processo, a

frente pode ser obtida detectando os pontos do nivel zero desta superficie.

A funcdo de evolugdo da frente é composta por um termo de regularizacdo derivado da
curvatura de w*, um termo de advecgdo, e um termo de propagacio (ou velocidade) F. Como
o termo de adveccdo ndao é comumente usado em aplicagdes de segmentacdo, a funcdo de

evolugdo € definida como

v, =F+ex, (3.8)
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em que € € R é uma constante de normalizagdo, enquanto a curvatura de y* é definida como

VWS 20 Vi + W Y
3 .
(vi+v?)

H

(3.9)

Os indices (x,y) e (xx,yy,xy) na Eq. (3.9) indicam as derivadas centrais de primeira e

segunda ordem de y*, respectivamente.

—

A fim de estabilizar a frente, a velocidade de propagagdo F = ‘2—?, deve minimizar uma

funcao custo f,. de acordo com a equacao diferencial parcial:

dg  9df.
d 9¢

(3.10)

A escolha da velocidade de propagacdo F deve estar diretamente relacionado ao problema
de segmentacdo abordado, e pode ser derivada de propriedades geométricas como as bordas
da imagem e atributos de forma, ou ainda, de propriedades independentes da geometria, como

textura e informagao estatistica da imagem (MARQUES, 2011).

A solugdo geral da Eq. (3.10), para um método level set com duas fases, ou seja, para a

binariza¢do de uma imagem €

F=F(1)+Fk(-1), (3.11)

em que F} e F> sdo as componentes da velocidade de propagacdo. O sinal do vetor normal (7))
define o sentido da componente da velocidade, e portanto quando F(x) > 0, a frente inclui o

ponto x na regido Q e quando F(x) < 0, a frente inclui o ponto x na regido Q;.

A implementagao numérica da Eq. (3.7) é dada por (SETHIAN, 1999)

Y = yf — At[max(F,0)A" +min(F,0)A™ + e |Vy*|], (3.12)

em que AT e A~ sdo computados a partir dos operadores de derivadas a direita e a esquerda
k — (i i k +x —X i q;

de y*. Sendo x = (i, j) um par de coordenadas de y*, os operadores D; e D indicam,

respectivamente, as derivadas a direita e a esquerda em relacdo ao eixo horizontal e sao

calculados por

D =i i~ v (3.13)
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D =i~ vy . (3.14)

Similarmente, os operadores D;;y e Dl-_jy denotam, respectivamente, as derivadas a direita e

a esquerda em relagdo ao eixo vertical e sdo dados por

Dy’ = Wi — Vi, (3.15)
€
D=yl —vi . (3.16)
Finalmente, AT ¢ A~ da Eq. (3.12) sdo definidos por
A" = (max(D;;*,0)* + min(D;;*,0)* + max(D;,0)* + min(D;",0)%)"/2 (3.17)
€
A~ = (max(D};",0)? + min(D;;*,0)* + max(D;,0)* + min(D;*,0)%)'/2. (3.18)

3.2 Modelo de verossimilhanca para evolucao do level set

O teorema de Bayes desempenha um papel importante na solucdo de problemas de
otimizacao, e também fornece um esquema consistente para classificacdo de dados. A Regra
de decisdo de Bayes para problemas de reconhecimento e classificacdo de padrdes pode ser

expressa por (BISHOP, 2006)

zoe>§21
P(z0|Q1)P(Q1) _ P(z0]Q2)P(Q2), (3.19)

20€Q;
em que zo é um pixel a ser classificado, enquanto P(Q) e P(Q;) denotam as probabilidades
a priori para as classes 1 e 2, respectivamente. Para classes equiprovaveis, P(Q1) = P(£,),
a solugdo para o problema de classificagdo é alcancada maximizando a probabilidade de cada
pixel zo pertencer a classe 1 ou a classe 2, ou seja, maximizando as fun¢des densidade de
probabilidade ou fun¢des de verossimilhanga P(zo|Q1) e P(z0|Q3). Esta abordagem se relaciona
com sistemas variacionais, que visam conduzir um sistema para uma condi¢@o estaciondria ao
minimizar ou maximizar um funcional. A aplicacdo do teorema de Bayes para modelagem de

sistemas variacionais ¢ demonstrada em Ayed, Mitiche e Belhadj (2005).
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Neste trabalho, considera-se que as regidoes da imagem seguem uma distribuicdo Normal e
o modelo de verossimilhanga para evolucao do level set apresentado em Mitiche e Ayed (2010)

¢ utilizado para segmentar a imagem. Para o caso de duas regides, o modelo € definido por

2
Z(#|O.p) =Y /Q —logP(6]Q). (3.20)

em que os indices 1 e 2 denotam as classes (ou regides) interna (£2;) e externa (£,),
respectivamente. Z e O foram anteriormente definidos na Sec¢do 3.1. Entdo, o problema
de minimizacdo da Eq. (3.10), para f. = Z(#|0,P), determina uma divisdo da imagem que

maximiza a verossimilhanca.

Assim, a propagacio da frente segue o modelo:

dt ¢ PO|Q)) " '
De acordo com a Eq. (3.11), o modelo de propagacgao para a distribuicdo Normal é
F =1log fy (z0:1,07) 7 —log f.y (203 42,07, (3.22)

em que os parametros (U, 612) e (U, 622) representam as médias e as variancias para as regides

Q1 e Qp, respectivamente.

Dado este termo de propagagao, o algoritmo level set segmenta as imagens com base na
regra de decisdo Bayesiana. Em cada iteracdo k da Eq. (3.7), as fun¢des de verossimilhanca
ou funcdes densidade de probabilidade f 4 da Eq. (3.22), exemplificadas na Figura 7, sdo

computadas com base na média e na variancia de cada regido.
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Figura 7: Exemplo de fungdes de verossimilhanga das regides ; e ; em uma dada iteracdo k do
processo de evolucdo do level set.

A velocidade resultante F' define como a frente se deforma e em qual sentido cada ponto
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desta frente seguird. Um valor de F' positivo indica que a fun¢@o de verossimilhanga de um pixel
7, € maior para a regido Q; do que para a regido Q,, ou seja, P(z(|Q1) > P(z|Q2). Neste caso,
como pode ser observado na Figura 8, a velocidade F' faz com que a frente cresca incluindo o
pixel z;, para a regido Q;. Por outro lado, um valor de F negativo para uma pixel z;; indica que

P(z5|Q1) < P(z|Q2) e a frente inclui o pixel z; para a regido ;.
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Figura 8: Exemplo da propagacio da frente com base na velocidade resultante F.

3.3 Algoritmo rapido de level set proposto

O algoritmo rapido de level set proposto inclui conexdes tedricas entre filtros da mediana,
operadores de morfologia matemadtica e equacdes diferenciais parciais geométricas. Estas
conexodes tedricas foram introduzidas por Caselles, Sapiro e Chung (2000) e estio em
conformidade com estudos de morfologia matematica relatados por Serra (1982) e Serra (1988).
Caselles, Sapiro e Chung (2000) mostraram que o processo de itera¢do do filtro da mediana é
equivalente a resolver a equacdo diferencial parcial geométrica (EDP) dada por (CASELLES;
SAPIRO; CHUNG, 2000)

fy) = AV, (3.23)
em que % é descrito pela Eq. (3.9) e |Vy/| é a magnitude do gradiente.

A formulacao original da técnica level set, dada pela Eq. (3.12), utiliza a EDP da curvatura
para fins de regularizacdo da frente. Como visto na Sec¢do 3.1, o computo de % envolve
derivadas de primeira e segunda ordem, o que é computacionalmente demorado. A fim de
reduzir o custo computacional, implementacdes rapidas de level set foram propostas por Li et

al. (2005), Shi e Karl (2005), Bresson et al. (2007), Lellmann e Schnorr (2011) e Chambolle,
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Cremers e Pock (2012). Porém, estes algoritmos rdpidos requerem parametros empiricos para
tratar a regularizagcdo da curva por meio de filtragem passa-baixa. Com isso, a fim de fornecer
uma solugdo alternativa para estes algoritmos, o algoritmo level set proposto utiliza o filtro da
mediana, que consiste de um filtro ndo paramétrico, para regularizar a frente ao invés de utilizar

a curvatura ¢ .

