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Abstract—One of the most severe and common brain tumors
is gliomas. Manual classification of injuries of this type is
a laborious task in the clinical routine. Therefore, this work
proposes an automatic method to classify lesions in the brain
in 3D MR images based on superpixels, PSO algorithm and
convolutional neural network. The proposed method obtained
results for the complete, central and active regions, an accuracy
of 87.88%, 70.51%, 80.08% and precision of 76%, 84%, 75%
for the respective regions. The results demonstrate the difficulty
of the network in the classification of the regions found in the
lesions.

Index Terms—brain tumor classification, magnetic resonance
imaging, convolutional neural networks, particle swarm optimiza-
tion, superpixel

I. INTRODUCAO

Gliomas sao tipos de tumores cerebrais que se originam
das células gliais [1]. Eles s@o os principais tipos de tumores
cerebrais, em torno de 40 a 60% das ocorréncias [2]. Sdo os
tumores cerebrais mais comuns, com uma expectativa de vida
de varios anos nos casos mais amenos ou uma expectativa de
vida de no mdximo 2 anos [3] nos casos mais agressivos.

O diagnéstico precoce de gliomas desempenha um papel im-
portante na melhoria das possibilidades do tratamento [4]. Em-
bora outras modalidades como Tomografia Computadorizada
(TC), Tomografia por Emissdo de Positrdes (PET) sejam us-
adas em combinagdo para fornecerem mais informacdes sobre
os tumores cerebrais, devido ao seu bom contraste dos tecidos
moles e a ampla disponibilidade, a Ressonancia Magnética
(RM) € considerada a técnica padrio, fornecendo informagdes
valiosas sobre a forma, tamanho e localizacdo dos tumores
cerebrais [5].

A tarefa de classificacdo manual da lesdo, alguém de muito
laboriosa devido ao grande volume de imagens geradas na
rotina clinica, estd sujeita a erros e divergéncias entre os
especialistas. Nao € tarefa facil, pois as lesdes apresentam
formas e tamanhos diversos. Uma classificagdo automdtica das
regides (completa, central e ativa) forneceria ao especialista
uma segunda opinido, auxiliando no seu trabalho.

Diante disso, este trabalho propde um método automaético
para a classificacdo de lesdes no cérebro em imagens de
RM 3D baseado em superpixels, algoritmo de otimizagdo de
enxame de particulas, do inglés Particle Swarm Optimization

(PSO), e a rede neural convolucional, do inglés Convolutional
Neural network (CNN). Como contribuicdo desse trabalho,
ressalta-se o uso do algoritmo de otimizacdo de enxame
de particulas para otimizacdo das técnicas de superpixels e
seus respectivos pardmetros para uma melhor classificacéo.
Contribui também para o enriquecimento dos estudos sobre
classificacdo de gliomas, com finalidade de auxiliar o especial-
ista no diagnéstico precoce de lesdes. Além disso, este trabalho
desenvolve um modelo de treinamento de redes convolucionais
para classificacdo de gliomas.

Na literatura existem poucos trabalhos relacionados para
a classificagio de lesdes em imagens de RM. Mas ha
duas principais abordagens sobre as regides de interesse. A
primeira abordagem trabalha com todas as sub-regides da
lesdo (necrose, edema, nicleo sélido e nicleo). A segunda
abordagem trabalha com 3 grandes regides: completa (necrose,
edema, niicleo sélido e nticleo), central (necrose, nicleo sélido
e nicleo) e ativa (nicleo).

Na abordagem por grandes regides, [6] propuseram um
método de segmentacdo automdtica baseado em redes neurais
convolucionais e extracdo de patches.

O trabalho proposto por 7 utilizou um modelo discrim-
inativo para deteccio de tumores a partir de imagens de
RM. A parte principal do modelo € construida em torno do
classificador de floresta aleatéria, do inglés Random Forest
(RF).

Este artigo estd organizado da seguinte forma: A Secdo II
apresenta os materiais e métodos para o trabalho proposto.
A Secdo III apresenta e discute os resultados. Finalmente, a
Secdo IV apresenta as consideracdes finais deste estudo.

II. MATERIAIS E METODOS

A metodologia proposta ¢ dividida em quatro etapas, como
ilustrado na Figura 1. Em resumo, a primeira etapa detalha
os materiais usados como as imagens de RM. A segunda
etapa consiste na aplicagdo das técnicas de melhoramento de
imagens. Apos esta etapa, a classificagao € realizada através da
técnica de superpixels, o algoritmo de otimizagdo de enxame
de particulas e a rede neural convolucional. Finalmente, os
resultados sao avaliados.
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Fig. 1. Etapas do método proposto.

A. Materiais

A base de dados usada no trabalho é a Multimodal Brain
Tumor Image Segmentation Benchmark (BrasTS) [8] composta
por pacientes contendo gliomas de alto e baixo grau. A
marca¢do dos tumores foi realizada de forma manual por
diversos especialistas e todos os pacientes compartilham de
quatro modos de ressonancia: T1, Tlc, T2 e FLAIR [9],
como mostrado na Figura 2. Cada paciente possui um total
de 155 fatias. Todas as imagens foram removidas do crinio
para garantir anonimizagao dos pacientes. Os gliomas de alto
grau sdo mais agressivos e infiltrativos, por esse motivo foram
escolhidos para este trabalho. No total, a base contém 220
pacientes contendo gliomas de alto grau.

Fig. 2. (A) Flair, (B) T1, (C) Tlc e (D) T2.

