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ABSTRACT

This paper presents a cell evolution analysis (CEA) scheme 
for bladder cancer cells. The proposed scheme consists of a 
cell migration analysis component for computing the overall 
migration   rate  of   the  cell   cluster,   and  a   cell  proliferation 
analysis   component   based   on   counting   the   individually 
segmented   cells   within   the   cell   cluster   at   different   time 
points. The proposed CEA scheme performs well for images 
with poor contrast and high cell concentrations, even when 
the cells are overlapping and small. Results are presented to 
illustrate the performance of the proposed scheme. 

1. INTRODUCTION

Studying the migration and proliferation behavior  of  cells 
contributes to the understanding of biological processes and 
to disease pathologies such as cancer, angiogenesis, vascular 
stenosis and arthritis.  To this end, cellular imaging coupled 
with   image   processing   and   segmentation   techniques,   has 
been used to provide an automatic and improved analysis of 
the cellular behavior. 
  Cell segmentation is one of the many  challenging tasks in 
cellular   image   processing.   Several   methods   have   been 
proposed and developed for cell segmentation and tracking 
[17]. In general, these methods work for specific cell types 
and under specific constraints. In [1], a gradientbased level
set method is used for cluster segmentation of neural stem 
cells. But the method of [1] is not robust in the presence of 
noise.  Moreover,   this  method  is  not   fully   automatic   as   it 
requires knowledge of the cell cluster location relative to the 
initial boundary of the evolving levelset function. In [2], a 
cell tracking scheme is presented, for in vitro phasecontrast 
video   microscopy,   using   a   combination   of   meanshift 
processes. However, in  the presented method [2], the user 
needs to manually select the locations of the cells in the first 
or   the   last   frame  of   the  video  sequence.   In  addition,   the 
original   frames   need   to   be   preprocessed   by   performing 
contrast enhancement and illumination correction. In [3], a 
cell  cluster  segmentation  algorithm is presented  based on 
global   and   local   thresholding   for   InSITU   microscopic 

images.   This   method   requires   noisefree   images,   non
overlapping   cells,   and   a   highcontrast   between   cells   and 
background. Also, many parameters need to be adjusted to 
compute the local threshold. In [4], the levelset method of 
[8] is used, with one levelset function, for the segmentation 
and   tracking   of   multiple   motile   epithelial   cells   during 
wound   healing.    In   [5],   a   topologyconstrained   levelset 
method is presented to prevent the merging of touching and 
partially overlapping cells. Levelset methods were also used 
for   cell   segmentation   and   tracking   in   [6].   In   [7],   a 
probabilistic   model   was proposed  for  the 
segmentation of hematopoietic stem cells; the 
proposed  model  is  based  on  identifying  the 
most probable cell locations in the image on the 
basis  of  cell  brightness  and  morphology.  The 
method  [7]  is  sensitive  to  cell  overlap,  cell 
shape,  and  the  used  threshold.  Moreover,   the 
methods   of   [57]   require   noisefree   images   with   a   good 
contrast between the cells and background.  
    In this paper, a Cell Evolution Analysis (CEA) scheme is 
presented for the automatic segmentation and analysis of the 
overall migration rate and proliferation behavior of bladder 
cancer  cells.   In contrast   to existing cell  segmentation and 
analysis methods, the proposed method performs well in the 
presence of noise; it also performs well for images with poor 
contrast and high cell concentrations, even when the cells 
are   overlapping   and   small.   The   presented   method   was 
successfully applied on noisy and poorcontrast  images of 
34 different bladder cancer cell lines interacting on different 
matrix substrates at two time points (16 and 40 hours). The 
cells in these images are also very small in size and heavily 
concentrated within a portion of the image. A sample image 
is shown in Fig. 3(a). For visual clarity, an enhanced version 
of this image is also shown in Fig. 3(b); however, only the 
nonenhanced original images are directly processed by our 
proposed CEA scheme.
   This  paper   is   organized  as   follows.  The  proposed  Cell 
Evolution Analysis (CEA) scheme is described in Section 2. 
The proposed CEA scheme includes methods for cell cluster 
segmentation   and   cell   counting   in   order   to   determine, 
respectively, the overall migration rate of the cell cluster and 



the cell  proliferation behavior.  Details  about  the proposed 
cell  cluster segmentation and cell  counting algorithms are 
given in Sections 3 and 4, respectively. Results are presented 
in Section 5, and a conclusion is given in Section 6.