A principal razao para utilizar o filtro da mediana de forma iterativa para fins de
regularizacdo € que este filtro consegue uma reducao significativa do tempo computacional sem
suavizar o sinal excessivamente. Além disso, o algoritmo rdpido proposto adota o gradiente
morfoldgico para evitar possiveis inconsisténcias ao se calcular derivadas numéricas. Assim, o

algoritmo proposto evolui sob o modelo

k1 — gk A [max(F,o) (W & E)— min(F,0)(y* & E)] 7 (3.24)

em que Y; refere-se a superficie ndo regularizada e E € um elemento estruturante com forma
de disco de raio 1. Os operadores @ e © representam as operagdes morfoldgicas de dilatagao
e erosdo, respectivamente. O raio do elemento estruturante pode ser ajustado. Porém, raios
de valores maiores do que 1 causam excessivo borramento do gradiente morfologico. Apds o

computo de 5, a superficie é regularizada por

Y1 = MedFilty [ 5“} : (3.25)

em que o operador MedFilty[-] indica uma filtragem mediana com uma vizinhanca de
conectividade 4. O filtro é computado em uma vizinhangca com 4 conexdes, como na
regularizacdo cldssica por curvatura, que € resolvida pela utilizagdo de derivadas verticais e
horizontais. Em compara¢do com um filtro da mediana de conectividade 8, MedFilt; melhora
a acurdcia do método e a deteccdo de pontos de alta curvatura. Além do mais, um kernel de

vizinhancga 4 reduz o custo computacional na aplicacdo do filtro da mediana.

O processo de segmentacdo por meio da técnica level set ndo envolve diretamente a
imagem, mas um modelo de propagacao F derivado das propriedades da imagem (MARQUES,
2011). Nesta dissertacdo, F' € computado com base no modelo de verossimilhanga descrito na
Secdo 3.2, sendo que F e a fungdo de level set w* sio matrizes com as mesmas dimensoes
da imagem. Na técnica level set proposta, ao contrdrio da técnica original que utiliza a
transformada da distancia sinalada de um estado inicial 5 (5,0), o processo € inicializado com

uma superficie ou funcao level set zero, dada por (ZHU et al., 2007)



3.3 Algoritmo rdpido de level set proposto 47

1, xeQ
vo(x) = 0, x€¢(s,0) (3.26)
—1, xeQ,

em que Q; e Q, sdo as regides interna (foreground) e externa (background) da frente inicial
6 (5,0), respectivamente. Como na abordagem tradicional, a regido interna desta superficie pode
ser composta por um Unico elemento ou por varios elementos desconectados, 0s quais podem
se unir ou se dividir durante a evolugdo, a fim de delimitar a regido de interesse. A Figura 9
ilustra dois exemplos de level set zero em que (E(s,O) estd em vermelho, ; em branco e ; em
preto. A Figura 9a mostra um level set zero em que | € composto por apenas um elemento e a

Figura 9b exibe um level set zero em que ] é composto por varios elementos desconectados.

(@) (b)

Figura 9: Exemplo de dois possiveis estados da superficie inicial ou level set zero: (a) com apenas um
elemento; e (b) com varios elementos desconectados.

Um level set zero formado por varios circulos distribuidos uniformemente, como o da
Figura 9b, normalmente € utilizado quando ndo se tem uma segmentacao prévia da regido de
interesse e pode ser utilizado para detectar diferentes tipos de objetos, independente de formato,
posi¢ao e tamanho. Porém, vale ressaltar que o uso de uma segmentacdo prévia da regidao de

interesse como level set zero faz com que o processo convirja mais rapido.

A Figura 10 mostra a segmentacdo de uma imagem sintética contaminada artificialmente
com ruido Gaussiano. A Figura 10a mostra o histograma da imagem ruidosa e a Figura 10b
mostra a imagem ruidosa e a frente inicial. As Figuras 10c-10g ilustram estdgios intermedidrios
do processo de segmentacdo. Os resultados finais obtidos pelo método ripido de level
set proposto e pelo método level set original sdo apresentados nas Figuras 10h e 10i,
respectivamente. Ambos os métodos foram executados com um passo de tempo Ar = 0,5 e com
parametros da distribuicao Normal tt; =90 e up, = 170, os quais foram estimados visualmente
no histograma da imagem enquanto que as variincias 612 e 622 foram calculadas durante as

iteragdes. Adicionalmente, o0 método original utilizou uma constante de normalizacio € = 0,5.
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Figura 10: Segmentacio utilizando a técnica level set: (a) histograma da imagem ruidosa; (b) imagem
ruidosa e frente inicial; (c)-(g) estagios intermedidrios do processo de segmentacao; e (h)-(i)
resultados finais obtidos pelo level set proposto e pelo level set original, respectivamente.
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Como pode ser observado na Figura 10, ambos os métodos alcangaram resultados similares.
No entanto, o tempo de computacdo do método proposto foi de 5,27 s, enquanto que o método

original levou 40,65 s para segmentar a imagem.

3.4 Conclusao do capitulo

Neste capitulo, primeiramente foi introduzido o algoritmo level set original que alcanca
resultados satisfatdrios em problemas de segmentacdo de imagens. A formulacdo original tem
um alto custo computacional e portanto, neste capitulo, também foi proposto um algoritmo
rapido de level set baseado no filtro da mediana. Desde que este algoritmo apenas gera
resultados de segmentacdo bindria, o proximo capitulo apresenta uma adaptacdo do level set
proposto para segmentar imagens com vdrias regides. Adicionalmente, o capitulo seguinte

apresenta um método para inicializar o método level set de forma adequada.
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CapriTULO 4

SEGMENTACAO HIERARQUICA POR
MEIO DA ANALISE MULTIESCALA DE
HISTOGRAMAS

o capitulo 3 foi introduzida a teoria de level set, além da proposta de um algoritmo
rapido, que evita a solugdo tradicional por equagdes diferenciais e regularizacdo
por curvatura. Neste capitulo sdo apresentadas duas propostas. Primeiramente,
um método para inicializacdo da superficie de level set, baseado na andlise multiescala do
histograma da imagem. Por fim, uma adaptacdo do método level set bindrio para segmentagcao

de multiplas regides, por meio de uma abordagem hierarquica.

4.1 Deteccao de grupos para inicializacao do level set

Algoritmos de segmentacdo de imagens que requerem informacdo sobre o nimero de
grupos e seus centrdides sdo propensos a fornecer diferentes resultados, se os centréides forem
escolhidos de forma aleatdria. Assim, sem uma estimativa adequada dos centrdides iniciais, a
abordagem mais provdvel para alcancar resultados de segmentacao satisfatorios € agrupar os

pixels da imagem em vdrias iteracoes.

A fim de iniciar de forma adequada o algoritmo level set, proposto no Capitulo 3, sem
obter informagdes dos grupos aleatoriamente, € proposto um algoritmo eficiente para estimar
grupos de uma imagem (ou regido). Inspirado por Paula Jr. et al. (2012), o algoritmo estima o
numero de grupos e seus centréides de acordo com os picos que sdo identificados no histograma
da imagem. Adicionalmente, o método detecta picos em diferentes escalas do histograma que

apontam para os grupos dominantes da imagem.

Os passos do método proposto sdo apresentados na Figura 11. Primeiramente, o histograma
original € suavizado sucessivamente para eliminar pequenas varia¢des, por meio de um filtro

Gaussiano 1-D. Em seguida, o histograma suavizado Wy na Figura 1la é decomposto e
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correlacionado com o primeiro nivel de coeficientes de detalhes da wavelet a trous Wi. A
correlagdo na Figura 11b € dada por: corrg = Wy - Wi (PAULA JR. et al., 2012). O sinal
de correlacdo € entdo comparado com o mddulo do primeiro nivel de coeficiente de detalhes
wavelet e os pontos que satisfazem a condi¢do corry > |W;| sdo mapeados no sinal filtrado,
como a Figura 11c mostra. Cada conjunto de pontos na vizinhanca de um pico representa um
grupo, os quais sao utilizados para estimar os centréides. Como o processo de suavizacao do

histograma desloca os picos, os centréides sao estimados no histograma original como sendo o

ponto de maximo de cada conjunto de pontos, como a Figura 11d ilustra.
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Figura 11: Deteccao de grupos: (a) histograma suavizado; (b) sinal de correlacdo; (c) grupos detectados
indicados por (x); e (d) histograma original com indica¢do dos centréides dos grupos (o).

