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Segmentacion de la region acetoblanca en
colposcopias del cérvix

Acetowhite region segmentation in cervix
colposcopies

Sal Olivera Perdomo, Marta L. Baguer Diaz-Romafach’*, Damian Valdés Santiago', Agueda
Santana Martinez?

Resumen La colposcopia es un procedimiento ginecoldgico de diagndstico del cancer cérvico uterino. La
region acetoblanca es una zona del cérvix que adquiere o acentla coloracion blanca tras aplicarsele una
solucién de acido acético. Esta region es un indicador de lesidn severa sobre este epitelio. En esta investigacion
se proponen estrategias para preprocesar las imagenes colposcopicas, detectar de forma automatica el area
cervical y segmentar la regién acetoblanca combinando algoritmos de agrupamiento y Morfologia Matematica
en el espacio de colores Lab. Se cred una base de imagenes colposcdpicas cubanas y se propusieron dos
medidas de calidad cuantitativas para evaluar la eficacia de los algoritmos. En la experimentacion se compararon
cuatro algoritmos de agrupamiento y un método que combina umbralizacion con operaciones morfologicas. El
agrupamiento mediante Modelo de Mezclas Gaussianas, estimando parametros con el algoritmo Esperanza—
Maximizacion y Mini-batch k—means, alcanz6 en promedio una efectividad del 87% en la deteccién de la
regién acetoblanca, validada por la evaluacién cualitativa realizada por la Dra. Agueda Santana. Los resultados
reflejaron la importancia de la eliminacion de regiones especulares propias de las imagenes adquiridas. Ademas,
se propuso un algoritmo basado en agrupamiento para detectar diferentes niveles de blanco en una region
acetoblanca. Estas zonas suelen ser un indicador de cancer y pueden usarse como marcadores de biopsia que
confirmen o no el diagnéstico.

Abstract Colposcopy is a gynecological procedure for cervix cancer diagnosis. The acetowhite region is a
cervix area that acquire or increase its white coloring after the application of an acetic acid solution. That region
is a sign of a severe lesion on that epithelium. In this paper we propose strategies for preprocessing acquired
images, detecting automatically cervical area and segmenting acetowhite region using clustering algorithms and
Mathematical Morphology within Lab color space. We have created a Cuban colposcopic image dataset and
proposed two quantitative quality measures for evaluating the algorithm performance. In the experimentation we
compared four clustering algorithms and a method based on thresholding and morphological operations. The
clustering using Gaussian Mixture Model with Expectation—Maximization algorithm and Mini—batch k—means for
parameters estimation, showed an efficiency average of 87%. This result was also validated by the physician
Agueda Santana’s qualitative evaluation. Results highlighted the importance of specular reflection’s removal that
appear in acquired images. We presented also a clustering—based algorithm for detecting different white levels
within an acetowhite region. These areas could be a sign of cancer as well as biopsy markers to confirm the
diagnosis.
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Introduccion de los canceres ginecoldgicos [1]. Segiin GLOBOCAN!, en

el mundo se producen anualmente cerca de 500 000 nuevos

El cancer de cuello de ﬁtero, cancer cervical o carcinoma casos de este tlpo de cancer que provoca la muerte de alrede-

de cérvix es el segundo tipo de cdncer mas comiin en las mu-
jeres a escala mundial y constituye aproximadamente el 25 % "http://globocan.iarc.fr
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dor de 270 000 mujeres, de estas mas del 80 % ocurre en los
paises en vias de desarrollo.

En Cuba la mortalidad por esta afeccion ha venido incre-
mentdndose en los Ultimos treinta afios. Se ha pronosticado
que las muertes causadas por esta enfermedad deben aumentar
en un 25 % en los siguientes diez afios [2].

El céancer cérvico uterino aparece en los tejidos que se
encuentran en la parte baja del titero y se expande hacia el
epitelio exocervical. Si las lesiones en estos tejidos son de-
tectadas tempranamente, la probabilidad de una cura total es
muy alta.

El indice de mortalidad por cancer cérvico uterino se
redujo dramaticamente desde la introduccién de la prueba de
Papanicolau [3]. Sin embargo, este examen no es exacto pues
depende estrechamente de los lugares en que se toman las
muestras. Esto motivé el uso del Colposcopio® para realizar
inspecciones visuales sobre el ttero.

En la actualidad se comercializan los colposcopios digita-
les con los cuales se pueden tomar imdgenes y videos con un
mayor contraste y definicion. Esto ha posibilitado el uso de
programas informaticos como herramientas de asesoramien-
to para el diagndstico de los médicos. En Cuba, la empresa
TecnoSUMA® se dedica al desarrollo de dispositivos tec-
noldgicos de diagndstico médico como el videocolposcopio
digital SUMASCOPE.

Entre los agentes de contraste mas usados en colposcopia
esta la solucion de acido acético entre el 3-5 %, la cual resalta
regiones sobre el epitelio exocervical que toman un color
blancuzco (regidn acetoblanca).