2. PROPOSED CELL EVOLUTION 
ANALYSIS (CEA) SCHEME

The proposed cell evolution analysis (CEA) scheme consists 
of the following two main parts:
1 Cell  migration analysis– achieved by determining and 

segmenting the region where the cells are concentrated, 
and then tracking the evolution of the contour of that 
region over time. We refer to this cell cluster region as 
the regionofinterest (ROI).

2 Cell proliferation analysis achieved by segmenting and 
counting the individual cells in the ROI at different time 
points.

     As shown in Figs. 2(a) and 2(b), the considered bladder 
cancer cell images consist, each, of three different regions: 
1)  the ROI, 2)   the region between the ROI and the outer 
circle (bright area), and 3) the region outside the outer circle 
(dark   area).   We   need   to   find   an   automatic   segmentation 
method to distinguish between these three regions. For the 
levelset   based   segmentation   methods,   two   levelset 
functions are needed for the considered images. The level
set   method   of   [4]   is,   consequently,   not   applicable. 
Alternatively,, when  the scheme of Chen & Vese [8], with 
two level set functions, is applied directly to these images, it 
only succeeds in capturing the contour of the outer circle, 
but   fails   to   capture   the   contour   of   the   ROI.   This  occurs 
becausethee considered ROI is not a piecewise constant area 
and contains many gaps between the cells. 
     A block diagram of the proposed cell evolution analysis 
(CEA)   scheme   is   shown   in   Fig.   1.   The   proposed   CEA 
scheme   proceeds   as   follows.   For   each   image   cell,   a   cell 
merging operation is first performed to fill the gaps between 
cells; this is done using a closing operation with a circular 
structural   element.     Also,   if   noise   is   present,   spatial 
smoothing is performed using a simple averaging filter. This 
is   followed   by   a   levelsetbased   segmentation   technique 
which makes use of two levelset functions for extracting the 
ROI in addition to the outer circle contour.   The resulting 
segmented image can include small regions due to artifacts 
in the original image; these can be easily discarded due to 
their small size relative to the ROI. The overall migration 
rate of the cells (Cell migration analysis block in Fig. 1) is 
performed   by   tracking   the   evolution   of   the   ROI   size   at 
different times. The size and shape of the ROI in one image 
changes with time due to the duplication and migration of 
cells. From the segmented ROIs at two successive times  ta 

and  tb, where  tb  > ta, the cell cluster migration rate can be 

computed as MR=(A(tb)A(ta))/(tb ta),  where A(ti) is the area 
inside   the  ROI  at   time  ti.  The   cell   proliferation  behavior 
(Cell   proliferation   analysis   block   in   Fig.   1)   is   analyzed 
through   a   cell   counting   procedure   that   is   applied   to   the 
extracted  ROIs  at  different   time points.  Details  about   the 
levelsetbased   ROI   segmentation   and   the   cell   counting 
procedures are given in Sections 3 and 4, respectively. 

3. LEVELSETBASED ROI  SEGMENTATION 

Levelset methods provide powerful mathematical tools to 
solve   many   geometrical   problems   such   as   topological 
changes, and tracking the contour of objects. Two levelset 
based methods, the weighted levelset method and the two
step   levelset   method,   are   proposed   for   the   ROI 
segmentation.  Both methods gave   the  same segmentation 
results on the considered images; but  the twostep levelset 
segmentation method converges more quickly. 

3.1. Weighted levelset method

This method is a modified version of the method with two
level functions presented in [8]. In this modified version, the 
following weighted energy function is minimized: 
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where λ ' s and v ' s are constants, u0 is the considered 

image, and 11 10 01 00, , ,c c c c are constants corresponding to the 

mean   of   the   image   u0   in   the   regions  1 20, 0 ,  

 1 20, 0 ,      1 20, 0 ,   and  1 20, 0 ,   respectively 

[8].  1 2and   are the two level set functions and these evolve 
based on minimizing the energy in (1) to segment the image 
u0 . The method of [8] (which corresponds to setting the 