Portanto, o algoritmo detector de grupos segue os seguintes passos:

1. obter o histograma da imagem;

2. suavizar sucessivamente o histograma original aplicando um filtro Gaussiano 1-D;
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3. decompor o histograma suavizado (W) usando o algoritmo & trous;

4. correlacionar o sinal suavizado com o primeiro nivel de coeficientes de detalhes da wavelet

a trous (Wy), em que a correlagdo é dada por corrg = Wy - Wy;
5. mapear no sinal filtrado pontos que satisfazem a condigdo corrg > |Wj|;
6. considerar cada conjunto de pontos na vizinhanca de um pico como um grupo;

7. estimar os centrdides, no histograma original, como sendo o ponto de maximo de cada

conjunto de pontos.

A filtragem Gaussiana atribui a0 método uma caracteristica multiescala devido ao fato que
diferentes niveis de suavizacdo produzem diferentes resultados na detec¢ao dos grupos. Neste
trabalho, foi considerada uma janela Gaussiana 1-D com comprimento L = 66 (GONZALEZ;
WOODS, 2002), em que ¢ € o valor do desvio padrao. Assim, essa representacdo espago-escala
tem apenas um parametro. A Figura 12a apresenta um histograma original e a Figura 12b sua
versdo filtrada com ¢ = 2 em que 8 grupos foram detectados. Na Figura 12¢ o histograma

original foi filtrado com ¢ = 3 e 4 grupos foram detectados.
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Figura 12: Deteccdo de grupos utilizando diferentes niveis de suavizagdo: (a) histograma original e em

(b) e (c) suas versdes suavizados com 0 = 2 e ¢ = 3, respectivamente.

Como pode ser observado na Figura 12, conforme o valor de 6 aumenta o nimero de

grupos diminui. Assim, neste trabalho € proposto que o valor de ¢ seja inicializado com 1,
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e entdo incrementado automaticamente com passo 1 até que o algoritmo detecte dois grupos
somente, em que seus centrdides servirdo como parametro de entrada para o algoritmo level set.

Isso garante que o algoritmo level set sempre convirja para o mesmo resultado.

O algoritmo répido de level set, proposto no Capitulo 3, também requer para sua
inicializa¢do uma superficie inicial (ou level set zero). Esta inicializa¢do consiste em uma matriz
de mesmas dimensdes da imagem composta por duas regides (background e foreground), sendo
que o limite entre estas regioes representa a curva de propagacao. A Figura 9 exemplifica dois

possiveis estados da superficie inicial.

Neste trabalho, a superficie inicial do level set € obtida aplicando uma limiarizagdo na
imagem, em que o valor de limiar € o ponto médio entre os dois centrdides detectados, como a
Figura 13b ilustra. Assim, a regido do background é formada pelos pixels cujos niveis de cinza
estdo acima do valor de limiar, enquanto a regido do foreground € composta pelos pixels cujos
niveis de cinza estdo abaixo ou sdo iguais ao valor de limiar. A Figura 13c mostra a superficie

inicial obtida a partir de uma limiarizacdo da imagem da Figura 13a.
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Figura 13: Obtencio da superficie inicial do level set: (a) imagem em niveis de cinza; (b) histograma da
imagem com os dois centréides detectados, indicados por (o), e com o valor de limiar; e (c)
superficie inicial obtida por meio de uma limiarizagao.
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Como mencionado no Capitulo 3, € assumido que as regides da imagem seguem uma
distribuicdo Normal e portanto o valor de limiar sugerido n@o indica necessariamente uma
divisdo correta entre as duas regides, uma vez que os dados das mesmas podem ter desvios
padroes diferentes. Porém, o resultado da limiarizagdo fornece uma superficie inicial mais
proxima do resultado desejado, o que faz com que o algoritmo level set convirja em poucas

iteragoes.

4.2 Implementacao hierarquica da técnica level set

Algoritmos de agrupamento dividem uma amostra de dados em um ntimero de grupos
predefinido. Em imagens do teste de Papanicolau, devido a fatores que incluem sobreposi¢ao
de células, coloracdo inconsistente, baixo contraste e células inflamadas, nem todas as imagens
apresentam as trés principais regides (nucleo, citoplasma e fundo) claramente definidas. Por
exemplo, algumas regides do citoplasma, cujos pixels apresentam niveis de cinza mais baixos,
podem ser agrupadas como regides de nucleos. Por outro lado, algumas regides do nucleo
com valores mais altos de niveis de cinza podem ser agrupadas como regides do citoplasma.
Para obter resultados satisfatorios, algumas imagens precisam ser segmentadas em mais de trés
grupos, ou seja, o conhecimento do nimero de grupos da imagem € necessario, € configura um

problema desafiador.

Assim, € proposta uma abordagem hierarquica com base no algoritmo rapido de level set
bindrio, proposto no Capitulo 3, para segmentar imagens com células cervicais. A abordagem
proposta segmenta recursivamente uma regiao em duas novas regides, comeg¢ando da imagem
completa. Em cada passo do processo hierdrquico, o algoritmo detector de grupos, descrito na
Secao 4.1, € utilizado para estimar o numero de grupos da atual regido € uma nova divisao €
efetuada apenas se dois ou mais grupos sdo detectados. O processo de segmentacdo termina
quando ndo for mais possivel realizar divisdes, ou seja, quando o nimero de grupos em todas

as regides obtidas for igual a um.

Adicionalmente, a fim de identificar os nicleos, em cada passo do processo hierarquico,
quatro caracteristicas das regioes segmentadas sdo computadas. A intensidade dos pixels dos
nucleos pode variar devido a possiveis mudancgas causadas pelo HPV, coloragdo inconsistente e
por sobreposicdes das células, ou seja, podem estar em diferentes grupos na imagem. Porém,
comparadas as regides do fundo e do citoplasma, as regides dos nicleos sao menores, mais
escuras e circulares. Baseado nestas observacdes, o algoritmo identifica os nicleos com base

em limiares das seguintes caracteristicas:



4.2 Implementacdo hierdrquica da técnica level set 55

1. édrea (A,);
2. circularidade (C,);
3. média dos pixels (i, );

4. diferenca entre as médias dos pixels de um segmento e de sua vizinhanga (D).

Os valores dos limiares foram obtidos a partir das verdades terrestres das imagens e
empiricamente ajustados para cada banco de dados de imagens utilizados nos experimentos
no Capitulo 5. Sabendo que cada regido obtida pode ser composta por um ou mais segmentos
separados, as caracterisricas A,, C,, U, € D, sdo computadas para cada segmento n de uma

regido.

A caracteristica A, indica o nimero total de pixels de um segmento. Para que um segmento
seja considerado como nicleo, o valor de sua caracteristica A, deve estar entre um intervalo de

minimo e maximo valor (A, < An < Ajnax)-

A caracteristica C,, € computada como

4mA,
Cn = P2 )
n

em que P, indica o perimetro. Os valores de circularidade C,, variam entre O e 1, sendo que o

(4.1)

valor 1 corresponde a um circulo perfeito. Assim, a medida C,, para um segmento de nicleo
deve ser maior que um valor de minima circularidade (C, > C;,). A caracteristica U, indica
a intensidade média dos valores dos pixels de um segmento. Em relac@o a essa caracteristica,
um segmento € considerado nicleo se sua caracteristica U, for menor que um valor maximo

estabelecido (U, < Wnax)-

Alguns segmentos obtidos da regido do citoplasma se assemelham com segmentos de
verdadeiros nucleos, tendo suas caracteristicas A,, C, e U, dentro dos limiares estabelecidos.
No entanto, esses falsos nuicleos sdo mais claros ou pouco mais escuros do que a sua
vizinhanca. Considerando o fato que, localmente, os nicleos sdo sempre mais escuros do que
seu citoplasma, a caracteristica D, = U,;; — l,, € utilizada para informar o grau de disparidade
entre a média dos pixels do segmento e a média dos pixels de sua vizinhanca (L,;;), sendo que a
vizinhanca é determinada dentro do minimo retangulo que contém o segmento (bounding box),
como a Figura 14 mostra. Portanto, dada a ordem da subtragcao, um verdadeiro nicleo deve ter

D, com valor positivo € maior que um valor minimo de disparidade (D,, > D,ip).