La aparicién de una regién acetoblanca indica que en ese
epitelio existe un incremento de la actividad celular, aunque
no se observen vasos atipicos. Rasgos caracteristicos de esta
region pueden ser la intensidad del color blanco, la textura del
epitelio sobre dicha zona o el tipo de blanco (si es perlado o
no). Estas son caracteristicas que deben ser consideradas por
los especialistas para proporcionar un diagndstico clinico [4].

En la literatura existen numerosas referencias a sistemas
automaticos para el apoyo al diagndstico, sin embargo, en la
revision realizada se encontraron pocos articulos dedicados
especialmente a segmentar la region acetoblanca. Especifica-
mente para las imagenes colposcdpicas esta no es una tarea
trivial ya que la luminosidad en las imagenes no es unifor-
me, pueden aparecer regiones especulares o de brillo y los
patrones de textura de las lesiones no muestran estructuras
regulares. Otro aspecto que complejiza el problema es que los
bordes de la region acetoblanca, en muchos de los casos, no
forman estructuras cerradas o son difusos.

En [5] y [6] se utiliza un clasificador k vecinos mds cerca-
nos, k — NN (k—nearest neighbors, por sus siglas en inglés)
para diferenciar las imagenes colposcopicas normales de las
que no lo son. En [7] se aplican una serie de procesamientos

2Un Colposcopio es un telescopio binocular de enfoque préximo que
permite al médico ver con detalle regiones anémalas del cuello uterino a
través de la vagina. El primer Colposcopio creado en 1925 se debe a Hans
Hinselman, médico aleman.

basados en el uso de las imdgenes antes y después de aplicar el
dcido acético y luego se utilizan Maquinas de Soporte Vecto-
rial, SVM (Support Vector Machines, por sus siglas en inglés)
para identificar las regiones cervicales andmalas. En [8] se usa
aprendizaje supervisado para segmentar la regidn acetoblanca.
La no disponibilidad de una base de imdgenes colposcépicas
marcada impidi6 el uso de métodos del aprendizaje supervisa-
do y la comparacién con investigaciones semejantes.

En [9] se establecen una serie de pasos para el andlisis de
las imagenes colposcdpicas. Primeramente, se realiza un pre-
procesamiento con el objetivo de eliminar el brillo ocasionado
por la luz y normalizar los colores y la luminosidad espacial
de la imagen. Luego se hace un andlisis de la anatomia con
el objetivo de dividir la imagen colposcdpica en las regio-
nes: cérvix, orificio cervical externo y la columnar’® y como
un paso adicional también se extraen texturas. Finalmente se
identifica la region acetoblanca mediante la combinacién de
la informacién obtenida en los pasos anteriores y aplicando
varios tipos de métodos de agrupamiento.

En [10] se utiliza 1a Morfologia Matematica para detectar
la regién acetoblanca. En principio se asume que la imagen de
entrada no presenta regiones de brillo y se pasa directamente
a detectar la regién de interés, ROI (Region of Interest, por
sus siglas en inglés). Este proceso se realiza mediante el uso
de un clasificador que distingue los colores del cérvix. Segui-
damente se utiliza un algoritmo de segmentacioén basado en la
Transformada Watershed que localiza los bordes del cérvix. A
continuacion, se mejora el contraste de la imagen, se elimina
el ruido y se realzan los bordes. Luego, usando un algoritmo
basado en Watershed se divide la ROI en superpixeles y pos-
teriormente se agrupan segtn el promedio de color de cada
uno.

En [11] se asume que la regidn cervical estd libre de brillo
y se detectan sobre esta area tres tipos de regiones: la region
escamosa, la columnar y la acetoblanca. Para lograrlo, se
extrae por cada pixel de la imagen un rasgo que represente su
nivel de textura. Luego se modela la imagen representada en
el espacio de colores Lab junto con el vector de caracteristicas
extraido anteriormente mediante una mezcla de tres funciones
gaussianas. Finalmente, cada pixel de la imagen es asociado a
la gaussiana que mejor lo represente, dividiendo asi el drea en
las tres regiones mencionadas con anterioridad.

Una vez estudiada la literatura disponible sobre el tema
y tomando en consideracién las propiedades de las imagenes
colposcépicas que se tienen, se dividid la segmentacién de la
region acetoblanca en tres pasos: preprocesamiento de la ima-
gen para mejorar su calidad, deteccion de la region cervical
y segmentacién de la region acetoblanca dentro de la region
cervical. Algunos autores introducen uno o varios pasos inter-
medios donde se restringe la ROI como es el caso de Li et al.
[9].

Para mejorar la calidad de la imagen se elimina el ruido

3La regi6n columnar es la unién del epitelio cilindrico con el epitelio es-
camoso y se suele localizar generalmente a continuacion del orificio cervical
externo.
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mediante el uso del filtro gaussiano y el filtro de mediana [12]
y se proponen algunos algoritmos para mejorar la iluminacién.
Para determinar las regiones del cérvix y acetoblanca se im-
plementaron dos algoritmos, uno basado en agrupamiento y
el otro basado en Umbralizacién y Morfologia Matematica
(UMA), ambos asumen que la region acetoblanca se encuentra
cercana al centro. Esto plantea un problema adicional, puesto
que en muchas de las imdgenes colposcopicas aqui utilizadas
tal regién puede encontrarse en una esquina, a un lado, en
toda la imagen, o estar incompleta.