weights   1, 1,..., 4i i   in   (1))   fails   to   segment   the 
considered bladder cancer cell images even after performing 
the cell merging operation (Section 2). Instead, the ROI is 
partitioned into different regions by 1 2&  . This is due to 
the   fact   that   the  ROI  has  different  means   instead  of  one 
constant   mean,   even   after   applying   the   cell   merging 
operation. To overcome this problem, the proposed weighted 
levelset   segmentation   method   forces   only   one   level   set 
function to evolve inside the ROI by setting the weights in 
(1)   to   1 2 3 4& 1.a          Using   these   weight 
values,   it  can be easily shown    that   the evolutions  of   the 
level set functions  1 2,  are given by:
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In (2), when choosing 1,a    more weight is given for the 

region   inside   1 1( 0)  to   evolve   inside   φ2 2( 0).    In 

this way, after few iterations, φ1 starts to evolve inside φ2

to capture the ROI, while φ2 evolves to capture the outer
circle.   We   applied   this   method   to   the   experimental   cell 
bladder cancer images and obtained good ROI segmentation 
results.   The   disadvantages   of   this   method   are:   the 
computation time, the selection of the parameter ,a  and the 
coupling between  1 2&  [9]. 

3.2. Twostep levelset method

     The levelset method of [9] is adopted and applied to the 
considered bladder cancer cell images after the cell merging 
operation, as discussed in Section 2.  This method applies

1 2and ,    consecutively,   rather   than   simultaneously.   This 
process  ensures   that     1 2and    are  completely  decoupled. 
This method proceeds in two steps as follows:
Step   1  –   Evolve   one   levelset   function 1 to   segment   the 
outercircle using: 
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where 1 2
I Ic and c   are   the   averages   of   0u inside   and 

outside 1, respectively. The outercircle is the region inside

1 ( 1 0  ).
Step 2  – Evolve levelset function   2   inside  1   ( 1 0  ) to 
segment the ROI using: 
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where 1 2
II IIc and c  are the averages of  0u inside and     outside

2 , respectively, when 1 0  . In (4), the values of 1 2and 
affect the evolution rate of  2 [9].   
The   advantages   of   this   twostep   levelset   method,   as 
compared to the weighted levelset method of Section 3.1, 
include a faster speed of convergence, lower computational 
complexity,  and  insensitivity   to   the  initial  conditions.  For 
each step, the levelset function evolution is stopped when 

the   absolute   difference  between   the   current   and  previous 
levelset function is less than a certain threshold.

4. CELL SEGMENTATION & COUNTING

Cell counting is used in cell tracking and cell proliferation 
analysis. In the considered images, the cell population inside 
the ROI is in the range of 6008000 cells/image. Due to a 
large number of images and cells, manual counting of cells 
by humans has proven to be impractical, nonreliable, and 
exhaustive.   So,   an   automatic   reliable   counting   scheme   is 
essential for speed and accuracy. Several automatic or semi

automatic   methods   have   been   proposed   to   segment   the 
boundaries of the cells, and then count them. In [10], an a 
trous  wavelet   transform   is   used   to   detect   spots   in   the 
presence   of   noise.   But   this   method   works   under   certain 
assumptions   such   as   a   smooth   background,   and   a   good 
contrast   between   cells   and  background,   and   disconnected 
cells.  In  [11],  a  comparison   presented for  7  thresholding 
methods   for  breast   tumor   cell   segmentation,   found   that   . 
Otsu’s  method   performed  best.    Otsu’s  method,  however, 
does not give satisfactory results if the image contrast is low. 
Most of the existing methods fail to segment or count the 
cells if these are connected. In [5], the images have a high 
contrast   between   the   cells   and   background,   and     cell 
populations are   in the range 350750 cells/image, which is 
significantly   lower   than   the   cell   density   in   the   bladder 
cancer   cell   images   considered   in   this   work.   The   main 
challenges with the given   bladder cancer cell images are: 
heavily  populated   (high  cell   density),   tiny  cells,   touching 
and overlapping cells, presence of noise in the images, and 
very low contrast as the intensity values of cell boundaries 
and background are very close. From     Fig. 3(e), it can be 
noticed that the centroid (nucleus) of  the cell  has a lower 
intensity   than   the  cell  boundary  (halo).  Consequently,  we 
use a strategy in which we  count the centroids of the cells 
instead of counting based on the cell boundary [2]; in this 
way, we can also separate connected and overlapping cells 
by their centroids as long as the centroids are separated.  
       The proposed cell segmentation and counting procedure 
can be summarized as follows:

Fig.1. Block diagram of the proposed CEA scheme.
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1 Using the segmentation masks of the outercircle and of 
the ROI, which are obtained as described in Sections 2 
and   3,   the   histogram,   mean,   and   variance   of   the 
background   and   of   the   ROI   are   computed.   The 
background here is the region between the ROI and the 
outercircle. 