Cada segmento identificado como ntcleo é considerado como uma nova regiio no processo

e caso esta regido apresente dois ou mais grupos, uma nova divisdo € realizada. Uma das novas
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(a) (b) (0

Figura 14: Obten¢do da regido de vizinhanca: (a) contorno do segmento; (b) contorno do minimo
retdngulo que contém o segmento (bounding box); e (c) vizinhanca que consiste da regido
dentro do bounding box que ndo contém a regido do segmento.

regides obtidas também pode ser identificada como nticleo e assim, nestes casos, € considerado
o nucleo que tiver a maior circularidade, como a Figura 15 ilustra. Isto faz com que alguns
nucleos que ndo apresentam contornos precisos, sejam submetidos a um refinamento de seu

resultado.

(@) (b)

Figura 15: Refinamento do resultado de um niicleo: (a) primeiro niicleo identificado; e (b) segundo
nucleo identificado, com uma maior circularidade, obtido a partir da divisdo do primeiro
nucleo.

A Figura 16 mostra o processo de segmentacdo hierdrquica. O procedimento principal
¢ ilustrado na Figura 16a, em que a regido externa a curva e os segmentos da regido
interna a curva, obtidos a partir da primeira divisdo (segmenta¢do da imagem completa), sao
recursivamente divididos em novas regides. Os dois testes usados como critério de divisdo e

identificac@o dos nucleos sao apresentados na Figura 16b.

A Figura 17 exemplifica as divisdes recursivas da imagem utilizada no processo da
Figura 16. Neste exemplo, a regido de toda a massa citoplasmatica foi obtida adequadamente
na primeira divisdo. Porém, em algumas imagens, os pixels mais externos do citoplasma sao
agrupados juntamente com os pixels do fundo da imagem. Nestes casos, a regido externa a
curva geralmente apresenta dois ou mais grupos € uma nova divisdo € efetuada, em que os
pixels restantes dos citoplasmas sdo delimitados pela curva. Portanto, de uma forma geral, a
massa citoplasmatica consiste da unido de todos os segmentos internos a curva, que nao sao

nucleos, obtidos no processo hierdrquico.
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Figura 16: A abordagem hierarquica proposta: (a) procedimento principal baseado em uma
segmentacio recursiva das regides obtidas a partir da primeira divisdo; e (b) os dois testes
usados como critério de divisdo e identificacdo dos niicleos.



4.2 Implementacdo hierdrquica da técnica level set 58

©

Regido externa a curva (fundo) Segmentos da regido interna a curva

Unié&o dos segmentos internos ® .
a curva que ndo sao nucleos (]

Massa citoplasmaética Ncleos identificados

Resultado final

Figura 17: Exemplo de divisdes recursivas das regides obtidas a partir da primeiro divisdo da imagem
da Figura 16, em que as regides em branco nao sio consideradas nas divisdes.
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4.3 Conclusao do capitulo

Neste capitulo foi proposto um algoritmo multiescala para estimar informagdes de grupos
de uma imagem, a fim de automatizar a inicializacdo do método level set. Em seguida,
foi apresentada a principal contribuicdo desta dissertacdo, que consiste de uma abordagem
hierarquica baseada no algoritmo rapido de level set, proposto no Capitulo 3, para segmentacao
de imagens com células cervicais. A abordagem hierdrquica proposta ndo é adequada para
detectar os citoplasmas individualmente em aglomerados de células cervicais sobrepostas. No
entanto, a regido de toda a massa citoplasmatica e as regides individuais dos nucleos, tanto
em células isoladas como em células sobrepostas, sdo segmentadas de forma efetiva pela

abordagem proposta.

O proximo capitulo apresenta os resultados experimentais desta dissertagdo, além de uma
andlise comparativa entre a abordagem hierdrquica proposta e outros métodos de segmentagao
de células cervicais existentes na literatura. Os experimentos sdo realizados em imagens de
dois bancos de dados publicos com células cervicais, e para avaliar os resultados sao utilizadas

medidas que indicam a detec¢do do objeto segmentado e a acurdcia da segmentacgao.
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CAPITULO 5

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

ste capitulo apresenta os resultados de uma avaliacdo comparativa do algoritmo

level set hierarquico, proposto no Capitulo 4 e aqui nomeado por LSH,

com outros trés métodos de segmentacdo de células cervicais apresentados
na literatura (LU; CARNEIRO; BRADLEY, 2015; CHANKONG; THEERA-UMPON;
AUEPHANWIRIYAKUL, 2014; LI et al., 2012). Os experimentos foram realizados em
imagens digitais do exame de Papanicolaou contendo uma tnica célula cervical e em imagens
com vdrias células cervicais de dois bancos de dados publicos. Para avaliar a segmentacao das
regides sao utilizadas medidas que indicam a detec¢dao do objeto segmentado e a acuricia da
segmentacdo. Assim, primeiramente sao apresentadas as medidas de avaliacdo utilizadas e em
seguida os resultados experimentais obtidos em cada banco de dados de imagens. Todos os
experimentos foram realizados em um processador Intel Core i5 com 3,2 GHz e 8 Gb RAM,

usando a linguagem MATLAB.

5.1 Medidas de avaliacao

5.1.1 Medidas baseadas em objeto

A fim de fornecer uma andlise quantitativa da detec¢do dos ntcleos, assim como em Lu,
Carneiro e Bradley (2015), foi utilizado um critério baseado em objeto proposto por Gengtav,
Aksoy e Onder (2012). Segundo esse critério, um niicleo segmentado é identificado como
detectado corretamente se pelo menos T por cento deste objeto sobrepde o nucleo da verdade
terrestre e vice-versa, isto &, #{Ngs N\ Nrer } /#{Nrs} > 7 ¢ #{Nrs "\ Nger } /#{Ngrer} > 7, em
que Ngs indica o objeto do resultado da segmentacdo, Nggr indica o objeto da imagem de

referéncia ou verdade terrestre e #{-} denota o nimero de pixels de uma regido.

As medidas precisdo (PREg) e revocagdo (REVp) baseadas em objeto também foram

computadas, respectivamente, como
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Ntumero de objetos detectados corretamente
PREy =

5.1
Ntumero de todos ob jetos segmentados .1

Niimero de objetos detectados corretamente

REV, = (5.2)

Niimero de todos objetos na verdade terrestre

5.1.2 Medidas baseadas em pixel

Adicionalmente, para cada nucleo identificado como detectado corretamente, foram
calculadas as medidas precisdo (PREp) e revocacdo (REVp) baseadas em pixel (GENCTAV;
AKSOY; ONDER, 2012):

VP
PREp = —— - 53
P=VvP+FP (5-3)
Rm@:—lflﬁ (5.4)
VP+FN

em que VP (verdadeiro-positivo) é o numero de pixels segmentados corretamente, FP
(falso-positivo) € o nimero de pixels segmentados que ndo estdo na verdade terrestre € FN
(falso-negativo) € o nimero de pixels na verdade terrestre que ndo estdo no resultado da

segmentacdo. A Figura 18 ilustra as regidoes onde VP, FP e FN sdo computadas.

INREF Nrs

FN

Figura 18: Regides onde VP, FP e FN sdo computadas.

Neste trabalho, também foi utilizada a medida baseada em pixel Zijdenbos similarity index
(ZSI) (ZIJIDENBOS et al., 1994), também conhecida como coeficiente de similaridade Dice,

que € definida como
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#{NREF ﬂNRS} _ 2VP
#{Nger} +#{Ngs} 2VP+FP+FN’

em que #{-} denota o nimero de pixels de uma regido.