La estructura del articulo es la siguiente. En la seccion 1 se
exponen los algoritmos de agrupamiento utilizados. En la sec-
cidén 2 se describe la etapa del preprocesamiento que incluye
la eliminacidon de la region especular y la correccién y elimi-
nacié6n del ruido. En la seccién 3 se expone cdmo se detecto la
ROI mediante agrupamiento y Morfologia Matematica. La
seccion 4 describe el uso de la Morfologia Matematica y el
Modelo de Mezclas Gaussianas para la deteccién de la regién
acetoblanca. La construccién de la base de datos colposcopica,
las medidas de evaluacidn cuantitativa y el software utilizado
se describen en las secciones 5, 6 y 7 respectivamente. En
la seccion 8 se presentan y discuten los resultados y en la
seccion 9 se brindan las conclusiones de esta investigacion.

1. Métodos de agrupamiento

Los métodos de agrupamiento dividen los datos en sub-
conjuntos de tal manera que las instancias similares son agru-
padas mientras que instancias diferentes pertenecen a grupos
distintos [13]. En esta investigacién se consideraron como
algoritmos de agrupamiento k—means, Mini-batch k—means,
Modelos de Mezclas Gaussianas y Modelo de Mezclas Gaus-
sianas por Inferencia Bayesiana.

k—means particiona los datos en k grupos representados
por sus centros. El centro de cada grupo es calculado como el
promedio de todas las instancias que pertenecen a dicho gru-
po. El algoritmo comienza con un conjunto inicial de centros,
escogidos al azar o de acuerdo a alguna heuristica. Por itera-
cidn, cada instancia es asignada al centro mas cercano seguin
la distancia euclidiana, y luego los centros son recalculados
[13]. Como condiciones de parada de k—means pueden consi-
derarse el nimero maximo de iteraciones o que los centros no
cambien entre una iteracion y la siguiente.

Mini—batch k—means es una variante del algoritmo k—
means que usa subconjuntos aleatorios del conjunto de datos
de entrada para calcular los centroides. Estos subconjuntos
se denominan mini—batch y tienen la propiedad de poseer
un tamafio fijo que se introduce como pardmetro. Aunque su
convergencia es mucho mas rapida que la de k—means, la
calidad de los resultados, medida por la suma de las distancias
de cada punto a su centroide més cercano, no es tan buena
como la de k—means [14].

Los Modelos de Mezclas Gaussianas, GMM (Gaussian
Mixture Models, por sus siglas en inglés) pueden ser utili-
zados para la implementacion de métodos de agrupamiento

asociando cada instancia de los datos a la gaussiana que me-
jor la represente. Los GMM se basan en la suposicion de
que cada grupo d—dimensional en un conjunto de datos pue-
de ser modelado como una distribucién normal multivariada
(gaussiana). Por consiguiente, el conjunto de datos completo
podré ser modelado como una mezcla de cada una de estas
gaussianas. Para reducir la complejidad de las operaciones
matemaéticas del modelo, se suele usar el logaritmo de la
verosimilitud para un conjunto de observaciones dado. La
estimacion de maxima verosimilitud no es una tarea trivial,
por tanto, es necesaria la utilizacién de algiin método para la
determinacidn del conjunto 6ptimo de pardmetros [15].

Una de las elecciones mds usuales para obtener estimacio-
nes de maxima verosimilitud para los pardmetros de la mezcla
es el algoritmo Esperanza—Maximizaciéon (EM) [16, 17]. El
algoritmo EM genera una secuencia de estimaciones del con-
junto de pardmetros alternando los pasos E (Esperanza) y M
(Maximizacién) hasta lograr la convergencia, generalmente
un limite de iteraciones a realizar. Las cuestiones relativas a
la convergencia del método han sido ampliamente estudiadas
[17, 18].

En el Paso E se asume una estimacién inicial de los
pardmetros en cuestion, por lo que esto supone una tarea
adicional ya que el éxito del algoritmo EM depende en gran
medida de los valores iniciales del conjunto de pardmetros.
La mayoria de las soluciones propuestas incluyen estrategias
como por ejemplo la utilizacion de varias inicializaciones alea-
torias y la seleccion de la que concluye con un mayor valor
de verosimilitud, o la realizacién de un agrupamiento previo
con alguno de los métodos existentes para ello [17, 19]. En
este articulo se considera que, por defecto, los pardmetros de
la mezcla son estimados mediante EM el cual usa k—means
para inicializar. Al GMM que utiliza Mini—batch k—means en
EM se le denominard CustomGMM.