2 From the mean and variance of the background and the 
ROI, a threshold is computed and used to classify the 
ROI   into   significant   (cells’   centroids)   and   non
significant regions.

3 The resulting connected significant regions are counted 
using a labeling procedure. 

The   histogram   distributions   of   the   background   (dashed 
curve) and ROI (solid curve) are shown in Fig. 2 for one of 
the considered images. It can be seen that the background 
and the ROI are close in mean. However,  the background 
has a small variance as compared to the variance of the ROI. 
The increase of the variance, inside the ROI, is due to the 
large population of cells and the intensity variations between 
the   centroid   and   the   surface   of   the   cell.   Since   the   non
significant   regions   in   the   ROI   (ROI   pixels   that   do   not 
correspond to a  cell’s  centroid) have intensities similar   to 

the   background   region   (region   between   ROI   and   outer 
circle)   and   since   the   background   has   a   relatively   low 
variance, a threshold can be computed based on the mean 
and standard  deviation  of   the  background  to   segment   the 
cells’   centroids   (significant   ROI   regions)   from   the   non
significant   ROI   backgroundlike   regions   [2].   The 
classification   threshold   is   computed   as   bg bgt    ,  where

andbg bg  represent the mean and standard deviation of the 
background, respectively. A pixel in the ROI is classified as 
significant (as belonging to a cell’s centroid) if its intensity 
is less than the threshold t; otherwise, it is classified as non
significant. A labeling process is then applied to count the 
obtained cell centroids. 

5. EXPERMENTAL RESULTS

The   proposed   CEA   scheme   has   been   successfully   tested 
using 120 bladder cancer cell images of size 1030x1300 (60 
different   images   at   two   different   time   points   16   and   40 
hours). Fig. 3 shows the results obtained using one of the 
images at 40 hours. The original input image is shown in 
Fig. 3(a). It can be seen that it is hard to clearly distinguish 
the cells from the background due to their small size and the 
low contrast. For illustration and visual clarity, an enhanced 
version   of   Fig.   3(a)   is   shown   in   Fig.   3(b),   although   the 
proposed   scheme  is   applied  directly  on   the  original   low
contrast   and   nonenhanced   image   (Fig.   3(a)).   The   ROI 
segmentation result is shown in Fig. 3(c) (white contour for 
outercircle, and the black contour for the ROI). The number 
of   iterations   needed   to   segment   the   outercircle   is   34 
iterations by using (3), and 46 iterations to segment the ROI 
by using (4).  In comparison, the weighted levelset method 
requires at least 20 iterations to segment the outercircle and 
the ROI by using (2). The resulting segmented ROI and an 
enlarged  portion  of   the  ROI are  shown in  Figs.  3(d)  and 
3(e), respectively. From Fig. 3(e), it can be seen that the ROI 
contains touching and overlapping cells with a low contrast 
between   the   cells   and   their   surround.     Despite   the   low 

contrast   and   cell   overlap,   the   proposed   automatic 
thresholding  procedure  (Section 4)   is  able   to  successfully 
separate the cells for counting by segmenting their centroids 
as shown in Fig. 3(f). The obtained counted number of cells 
inside   the   ROI   is   7,073   for   the   considered   image.   The 
computed area of the extracted ROI is 378,375 pixel2. 

6. CONCLUSION

This   paper   presents   a   scheme   for   the   analysis   of   the 
migration and proliferation behavior of bladder cancer cells. 
The  proposed   scheme was  successfully   tested  on  bladder 
cancer cell images with low contrast, cell overlap, and noise.
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Fig. 3. ROI and cell segmentation results using proposed scheme.

 (a) Original image         (b) Enhanced version of (a)    (c) Levelset segmentation   

 (d) Extracted ROI           (e) Enlarged part of ROI       (f) Cell Segmentation of(e)



Future work will include testing and extending this scheme 
to other cell types in addition to tracking individual cells. 
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