ZSI =12

(5.5)

Diferente das outras medidas baseadas em pixel, a medida ZS7 inclui tanto F'P quanto FN e
portanto, esta medida foi utilizada como um indicador da acurécia do resultado de segmentagdo.
De acordo com Zijdenbos et al. (1994), um valor de ZSI maior que 0,7 indica uma concordancia

adequada entre as regides do resultado de segmentagdo e da verdade terrestre.

5.2 Experimentos no banco de dados com imagens EDF

O banco de dados de imagens introduzido em Lu, Carneiro e Bradley (2015) contém 16
imagens, as quais foram obtidas de diferentes campos de visao (Fields of View, FOV) de quatro
amostras de citologia cervical. Estas amostras foram preparadas usando a tecnologia AutoCyte

PREP (BISHOP et al., 1998), que gera amostras com aproximadamente 20 um de espessura.

As imagens possuem uma resolucdo de aproximadamente 0,185 um por pixel e foram
capturadas por uma camera digital de quatro mega-pixels em um microscopio Olympus BX40
com uma objetiva 40x. Esta objetiva tem uma abertura nimerica de 0,75, que permite uma
profundidade de campo de aproximadamente 1 um. Com isso, para cada FOV foi obtida uma
pilha com 20 imagens, em diferentes planos focais, sendo que a separagao da profundidade focal
entre cada imagem € de 1 um. Em seguida, foi utilizado um algoritmo baseado na transformada
wavelet (BRADLEY; BAMFORD, 2004) para converter as 20 imagens de uma pilha em uma
unica imagem EDF (Extended Depth of Field), em que todas as células estdo em foco. A
vantagem disso € que os algoritmos computacionais de segmentacdo podem ser aplicados em
uma unica imagem ao invés de um pilha de imagens. As Figuras 19a e 19b ilustram duas
imagens de uma mesma pilha em que vérias células cervicais estdo fora de foco e a Figura 19c

mostra a respectiva imagem EDF.

Além das 16 imagens EDF, em que existe um total de 645 células cervicais, este banco
de dados também fornece as verdades terrestres dos nucleos para todas as imagens, as quais
foram segmentadas manualmente por especialistas. A Figura 19d mostra a verdade terrestre
dos nucleos da imagem EDF da Figura 19¢. No entanto, este banco de dados nao disponibiliza
as verdades terrestres das massas citoplasmadticas e, portanto, foi realizada uma avaliacdo

quantitativa apenas da segmentacao dos nucleos.
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Figura 19: (a)-(b) Imagens, de uma mesma pilha, com vérias células cervicais fora de foco; (c) imagem
EDF em que todas as células cervicais estdo em foco; e (d) a verdade terrestre dos nicleos
da imagem EDF.

Todas as imagens EDF possuem dimensdes de 1024 x 1024 pixels e estdo em escala de
cinza. A fim de melhorar o constraste, os valores dos pixels de cada imagem foram linearmente
normalizados entre 0 e 255, antes de aplicar o método hierarquico proposto. Para identificar
os nucleos neste banco de dados de imagens, o método proposto utilizou os seguintes limiares:
100 <A, < 1200; C, > 0.5; u, < 175; e D, > 35, em que estes valores foram obtidos a partir das
verdades terrestres das imagens e empiricamente ajustados. Apds o processo de segmentagao,
os segmentos identificados como nicleo que tocam a borda da imagem foram eliminados, visto

que os especialistas que produziram as verdades terrestres ndo consideraram esses nucleos.

Os resultados de segmentacdo obtidos pelo método proposto foram comparados com os
resultados alcancados pelo algoritmo introduzido por Lu, Carneiro e Bradley (2015), o qual foi
projetado para segmentar as 16 imagens EDF deste banco de dados. Além disso, € importante
mencionar que nos experimentos foi utilizado o cédigo!, em linguagem Matlab, disponibilizado

publicamente pelos referidos autores.

Como mencionado no Capitulo 2, o algoritmo proposto por Lu, Carneiro e Bradley (2015)
segmenta toda a massa citoplasmatica e em seguida segmenta os nucleos. Assim, inicialmente
uma imagem com superpixels € gerada com o uso do algoritmo quick shift (VEDALDI;
SOATTO, 2008) e as bordas desta imagem sao extraidas. Para todos os segmentos de bordas
conectados sdo obtidos os respectivos convex hulls que servem como uma segmentacao inicial
da massa citoplasmaética. Para obter os contornos finais, os autores realizam uma classificacao
bindria com base na maximiza¢do de verossimilhanca em que as classes (ou regides) sdo a

massa citoplasmatica e o fundo da imagem.

Em uma etapa posterior, o método Maximally Stable Extremal Regions (MSER) (MATAS

et al., 2004) ¢é utilizado para detectar componentes conectados estdveis, os quais representam

1Cédigo: https://github.com/luzhi/cellsegmentation_TIP2015.
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segmentos candidatos a nucleos. Estes segmentos sdo refinados com a técnica level set (LI et
al., 2010) e os verdadeiros segmentos de nucleos sdo identificados com base em limiares das
seguintes caracteristicas: excentricidade, drea, média dos valores dos pixels e a relacdo entre
a area do segmento e a area da regido da massa citoplasmatica que o segmento esté inserido.
A Figura 20 apresenta os passos deste algoritmo de segmentacdo de células. Neste trabalho,
este algoritmo é refenciado por MSER-LS, visto que os seus autores utilizaram a técnica MSER

para segmentar os nucleos e a técnica level set para refinar os resultados.

Imagem EDF Inicio
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Fim Resultado final

Figura 20: Passos do algoritmo de segmentacdo de células proposto por Lu, Carneiro e Bradley (2015),
aqui refenciado por MSER-LS.
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A Figura 21 mostra os resultados obtidos pelo método proposto e pelo método MSER-LS
em termos de detecc@o de niicleo baseada em objeto. Na Figura 21a sao apresentados os valores
da medida REV, e na Figura 21b sdo exibidos os valores da medida PREp, em que ambas as

medidas foram calculadas para valores do limiar de sobreposicao 7 de 0,4 a 0,9.

1, 1,0
0,9 0,97
|
e 0,8 wo 0,8
o o
| o
o 0,7 1 0,7t
S 2
o 0,6 8 0,61
s o
x 0,5 a 0,5
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—e— [ SH —e— | SH 1
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@ (b)

Figura 21: Avaliacdo baseada em objeto: (a) valores da medida revocagcdo (REVy); e (b) valores da
medida precisdo (PREy).

A medida REV pode ser entendida como a taxa de acertos dos nicleos segmentados e
portanto, expressa em porcentagem o numero de nucleos detectados corretamente, segundo
o critério apresentado na Secdo 5.1. Nota-se na Figura 21a que os valores da medida REV,
obtidos pelo método proposto sdo maiores que os valores alcancados pelo método MSER-LS,
para todos os valores do limiar de sobreposi¢ao 7. Isto se deve ao fato que o método proposto
mostrou-se mais efetivo em segmentar nicleos localizados em regides da imagem com um baixo

contraste entre o niuicleo e seu citoplasma, principalmente em regides escuras.

Diferente da medida REV(, que considera apenas o nimero de nicleos detectados
corretamente, a medida PRE também leva em conta o nimero de falsos nucleos que foram
segmentados. Em relacdo a esta medida, o método proposto também apresentou um melhor
desempenho para todos os valores de 7, como pode ser observado na Figura 21b. A razdo para
isto € que, além de ter obtido um nimero maior de nucleos detectados corretamente, 0 método
proposto segmentou menos falsos nucleos. A Figura 22 ilustra resultados de segmentagdo de

imagens utilizadas nos experimentos.

A Tabela 2 apresenta os valores das médias u e dos desvios padroes ¢ das medidas baseadas
em pixel PREp, REVp e ZSI, as quais foram calculadas apenas dos resultados de segmentacdo
dos nucleos que foram identificados como detectados corretamente. Os valores em negrito

indicam os melhores resultados em cada valor de 7.
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Figura 22: (a)-(d) Resultado final da segmentagdo de imagens EDF, da esquerda para a direita: a
verdade terrestre; resultados do algoritmo proposto; e resultados do algoritmo MSER-LS,
respectivamente.
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Tabela 2: Comparacio da segmentacdo dos nicleos nas 16 imagens EDF.