Un Modelo de Mezclas Gaussianas por Inferencia Baye-
siana, VBGMM (Variation Bayesian Gaussian Mixture Model,
por sus siglas en inglés) es una variante del GMM que im-
plementa el algoritmo Inferencia Variacional para estimar los
parametros del modelo. El algoritmo Inferencia Variacional
es una extension del algoritmo EM y se basa en el mismo
principio, es decir, ambos son métodos iterativos y alternan
entre encontrar las probabilidades de cada instancia de ser
generada por cada nicleo y maximizar. A diferencia de EM
este método agrega regulaciones mediante la integracion de
informacidn de la distribucién de probabilidad [20].

2. Preprocesamiento de la imagen
colposcopica

Las imégenes colposcdpicas utilizadas poseen caracteristi-
cas peculiares. Dichas imdgenes presentan regiones de brillo
o especulares debido a las caracteristicas himedas propias
de los tejidos del cuello uterino y de la aplicacién de las di-
ferentes soluciones. También poseen ruido y pueden tener
una mala distribucién de la iluminacién. Ademads, la imagen
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colposcépica puede mostrar otras partes de la vagina o del
espéculo diferentes de la region del cérvix. Por estas razones
se decidi6 aplicar un preprocesamiento con el objetivo de au-
mentar la calidad de la imagen colposcépica y de esta forma
mejorar el resultado de los algoritmos de segmentacion.
Tomando en consideracidn que los algoritmos de segmen-
tacién que se proponen mas adelante trabajan solo con algunos
canales de la imagen en el espacio de colores Lab, procesamos
cada canal considerdndolo una imagen en escala de grises.

2.1 Eliminacion de la region especular

Una region especular es una zona brillante producto del
reflejo de la luz de la camara del colposcopio. Estas regiones
afectan el resultado de los algoritmos de segmentacién por
lo que su eliminacién es muy necesaria. Para la eliminacién
de la regidén especular se utiliz6 la propuesta de Palmer que
implementa tres algoritmos para obtener las mdscaras de la re-
gion especular y tres algoritmos de restauracion de los pixeles
[21]. Se experiment6 con diferentes valores de los pardmetros
y se eligi6 la variante que obtuvo mejores resultados visuales.

2.2 Correccion de la iluminacion

Una vez eliminada la regién especular se prosigue a la
correccion de la iluminacion. Dicha correccién consiste en
tratar de aclarar los pixeles mds oscuros de la imagen y dejar
los més claros con su iluminacién. Una relajacién a lo an-
terior seria efectuar una mayor aclaracién a los pixeles mas
oscuros y una menor aclaraciéon a los menos oscuros. Sea
p un pixel de Igi tal que L,s(p) = x y sea g otro pixel de
Ioris tal que Igis(q) =y de tal forma que p # g y x >y, sea
x¢,y¢ el complemento de x y de y respectivamente. Tomando
en consideracién que 0 < x,y < 255 entonces x =255 —xy
y¢ =255 —y, por tanto si x > y entonces y° > x°. Luego, si x
es la intensidad del pixel p mas claro que ¢ de intensidad y,
entonces una solucion propuesta al problema en cuestion seria
sumarle a cada intensidad de cada pixel una fraccién de su
complemento, es decir, x° - p donde 0 < p < 0,5. Se puede ob-
servar que si p = 0 no se modificarfa la imagen y parap =0,5
se le sumaria a cada pixel la mitad de su complemento. Se
decidi6 no sumar mas de la mitad ya que cuando p tiende a
uno entonces Ig,;; tiende a la imagen en blanco y por tanto no
se obtienen buenos resultados.

Para la experimentacion se propone aplicar también este
procedimiento en el espacio de colores Lab.

2.3 Eliminacion del ruido

Una vez eliminada la regién especular y corregida la ilu-
minacidn se procede a eliminar el ruido. Al no poseer infor-
macién alguna del tipo de ruido, se utilizaron los filtros de
mediana y gaussiano para su eliminacién [12].

3. Deteccion de la ROI

La imagen colposcépica puede contener ademads del cuello
uterino, informacion irrelevante tal como el espéculo, partes
de la vagina, etc. Esta informacién puede provocar una mala

deteccion de la region acetoblanca. A continuacion se propone
extraer la ROI dentro de la imagen colposcépica y de esta
forma eliminar toda informacion irrelevante. En este articulo
la ROI se entiende como la region cervical pues solo en esta
zona se puede encontrar algin epitelio acetoblanco.

Por otra parte, el espacio de colores Lab resume en sus
canales a y b toda informacién de color, donde a indica la
transicién del color rojo al verde, un alto valor de a significa
un color rojizo del pixel. Teniendo en cuenta que la regién
cervical es una region relativamente rosada que se encuentra
localizada cercana al centro de la imagen, entonces seria intui-
tivo tomar los canales a de la imagen en Lab, y d (distancia
de cada pixel al centro) y utilizar algin método de agrupa-
miento para formar dos grupos sobre el espacio (a,d). Estos
dos conjuntos se forman de modo que el grupo con mayores
valores de a y menores valores de d represente a la region
del cérvix. El canal d provee informacién espacial y permite
la extraccién de regiones continuas en el plano de la imagen,
mientras que a es solo informacién del color.