Limiar () Algoritmo Uprg, &= Opre, MREV, = OREV, Hzsi £ Ozsy
0.4 LSH 0,89 4 0,09 0,96 = 0,07 0,92 £ 0,06
’ MSER-LS 0,96 + 0,06 0,89 0,09 0,92 £ 0,06
0.5 LSH 0,90 4 0,08 0,96 = 0,06 0,92 £ 0,05
’ MSER-LS 0,96 + 0,06 0,89 + 0,09 0,92 + 0,05
0.6 LSH 0,90 4 0,08 0,96 = 0,06 0,93 + 0,04
’ MSER-LS 0,96 & 0,06 0,90 £ 0,08 0,92 £+ 0,05
0.7 LSH 0,91 4+ 0,07 0,96 = 0,05 0,93 + 0,03
’ MSER-LS 0,97 £+ 0,05 0,90 0,07 0,93 + 0,04
0.8 LSH 0,92 4+ 0,05 0,97 + 0,04 0,94 + 0,02
’ MSER-LS 0,97 £+ 0,04 0,92 +0,05 094 + 0,03
0.9 LSH 0,95 4+ 0,03 0,97 + 0,03 0,96 + 0,01
’ MSER-LS 0,97 £+ 0,02 0,95 +0,03 0,96 = 0,01

Devido ao maior nimero de F P obtido pelo método proposto, os valores da medida PREp
do método MSER-LS foram todos superiores, como pode ser observado na Tabela 2. Por outro
lado, os valores da medida REVp do método proposto foram todos superiores e isto foi devido
ao maior nimero de F'N que o método MSER-LS apresentou. Em outras palavras, tendo como
base os contornos da verdade terrestre, os contornos dos resultados de segmenta¢ao do método

proposto sao mais externos enquanto que os do método MSER-LS sdo mais internos.

As medidas PREp e REVp avaliam a segmentacao considerando o nimero de FP e FN,
respectivamente. Ja a medida ZS/ leva em conta tanto F'P quanto F'N, o que possibilita avaliar a
acurdcia da segmentacdo. Com excecao dos resultados para 7 = 0,6, em que o método proposto
foi superior, para todos os outros valores de T os métodos apresentaram resultados da medida
ZSI similares, como a Tabela 2 mostra. Apesar da similaridade na acuracia dos resultados de
segmentacdo dos métodos, vale mencionar que o método proposto foi superior em termos de
deteccao de nicleos baseada em objeto. Além disso, o tempo computacional médio do método
proposto foi de 31,62 s, enquanto o do método MSER-LS foi de 36,56 s.

5.3 Experimentos no banco de dados Herlev

O banco de dados Herlev (JANTZEN; DOUNIAS, 2006) contém 917 imagens e foi
coletado pelo Departamento de Patologia do Hospital da Universidade de Herlev, Denmark.
A partir de amostras de citologia cervical (exame de Papanicolaou) especialistas capturaram
imagens com apenas uma célula cervical utilizando uma camera digital e um microscopio
com uma resolucdo de 0,201 um por pixel. Especialistas classificaram cada célula em 7

classes, a saber: 1-escamosa superficial, 2-escamosa intermedidria, 3-colunar, 4-displasia leve,
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S-displasia moderada, 6-displasia severa e 7-carcinoma in situ. As imagens possuem diferentes
tamanhos, sendo que o tamanho médio das imagens é de 140 x 156 pixels. Este banco de
dados fornece as verdades terrestres do nicleo e do citoplasma para todas as imagens, as quais

foram segmentadas por especialistas. A Figura 23 apresenta imagens das 7 classes com suas

(b)

Figura 23: (a) Imagens do banco de dados Herlev, da esquerda para a direita: 1-escamosa superficial,
2-escamosa intermedidria, 3-colunar, 4-displasia leve, S-displasia moderada, 6-displasia
severa e 7-carcinoma in situ, respectivamente; e (b) as verdades terrestres das imagens.

respectivas verdades terrestres.

Visto que no exame de Papanicolaou as células se dispdem préximas umas as outras, em
imagens deste banco de dados € possivel encontrar regides de nucleos e citoplasmas de células
vizinhas a célula considerada, como mostra a Figura 23a. Em relacdo ao citoplasma, fragmentos
desta regido de células vizinhas podem ou nao sobrepor a célula considerada, sendo que na
maioria das imagens estes fragmentos apresentam-se de forma sobreposta. Além do mais,
muitas imagens deste banco de dados ndo apresentam o citoplasma completo, principalmente
imagens das classes displasia moderada, displasia severa e carcinoma in sifu. Apesar dos
possiveis fragmentos de células vizinhas, este banco de dados disponibiliza somente as verdades
terrestres do nicleo e do citoplasma da célula mais centralizada na imagem, como a Figura 23b

ilustra.

Com isso, para uma avaliacdo quantitativa da segmentagdo do nidcleo, como em Li et
al. (2012), foi adotado o segmento de nucleo do resultado da segmentagdo que sobrepde o
nucleo da verdade terrestre. Diferente da avaliacdo da segmentacdo do nicleo em que todas as
imagens foram utilizadas, na avaliacdo da segmentacdo do citoplasma foram utilizadas apenas
65 imagens as quais apresentam o citoplasma completo e sem sobreposi¢cao, como em Li et al.
(2012).

As imagens do banco de dados Herlev estdo no sistema de cores RGB, isto €, cada
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pixel da imagem € representada por um vetor composto por trés componentes. Cada um
destes componentes é um valor entre 0 e 255 o qual indica um tom das cores vermelha (R
- red), verde (G - green) e azul (B - blue). Assim, antes de aplicar o método hierarquico
de segmentacdo proposto, essas imagens foram convertidas para escala de cinza e, a fim de
melhorar o contraste, as imagens foram linearmente normalizadas entre 0 e 255. Durante o
processo de segmentagdo hierdrquica, o método proposto identificou os nicleos com base nos
seguintes limiares: 355 < A, < 10800; C,, > 0.2; u,, < 125; e D,, > 35, os quais foram obtidos

a partir das verdades terrestres das imagens e empiricamente ajustados.

Os resultados de segmentagcdo alcangados pelo algoritmo proposto foram comparados
com os resultados obtidos pelos algoritmos introduzidos por Chankong, Theera-Umpon e
Auephanwiriyakul (2014) e Li e al. (2012)?, os quais foram projetados para segmentar as
imagens do banco de dados Herlev. Vale mencionar que nao foi realizada uma comparagdo com
o algoritmo apresentado em Lu, Carneiro e Bradley (2015), utilizado na avaliagdo comparativa
da Sec¢do 5.2, porque este algoritmo foi projetado para segmentar as imagens EDF e portanto

nao apresentou resultados adequados no banco de dados Herlev.

O algoritmo de segmentacdo de células introduzido por Chankong, Theera-Umpon e
Auephanwiriyakul (2014) € baseado na técnica fuzzy C-means (FCM) (BEZDEK, 1981).
Aqui, este método de segmentacdo de células é mencionado por M-FCM e seus passos sao
apresentados na Figura 24. Como mencionado no Capitulo 2, primeiramente os autores aplicam
o filtro da mediana na imagem em escala de cinza e depois segmentam a imagem filtrada em
7 grupos por meio da técnica FCM. Em seguida, estes grupos sao classificados em 3 grupos
finais, isto €, em nucleo, citoplasma e fundo da imagem, em que esta classificacdo € realizada

com base em limiares obtidos da média dos valores dos centréides dos 7 grupos.
Inicio Fim

Filtragem Segmentagdo em sete Classificagdo
mediana em trés grupos

grupos pelo FCM

Imagem em Imagem segmentada
escala de cinza em trés grupos

Figura 24: Passos do algoritmo de segmentacdo de células introduzido em Chankong, Theera-Umpon e
Auephanwiriyakul (2014), aqui mencionado por M-FCM.

2Cédigo: http://code.google.com/p/rgvi-single/.
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Como descrito no Capitulo 2, o método proposto por Li e al. (2012) € baseado na técnica
de agrupamento k-médias (JAIN, 2010) e na técnica de contorno ativo snake (XU; PRINCE,
1998), que requer para sua inicializa¢do o contorno inicial do objeto de interesse e o mapa de
bordas da imagem. Este método de segmentagcdo de células é nomeado Radiating Gradient
Vector Flow (RGVF) e seus passos sdo apresentados na Figura 25. Inicialmente, os ruidos da
imagem em escala de cinza sdo eliminados aplicando o filtro non-local means e em seguida
a imagem filtrada € segmentada em 3 regides com o uso do método k-médias. Por fim, os
contornos extraidos desse resultado de segmentacdo inicial e o mapa de bordas, computado de
forma radiante a partir do ponto central da regido do nucleo, sio utilizados pelo algoritmo snake

para refinar os resultados de segmentacao.

Imagem em
escala de cinza

Segmentacao em trés
grupos pelo k-médias

Inicio

- - - -

! Filtragem com
non-local means

Obtencéo do ponto
central do nucleo

!

Computagdo do )
mapa de bordas ) !

Fim

Refinamento
com snake

Imagem com 0s
contornos finais

Figura 25: Passos do algoritmo de segmentacao de células proposto por Li et al. (2012), aqui nomeado
RGVFE

Nucleo, citoplasma e fundo da imagem sdo as tr€s principais regides consideradas nas
imagens do banco de dados Herlev. Porém, a presenca de fragmentos de células, coloragdo
inconsistente, baixo contraste e alteragdes nas células causadas pelo HPV podem gerar mais
grupos nas imagens. Assim, para alcancar resultados satisfatérios, algumas imagens precisam
ser segmentadas em mais do que trés grupos, ou seja, o conhecimento do niimero de grupos da

imagem € necessario.

Desde que o algoritmo M-FCM divide todas as imagens em trés grupos, ou seja, considera
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que todas as imagens possuem trés grupos, este algoritmo de segmentacdo de células falha
quando as imagens apresentam mais de trés grupos ou quando os trés grupos desejados nao
estdo bem definidos. Por exemplo, algumas partes do citoplasma com valores de intensidade dos
pixels mais alto podem ser agrupadas como regiao do fundo da imagem. Além do mais, partes
do citoplasma com valores de intensidade dos pixels mais baixo podem ser agrupadas como
regido do ndcleo. O mesmo ocorre com o algoritmo RGVF que divide a imagem em 3 grupos a
fim de obter os contornos iniciais para o algoritmo snake. Um problema na utilizagcao de snakes
€ a necessidade de contornos iniciais proximos dos contornos reais. Assim, quando o resultado
alcancado pelo método k-médias ndo gera contornos iniciais adequados, consequentemente
os contornos finais ndao delimitam de forma precisa as regides do nicleo e do citoplasma. A

Figura 26 mostra resultados de segmentacao de imagens que apresentam mais de trés grupos.

Figura 26: (a)-(d) Resultado da segmentacdo de imagens com mais de trés grupos, da esquerda para
a direita: a verdade terrestre; resultados do algoritmo proposto; resultados do RGVF; e
resultados do M-FCM, respectivamente.
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Pela Figura 26 pode-se notar que nos resultados dos algoritmos RGVF e M-FCM partes do
citoplasma foram agrupadas como nucleo. Isto porque a regido do citoplasma destas imagens
apresenta uma grande variacdo em seus niveis de cinza e portanto essa regido apresenta mais
de um grupo. Com isso, pode-se afirmar que estas imagens devem ser segmentadas em mais de
trés grupos para alcangar um bom resultado de segmentacao da regido do nicleo. A abordagem
proposta ndo requer informacao inicial sobre o nimero de grupos da imagem e assim foi capaz

de segmentar o nicleo adequadamente.

A fim de avaliar quantitativamente a deteccao dos nuicleos neste banco de dados de imagens,
como em Lu, Carneiro e Bradley (2015) e Gengtav, Aksoy e Onder (2012), foi utilizado um
limiar de sobreposi¢do T = 0,6 na avaliacdo baseada em objeto. Assim, segundo o critério
apresentado na Secdo 5.1, o método proposto obteve um nimero maior de nucleos detectados

corretamente para todas as classes, como a Tabela 3 sumariza.

Tabela 3: Numero de nidcleos detectados corretamente no banco de dados Herlev.

Classe Nome da classe Quantidade Algoritmo
LSH RGVF M-FCM
1 Escamosa superficial 74 74 57 50
2 Escamosa intermedidria 70 69 53 60
3 Colunar 98 82 81 55
4 Displasia leve 182 168 156 137
5 Displasia moderada 146 137 135 108
6 Displasia severa 197 183 182 153
7 Carcinoma in situ 150 136 134 133

A Tabela 4 apresenta as medidas de avaliacdo baseadas em pixel PREp, REVp e ZSI, em
que os valores em negrito destacam os melhores resultados de cada classe. Em conformidade
com os resultados, o método hierdrquico proposto obteve valores médios de PREp maiores,
apesar dos resultados da medida REVp dos algoritmos RGVF e M-FCM terem sidos superiores.
Estes resultados foram devidos ao maior nimero de FP dos métodos RGVF e M-FCM e em
razdo do método proposto apresentar um maior nimero de FN. Porém, o método hierarquico
proposto foi superior na medida ZSI, a qual indica a acuricia dos resultados da segmentacao.
Além disso, 0 método proposto foi 0 mais rdpido com um tempo médio de 0,99 s por imagem,
enquanto que os tempos médios para os algoritmos RGVF e M-FCM foram 11,41 se 1,62 s,

respectivamente.
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Tabela 4: Comparacio da segmentagao dos nicleos no banco de dados Herlev. As classes sdo numeradas
como na Tabela 3.

Classe Precisdo (PREp) Revocagdo (REVp) i

LSH RGVF M-FCM LSH RGVF M-FCM LSH RGVF M-FCM
0,93 0,87 0,81 096 098 0,99 0,93 0,92 0,88
0,10 0,09 0,12 0,07 0,02 0,02 0,06 0,05 0,06
0,93 0,88 0,89 0,98 0,99 0,98 0,95 093 0,93
0,09 0,06 0,11 0,04 0,01 0,03 0,05 0,03 0,06
0,92 0,83 0,83 093 0,98 0,98 0,92 0,90 0,89
0,11 0,09 0,13 0,10 0,02 0,04 0,07 0,06 0,07
0,95 0,90 0,93 095 0,99 0,94 0,95 0,94 0,93
0,08 0,08 0,10 0,06 0,04 0,09 0,05 0,05 0,06
0,95 0,89 0,89 093 0,97 0,95 0,94 093 0,91
0,08 0,09 0,12 0,08 0,06 0,07 0,06 0,06 0,07
0,96 091 0,90 093 0,96 0,96 0,94 093 0,92
0,07 0,08 0,11 0,08 0,06 0,06 0,05 0,05 0,06
0,94 091 0,87 0,92 0,94 0,94 0,92 0,92 0,90
0,09 0,08 0,11 0,09 0,08 0,09 0,06 0,06 0,07
0,94 0,88 0,87 094 0,97 0,96 0,94 092 0,91
0,09 0,08 0,11 0,07 0,04 0,06 0,06 0,05 0,06

Média

)
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Na avaliacdo da segmentacdo dos citoplasmas todos os métodos foram capazes de
segmentar de forma adequada essa regido e, assim, foi realizada apenas uma avaliacdo baseada
em pixel. Como na avaliacdo da segmentacdo dos nucleos, as medidas baseadas em pixel
PREp, REVp e ZSI também foram utilizadas para avaliar quantitativamente a segmentacao dos
citoplasmas. A Tabela 5 sumariza estas medidas de avaliag@o obtidas pelo método proposto e
pelos métodos RGVF e M-FCM. Como pode ser visto, os métodos apresentaram resultados de
PREp similares. Porém, o método proposto superou os outros métodos em relagao as medidas
REVp e ZSI. A Figura 27 mostra resultados de segmentacdo de imagens que certificam que os

algoritmos RGVF e M-FCM foram mais sensiveis a baixo contraste.

Tabela 5: Comparacgao da segmentacio do citoplasma no banco de dados Herlev.