En la literatura consultada en general se proponen ideas
de este tipo [22, 23, 24, 25]. Lo unico que diferencia unas
ideas de otras es el método de agrupamiento que utilizan.

El algoritmo propuesto para la deteccién de la ROI con-
vierte la imagen colposcépia RGB* al espacio Lab, elimina
el ruido en el canal a, calcula la distancia d de cada pixel al
centro de la imagen y agrupa los pixeles en dos conglomera-
dos segiin el vector (a,d). Se asume que la ROI estd formada
por los pixeles del grupo que posee el menor promedio de la
distancia d.

En la experimentacion se pudo apreciar que el resultado
del agrupamiento puede no adherirse a los bordes de la regién
del cérvix y de esta manera se excluyen partes que son de
interés. Ademds, pueden quedar pequeiias regiones fuera de
la mascara y pequefios huecos dentro de esta. Esto puede ser
consecuencia del ruido y de los pequefios cambios de color
que persisten en la imagen atin después de la aplicacién de
los filtros morfolégicos. Para solucionar este problema se
consider6 afiadir un pardmetro w € [0,1] para ponderar la
distancia en el agrupamiento y usar operaciones morfoldgicas
(Figura 1). Como paso final del algoritmo se aplican a la
madscara las operaciones morfolégicas erosion, dilatacién y
cierre con el objetivo de eliminar pequefas regiones, suavizar
los bordes y eliminar los huecos en la mascara.

Tras el uso de las operaciones morfoldgicas planteadas
anteriormente, la mascara de la ROI estd mds ajustada al
cérvix, pero todavia existen pixeles ruidosos. Por este motivo
se propone un algoritmo para rectificarla.

El algoritmo propuesto para rectificar la ROI asume que
la region cervical se encuentra localizada cerca del centro
de la imagen. Ademads, teniendo en cuenta que esta region
deberia ocupar, alrededor o mds de la mitad de la imagen,
entonces lo mds probable es que el centro de la imagen se
encuentre dentro de la méscara de la region cervical [26, 21].

4RGB por sus siglas en inglés significa una imagen a color de tres canales
rojo (R), verde (G) y azul (B).
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(a)

Figura 1. Resultados de aumentar el pardmetro w en la deteccion de la region cervical: (a) w = 0,06, (b) w =0,21y (c) w = 0,5

Por tanto, la idea del algoritmo es primeramente rectificar
los bordes de la ROI tomando de esta solamente los puntos
que estén mas cercanos al centro; para esto se trazan rectas
desde el centro de la imagen hacia el borde de la misma y se
conservan los puntos de dicha recta que coincidan con puntos
que sean bordes de la mdscara de la ROI. Luego se toma como
punto del borde de la ROI solo el que estd a menor distancia
euclidiana del centro. En la préctica, no se traza una recta por
cada punto del borde de la imagen ya que esto es ineficiente,
en lugar de hacer esto se decidi6 trazar una recta por cada

intervalo de puntos en el sentido de las manecillas del reloj.

Por ejemplo, se consideran intervalos de veinte puntos del
borde de la imagen, y luego se une cada uno con su sucesor
mediante una recta. El resultado de aplicar lo anterior es un

borde cerrado que en su interior contiene a la region del cérvix.

En el siguiente paso se obtiene la mascara que representa el
interior de este borde mediante la Transformada Watershed
tal como indica Del Risco [27], obteniendo de esta forma la
mascara mostrada en la Figura 2.

4. Deteccion de la region acetoblanca

Una vez definida la ROI se pueden aplicar sobre esta los
diferentes algoritmos para segmentar la regioén acetoblanca.
Para detectar y analizar la region acetoblanca se tuvieron en
cuenta dos ideas presentadas en [28]. Una de ellas basada
en agrupamiento y la otra basada en UMA. Ambas técnicas
fueron adaptadas para la identificacién de varias intensidades
de blanco en la propia region acetoblanca (multideteccion).

4.1 Técnica basada en agrupamiento

Varios son los articulos que usan GMM con el objetivo
de detectar la regién acetoblanca [11, 23, 28]. GMM puede
ser usado como método de agrupamiento. Basta estimar los
pardmetros de maxima verosimilitud con EM para la mezcla
de las k gaussianas que representaran los k grupos en los que
se desea dividir los datos.

La hipétesis en la cual se basan los articulos mencionados
anteriormente es la siguiente. Una vez que la region especular
es eliminada, asi como toda informacién irrelevante, la imagen
resultante queda formada por tres regiones predominantes: el
epitelio columnar, el epitelio escamoso y la regién acetoblanca.
La regién columnar es la que se encuentra inmediatamente
alrededor del orificio cervical externo, es de un color rojizo y

()

se localiza aproximadamente cercana al centro de la imagen.
La regién acetoblanca (objetivo a segmentar) es la que se
encuentra inmediatamente alrededor de la regién columnar,
esta tiene una apariencia blancuzca o de un rosado palido y
es usualmente la region mas brillosa. La region restante es
la escamosa la cual es de un rojizo que se encuentra entre el
color de la region acetoblanca y el de la columnar. Basados
en estas observaciones, se seleccionaron tres caracteristicas
para caracterizar la imagen a ser segmentada.