Algoritmo  Upre, + Oprep  UREV, T OREV,  Mzsi T+ Ozsy
LSH 0,97 + 0,03 0,99 £ 0,01 0,98 + 0,02
RGVF 0,97 + 0,01 0,96 £ 0,06 0,97 0,03
M-FCM 0,97 + 0,07 093+0,15 0,94+0,13
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Figura 27: (a)-(f) Resultado final da segmentagcdo de imagens do banco de dados Herlev, da esquerda
para a direita: a verdade terrestre; resultados do algoritmo proposto; resultados do RGVF; e
resultados do M-FCM, respectivamente.
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5.4 Conclusao do capitulo

Este capitulo apresentou os experimentos realizados em dois bancos de dados publicos
contendo imagens com vdrias células cervicais e imagens com uma Unica célula cervical.
Os resultados obtidos pelo algoritmo level set hierdrquico proposto foram comparados com
os resultados de outros trés métodos de segmentacdo de células cervicais. Para avaliar
quantitativamente os resultados foram utilizadas medidas baseadas em objeto e baseadas em
pixel, que descrevem a deteccdo e a acurdcia das regides segmentadas, respectivamente. Essas
medidas indicaram que o algoritmo hierdrquico proposto mostrou-se efetivo para segmentar os
nucleos de imagens dos dois bancos de dados e alcancou resultados superiores ou similares aos
dos outros métodos. Na avaliacdo dos citoplasmas, o algoritmo proposto apresentou um melhor

desempenho, principalmente em imagens com baixo contraste.
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CAPITULO 6

CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

ste capitulo tem como objetivo apresentar as conclusdes desta dissertagdo, obtidas
a partir da consideracdo dos objetivos, dos aspectos metodologicos, e da anélise e
discussdo dos resultados obtidos. Além disso, sdo apresentadas as perspectivas de

trabalhos.

6.1 Conclusoes

Em imagens de citologia cervical, as trés principais regides encontradas sdo ntcleo,
citoplasma e fundo da imagem. Além do mais, fatores como sobreposi¢ao de células, baixo
contraste e células inflamadas podem gerar mais de trés grupos nas imagens. Assim, processar

imagens de citologia cervical requer algoritmos de segmentacdo multi-regido.

Técnicas de level set, devido a sua eficicia e versatilidade, sio amplamente utilizadas
em problemas de segmentacdo de imagens. Porém, a proposta original fornece resultados de
segmentacdo bindria e além disso, tem um alto custo computacional. Assim, a primeira proposta
apresentada nesta dissertacdo consiste em um algoritmo rapido de level set bindrio, baseado no
filtro da mediana, que evita a solugdo tradicional por equagdes diferenciais e regularizagcdo
por curvatura. Esta proposta serve como uma alternativa computacionalmente vidvel para a
formulacgdo original e para outras versdes rapidas e paramétricas de level set encontradas na

literatura.

O algoritmo level set proposto evolui segundo um modelo de verossimilhanca em que foi
considerado que as regides da imagem seguem uma distribuicao Normal. Quando os centroides
iniciais, utilizados para computar as funcdes de verossimilhanca dos grupos, sdo escolhidos de
forma aleatdria, o algoritmo ndo converge para o mesmo resultado, sendo que muitas vezes
ndo alcanca um resultado preciso. Portanto, a segunda proposta apresentada consiste em um
algoritmo multiescala para detectar informagdes de grupos de uma imagem (ou regido). Este
algoritmo estima o nuimero de grupos e seus centrdides de acordo com o0s picos que sao

identificados no histograma da imagem. Assim, este algoritmo ¢é utilizado para estimar os
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centréides dos dois principais grupos da imagem, 0s quais servem como os centrdides iniciais
para o algoritmo rapido de level set proposto. Adicionalmente, a superficie inicial da func¢do de
level set é obtida por meio de uma limiarizacdo, em que o valor médio entre os dois centrdides

¢ usado como o valor de limiar.

Vale destacar mais uma vez que, para processar imagens de citologia cervical € necessario
algoritmos capazes de segmentar a imagem em multiplas regides. Com isso, foi proposta uma
abordagem hierarquica baseada no algoritmo rapido de level set bindrio para segmentagdo de
nicleos de células cervicais e sua massa citoplasmética. A abordagem proposta segmenta
recursivamente uma regiao em duas novas regides, comecando da imagem completa. Com base
no algoritmo detector de grupos, esta abordagem converge quando todas as regides apresentam
apenas um grupo. Uma vantagem da abordagem proposta € que nenhuma informagao inicial
sobre o nimero de grupos é necessario. Além disso, é importante ressaltar que durante o
processo cada regido é dividida em duas novas regides de forma otimizada por meio do modelo

de verossimilhanga utilizado para a evolu¢dao do método level set.

Experimentos foram conduzidos em dois bancos de dados publicos, sendo que um deles
contém imagens com vdrias células cervicais (banco de dados com imagens EDF) e o outro
contém imagens com uma tnica célula cervical (banco de dados Herlev). Para uma avaliagao
quantitativa dos resultados foram utilizadas medidas baseadas em objeto e baseadas em pixel,

que descrevem a detec¢ao e a acurdcia dos objetos segmentados, respectivamente.

O desempenho do algoritmo hierdrquico proposto nas imagens EDF foi avaliado e
comparado com um algoritmo introduzido na literatura, o qual foi desenvolvido para segmentar
estas imagens. Na avaliacao baseada em pixel, os métodos apresentaram resultados bastante
similares. Porém, na avaliacdo baseada em objeto, o desempenho do método proposto foi
superior. Isto foi devido ao fato que o método proposto segmentou menos falsos nicleos
e mostrou-se mais efetivo em segmentar nucleos localizados em regides da imagem que
apresentam um baixo contraste entre o nucleo e o citoplasma, principalmente em regides
mais escuras da imagem. Além disso, o método proposto foi superior em termos de custo

computacional.

Nos experimentos no banco de dados Herlev, o algoritmo hierarquico proposto foi avaliado
e comparado com dois algoritmos existentes na literatura, ambos projetados para segmentar
imagens com uma unica célula cervical. O método proposto foi capaz de segmentar niicleos em
imagens que os outros métodos nao foram capazes, principalmente em imagens com mais de
trés grupos, e assim alcancou um ndmero maior de nicleos detectados corretamente. Além do

mais, em relacdo a acurdcia da segmentac@o dos niucleos e ao tempo computacional médio, o
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método hierdrquico proposto superou os outros métodos.

Na avaliagdo da segmentacao dos citoplasmas no banco Herlev todos os métodos foram
capazes de segmentar esta regido. Assim, foi avaliada apenas a acurdcia dos resultados de
segmentacdo, em que o método proposto apresentou um melhor desempenho, principalmente

em imagens com baixo contraste.

Diante dos resultados pode-se concluir que o algoritmo hierdrquico proposto mostrou-se
robusto para segmentar os nucleos das imagens dos dois bancos de dados publicos. Isto é
uma vantagem um vez que os métodos existentes na literatura normalmente segmentam 0s
nucleos de apenas um desses bancos. Em relacdo ao citoplasma, embora o método proposto
ndo seja capaz de segmentar as regioes individuais dos citoplasmas em grupos de células
cervicais sobrepostas, 0 mesmo mostrou-se bastante eficaz em células isoladas. Com tudo isso,
pode-se afirmar que o objetivo de propor, implementar e avaliar um algoritmo rdpido de /evel
set para segmentagado hierdrquica de nucleos de células cervicais e sua massa citoplasmatica foi

alcancado com sucesso.

6.2 Trabalhos Futuros

Dentre as sugestdes para trabalhos futuros, destacam-se:
e utilizar algoritmos de classificagdo, como redes neurais artificiais, para identificar os
nucleos na abordagem hierdrquica proposta;

e desenvolver uma metodologia para segmentar as regides individuais dos citoplasmas em

aglomerados de células cervicais sobrepostas;

e classificar cada célula cervical segmentada do banco de dados Herlev em uma das 7

classes ou em 2 classes (normal ou anormal);
e estudar a aplicabilidade da abordagem hierdrquica proposta em outros tipos de imagens;

e desenvolver um software para classificagao automatica de células cervicais, com o intuito

de auxiliar o diagndstico médico.
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