Para representar la diferencia de intensidades se toma el
canal a de laimagen en el espacio de colores Lab, la diferencia
de rojos es representada por el canal d de este mismo espacio y
la distancia euclidiana de cada pixel al centro de la imagen, d
es usada para representar la diferencia en cuanto a orientacién
espacial. Al igual que en el procedimiento para hallar la ROI,
la matriz d es multiplicada por un factor w donde 0 <w < 1,
el cual indica el peso de la distancia.

Para detectar la region acetoblanca se toma la imagen con
la regién especular ya eliminada, se convierte al espacio de
color Lab, se elimina el ruido en los canales L y a mediante el
algoritmo explicado previamente, se computan los valores L, a
y d (distancia al centro) por cada pixel que pertenezca a la ROI
y se aplica alguno de los métodos de agrupamiento planteados
sobre el espacio tridimensional (L,a,d) con el objetivo de
formar tres grupos. Luego, el grupo con mayores valores de
L se asume que es el que representa la regidon acetoblanca.
Finalmente, se aplican las operaciones morfoldgicas erosién
y dilatacion.

4.2 Técnica basada en Umbralizacion y Morfologia
Matematica

Otra de las técnicas reportada en la literatura estd motivada
por la forma en la que los médicos con experiencia dibujan
el borde de la regién acetoblanca [28]. Este método convierte
la imagen representada en escala de grises en una imagen
binaria mediante el uso del umbral de Otsu [29] seguido de
una secuencia de operaciones morfoldgicas para finalmente
obtener la region acetoblanca.

Este procedimiento asume que la imagen /.o, de entrada
no tiene regiones de brillo ni informacién irrelevante. Luego
se procede a su conversion a escala de grises de la siguiente
forma [28]:

Igris(p) = Oa?’ : ;:gb(p) +Oa591;ggb(p) +0a21 Ifgb(p) (1)
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Figura 2. Fases en la deteccion de la ROI: (a) ROI obtenida por el algoritmo propuesto, (b) ROI obtenida después del proceso

de rectificacioén y (c) Mascara de la ROI definitiva

El umbral global se calcula usando el método de Otsu
[29] para transformar la imagen en escala de grises Igis a
una imagen binaria. El método Otsu produce un umbral tal
que maximiza la separacién entre las varianzas inter—clases
e intra—clases [29] y de esta forma brinda una idea general
sobre la localizacién de la region acetoblanca. Las regiones
desconectadas de la regién central son eliminadas usando
erosién con un elemento estructurante cuadrado de 3 x 3. Pos-
teriormente el borde de la regién acetoblanca es sometido a
una secuencia de dilataciones usando cuatro elementos estruc-
turantes lineales orientados en cuatro diferentes dngulos, O,
45, 90 y 135 grados. Finalmente, con el objetivo de cerrar
los posibles huecos dentro de la méscara, se aplica sobre esta
una operacion de cierre obteniendo de esta forma la regién
acetoblanca definitiva que daré el algoritmo como resultado.

5. Imagenes colposcodpicas utilizadas

En este estudio se utilizaron 40 imagenes de cuello de
utero tomadas a pacientes cubanas (debidamente codificadas)
por la Dra. Agueda Santana en el Hospital Materno de 10 de
Octubre.

Las imégenes utilizadas no aparecen clasificadas ni ano-
tadas por lo que para evaluar los algoritmos la Dra. Santana
realiz6 las anotaciones de las regiones cervical y acetoblanca
(ground truth) con ayuda de un software implementado para
este fin.

6. Medidas cuantitativas

Se disefiaron dos medidas de calidad, una para evaluar
la deteccion de la region cervical o ROl y otra para la detec-
cion de la region acetoblanca. La idea general que se tuvo en
cuenta para el disefio de cada una de estas fue repartir 100
puntos de la siguiente forma: 50 puntos para evaluar si todos
los pixeles que estdn dentro de la regidon correspondiente se
incluyen en la ground truth y los otros 50 puntos en evaluar
si no se detectaron pixeles fuera de la regién marcada por la
especialista.

7. Software

Los algoritmos fueron implementados en el lenguaje de
programacién Python 2.7.6 [30]. Se utilizaron los médulos

NumPy 1.7.1 [31], SciPy 0.13.0 [32], Matplotlib 1.3.1 [33],
skimage 0.9.3 [34], sklearn 0.14.1 [35], OpenCV 2.4.6.0 [36]

y PyQt.

8. Resultados y discusion

8.1 Efecto de la eliminacidn de la region especular
en la deteccion de la regién acetoblanca

En la Figura 3 se presentan algunos resultados de aplicar
el algoritmo de agrupamiento para detectar la regiéon aceto-
blanca a varias imdgenes antes y después de eliminar la regién
especular. Cuando no se elimina la regién especular no se
logra detectar con efectividad la region acetoblanca. Esto se
debe a que dicha regién esta formada por pixeles de alta in-
tensidad de gris, que debieran formar la regién acetoblanca
en una imagen sin brillo.

(a) (b)
Figura 3. Efecto de la eliminacién de la regién especular para
la deteccién de la regién acetoblanca mediante CustomGMM:
(a) Resultado sin eliminar la regién especular, (b) Resultado
después de eliminar la regién especular

En la Figura 4 se presentan algunos resultados de aplicar el
algoritmo basado en UMA a varias imdgenes antes y después
de eliminar la region especular. El experimento anterior nos
permite concluir que en imdgenes con regién especular existe
una alta probabilidad de que los algoritmos para detectar la
regién acetoblanca no funcionen correctamente.
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(b)

(a)
Figura 4. Efecto de la eliminacidn de la region especular para
la deteccidn de la region acetoblanca mediante UMA: (a)
Resultado sin eliminar la regién especular, (b) Resultado
después de eliminar la regién especular

8.2 Importancia de la seleccion previa de la ROI

Uno de los primeros pasos en la deteccion de la regiéon
acetoblanca es la seleccion de una ROI adecuada donde los
algoritmos deben detectar la regién acetoblanca. En la Figura
5 se presentan los resultados del algoritmo basado en agrupa-
miento donde se detecta o no previamente la region cervical.
Como se puede apreciar, en ninguna de las imagenes ante-
riores se logra detectar correctamente la regién acetoblanca
si es aplicado sobre toda la imagen. Sin embargo, cuando se
aplica solo sobre la regién cervical en la misma imagen este
obtienen mejores resultados.

(b)
Figura 5. Efecto de la seleccion de la region cervical para la
deteccion de la region acetoblanca mediante CustomGMM:
(a) Resultado sobre toda la imagen, (b) Resultado sobre la
region cervical elegida

En la Figura 6 se presenta el mismo experimento previo
pero esta vez con el algoritmo basado en UMA. Nuevamente,
los resultados no son buenos cuando se aplica a la imagen
completa, pero la efectividad de esta mejora sustancialmente
cuando se restringe a la region cervical.

(a) (b)
Figura 6. Efecto de la seleccion de la region cervical para la
deteccién de la region acetoblanca mediante UMA: (a)
Resultado sobre la imagen entera, (b) Resultado sobre la
region cervical elegida

8.3 Deteccion de la region acetoblanca con distin-
tos métodos de agrupamiento

A continuacién se evalia la deteccion la region acetoblan-
ca usando distintos tipos de métodos de agrupamiento. Para
esto se aplicé cada algoritmo a una misma imagen, sobre la
misma ROI.

En la Figura 7 se puede observar la pequefia variacién que
existe de un método a otro en una misma imagen. Esto nos
permite utilizar como criterio de seleccién el tiempo que se
demora cada uno y en este caso el que menos tiempo tomé fue
CustomGMM el cual estima los pardmetros del modelo GMM
mediante el algoritmo EM y usa Mini Batch k—means para
inicializar los parametros.

8.4 Multideteccion de la region acetoblanca

En colposcopia, la diferenciacion entre distintas intensi-
dades de una misma regioén acetoblanca es también de gran
importancia. Por ejemplo, la empresa DySIS> comercializa
sus colposcopios. Este software graba un video del proceso
de cambio de color del epitelio cervical tras la aplicacion del
dcido acético y de esta forma se brinda un espectro de colores
que indica cudles zonas se tornaron mds blancuzcas.

Con el objetivo de agrupar los pixeles dentro de la region
acetoblanca se implementaron dos variantes: el agrupamiento
con CustomGMM tomando un nimero determinado de gru-
pos y la separacion mediante UMA en el espacio de colores
Lab. En la Figura 8 la escala de colores (del violeta al rojo)
constituye una escala de intensidades de gris. Por ejemplo, en
la Figura 8a se observa que la region central tiene un color
amarillo que indica que esa zona tiene mayores intensidades
de gris que el resto, i.e. absorbié mads la solucién de acido
acético lo que puede ser una sefial de cancer de cuello de ttero.
La multideteccién descrita sugiere a los especialistas zonas

SPara mds informacién puede consultarse el sitio oficial de la empresa:
http://dysismedical.com
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(a) (b)

©

(d) (e)

Figura 7. Resultados de aplicar los algoritmos de agrupamiento para detectar la region acetoblanca: (a) CustomGMM, (b)

GMM, (c) VBGMM, (d) k—means 'y (e) Mini Batch k—means

en las que podrian realizarse biopsias.

(a)
Figura 8. Resultados de la deteccién multiple en la region
acetoblanca: (a) Formando cuatro grupos mediante
CustomGMM, (b) Formando dos grupos con UMA

(b)

8.5 Resultados de la evaluacion cuantitativa

En el Cuadro 1 se presentan los resultados de la evaluacién
cuantitativa de los algoritmos para detectar la ROl y la regién
acetoblanca sobre las 40 imédgenes. Estos valores indican una
alta coincidencia entre la region detectada y la marcada por
la especialista. Puede observarse que la deteccién de la ROI
presenta, en promedio, el valor mds bajo lo cual afecta la
deteccién de la region acetoblanca pues los algoritmos de
agrupamiento y UMA reciben como entrada la region cervical.

Deteccion de la ROI 84.5
Deteccion basada en agrupamiento  87.6
Deteccién basada en UMA 87.0

Cuadro 1. Promedio de la medida de calidad en la deteccion

En la Figura 9a se desglosan los valores de la medida
de calidad para cada imagen y cada tarea de deteccion, al-
canzandose valores mayores que 60 en la mayoria de las
imagenes lo cual consideramos favorable. En la Figura 9b se
observa que la deteccién por agrupamiento alcanza la mayor
frecuencia de resultados con valores de la medida mayores
que 90 (17) mientras que solo en ocho imdgenes se obtuvo un
valor mayor que 90 en la deteccidn de la region cervical.

8.6 Resultados de la evaluacion cualitativa

Con el fin de evaluar cualitativamente los resultados, se
desarroll6 ademads un software para la evaluacién que permi-
ti6 a la Dra. Santana evaluar la calidad de la identificacién de
la regi6n acetoblanca detectada por los algoritmos propuestos.
En esa evaluacion se asigné un valor entre 0 y 100, siendo el
valor 100 una segmentacién muy buena o perfecta y el valor
0 una segmentaciéon muy mala.

En la Figura 10 se muestran los resultados de dicha eva-
luacién. Puede observarse que en la mayoria de las image-
nes se logra detectar favorablemente la regién acetoblanca
alcanzandose 90 como valor maximo. Una de las imdgenes re-
cibi6 evaluacioén 0 para el algoritmo de agrupamiento mientras
que obtuvo calificacidn satisfactoria con UMA (Ver Figura
10a). La Figura 10b muestra mds claramente la tendencia favo-
rable en las calificaciones de ambos algoritmos. Si bien en el
intervalo [90, 100] ambos algoritmos presentaron un compor-
tamiento similiar, en el intervalo [80, 89] UMA mostré menos
evaluaciones satisfactorias que el agrupamiento. Esto pue-
de indicar una mayor susceptibilidad de UMA respecto a la
deteccion previa de la region cervical.
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Figura 9. Resultados de la evaluacién cuantitativa realizada para cada algoritmo de deteccidn usado: (a) Calificaciones por
imagen, (b) Cantidad de imdgenes en cada intervalo de la medida de calidad
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Figura 10. Resultados de la evaluacién cualitativa realizada por la Dra. Santana para cada algoritmo de deteccion usado: (a)
Calificaciones por imagen, (b) Cantidad de imagenes en cada intervalo de calificacién

9. Conclusiones

En el trabajo se presenta una metodologia para segmentar
la regidn acetoblanca. Luego de una revision de la literatura,
se pudo constatar que el problema ha sido abordado en muy
pocas ocasiones y de manera muy general. Se concluyé que
era necesario el mejoramiento de la imagen y la deteccién
de la regidn cervial o ROI como pasos previos a la deteccion
de la region acetoblanca. También se constatd que el uso de
técnicas basadas en métodos de agrupamiento constituye un
factor comin. Se propuso un algoritmo para la deteccién de la
ROI y dos procedimientos para la segmentacion de la regién
acetoblanca. Estos métodos combinan las diferentes técnicas
estudiadas con soluciones propias.

Se realiz6 una experimentacion sobre todas las imagenes
disponibles, se compararon cuatro algoritmos de agrupamien-
to y un método que combina umbralizacién con operacio-
nes morfoldgicas. Los resultados reflejaron la importancia de
la eliminacién de regiones especulares caracteristicas de las
imagenes adquiridas.

Ademads, se propuso un algoritmo basado en agrupamiento
para detectar diferentes niveles de intensidades de gris (mul-
tideteccidn) en la regién acetoblanca. Estas zonas suelen ser
un indicador de cancer y pueden usarse como marcadores de
biopsia que confirmen o no el diagndstico.

Como parte del proceso de evaluacién de la metodologia
se obtuvieron las ground truth para la muestra experimental y
se propusieron y utilizaron dos medidas de calidad cuantitativa.
Los resultados de estas medidas alcanzaron, en promedio, una
efectividad del 87 % en la deteccion de la regién acetoblanca,
validada por la evaluacién cualitativa realizada por la Dra.
Agueda Santana. El agrupamiento mediante el Modelo de
Mezclas Gaussianas estimando pardmetros con el algoritmo
Esperanza—Maximizacién y Mini—batch k—means mostré los
mejores resultados.
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