Além da marcagdo dos tumores cerebrais, a base disponibi-
liza a classifica¢do da lesdo em quatro regides intra-tumorais, a
saber: necrose, edema, nucleo sélido e nucleo. Para avaliar o
desempenho dos algoritmos de classificacdo e segmentacdo,
no entanto, a maioria dos trabalhos agrupam os diferentes
estruturas em trés regides tumorais mutuamente inclusivas
que melhor representam as tarefas de aplicacdo clinica. A
regido completa do tumor (incluindo todas as quatro estruturas
tumorais). A regido central do tumor (incluindo todas as
estruturas tumorais, exceto o edema) e a regidio ativa do tumor
(contendo apenas a regido do nicleo). Como mostrado na
Figura 3.
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Fig. 3. Imagem com cores ilustrativas de marcacdes de regides intra-tumorais.

B. Pré-processamento

Duas técnicas de pré-processamento foram realizadas para
normalizar os valores de intensidade das imagens de RM nas
quatro modalidades. As imagens foram obtidas de diferentes
equipamentos, os tecidos do cérebro podem apresentar intensi-
dades muito diferentes em diferentes exames. Para reduzir esse
tipo de problema inter-exame, a especificacdo do histograma
[10] € comumente aplicada. O segundo passo consiste na
normaliza¢do das intensidades intra-exame, como mostrado na
Equagdo 1, com o objetivo de tornar a média préxima de zero
e o desvio padrdo menor [6]. A Figura 4 mostra um exemplo.
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Fig. 4. Fatias antes e depois do pré-processamento.

C. Extragdo dos superpixels baseado no algoritmo PSO

A técnica de superpixel reduz significativamente o custo
de memodria, enquanto potencialmente aumenta a precisao
de deteccdo. As técnicas de superpixels analisadas foram o
agrupamento iterativo linear simples (SLIC) [11], e a sua
variagdo SLIC otimizada (SLICO) [12].

As duas técnicas de superpixels citadas (SLIC e SLICO)
possuem dois parametros a serem inicializados.Tamanho do
superpixel médio e fator de compactacdo. A escolha de
qual algoritmo de agrupamento (SLIC e SLICO), parimetros
(tamanho médio do superpixel e o fator de compactacio)
e o modo da imagem de RM (FLAIR, T1, Tlc, T2) que
serdo aplicados implicam diretamente no desempenho da
classificacdo da lesdo, pois cada regido da lesdo pode estar
melhor representada em um modo de RM. Portanto, a fim de
otimizar tais pardmetros, o algoritmo de otimizac¢do de enxame
de particulas (PSO) foi usado.

O algoritmo PSO [13] é uma técnica evolutiva inspirada
no comportamento colaborativo de populacdes bioldgicas. O
PSO pode gerar uma solugdo de alta qualidade dentro de um
tempo de execucdo mais curto e exibindo uma caracteristica
de convergéncia estdvel mais eficaz do que outras técnicas
de otimizacdo [14]. Foi utilizado para buscar os melhores
parimetros de forma automatica.

Os parametros a serem otimizados pelo PSO sdo apresen-
tados na Figura 5. O modo da imagem de RM pode ser do
tipo FLAIR, T1, Tlc e T2, a técnica de superpixel pode ser
o SLIC ou o SLICO, o tamanho do superpixel pode variar de
4 a 10, e por fim, o fator de compactagdo pode variar de 0



a 10. Tais intervalos de valores foram definidos baseados nas
propriedades das imagens de RM do cérebro. Portanto, cada
particula é definida por uma lista de quatro valores, cada uma
definida pelo seu intervalo.
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Fig. 5. Parametros a serem otimizados pelo PSO

Ap6s a defini¢do dos pardmetros e seus intervalos, € definido
um enxame inicial com 10 particulas, sendo 9 particulas
iniciadas de maneira aleatéria e 1 particula iniciada manual-
mente, considerada como uma boa particula, que foi definida
empiricamente com base nos primeiros testes com o PSO,
onde todas as 10 particulas eram iniciadas aleatoriamente.
Para a avaliacdo da fun¢@o objetivo foi usado o coeficiente
dice [15] entre a segmentacdo da lesdo com tais pardmetros
e a marcacdo dos especialistas, usando 10 pacientes, também
escolhidos aleatoriamente.

D. Classificagdo dos superpixel usando CNN

As CNNs sd3o o modelos de Deep Learning muito con-
hecidas e largamente utilizadas para o processamento de
imagens [16]. Sdo compostas por camadas convolucionais que
processam as entradas considerando campos receptivos locais.

Serdo usadas trés CNNs para a classificacdo das regides,
uma para cada regido da lesdo (completa, central e ativa),
como mostrado na Figura 6. A arquitetura da CNN usada no
trabalho, estd descrita na Tabela I . A arquitetura da rede foi
inspirada na literatura, porém modificada e ajustada de forma
empirica com base em repetitivos testes para chegar a uma
melhor classificagdo do problema a ser solucionado.

Label 1: completa
Label 2 : néo lesdo

Label 1: completa
Label 2 : central

Completa

Label 1: completa
Label 2 : ativa

Fig. 6. Treinamento das regides

TABLE I
ARQUITETURA DA CNN.

Entrada 10x10x4
Convolugao 1 64 filtros + Leaky ReLU (alfa 0.2)
Dropout 0.25
Convolugao 2 128 filtros + Leaky ReLU (alfa 0.2)
Dropout 0.25
Completamente Conectada 512 + Tangente Hiperbdlica
Saida 2 neur6nios + Softmax

Uma vez que a CNN ¢ uma técnica de aprendizado de
mdquina supervisionado, é necessdrio rotular cada um dos

[¢N

superpixels extraidos. Para isso, utilizou-se a marcacdo dos
especialistas. A melhor particula encontrada com o PSO foi
a particula [ 2, 1, 4, 9], ou seja, usaremos o modo de RM
Tlc, o algoritmo de agrupamento SLICO, o tamanho médio
do superpixel serd 4 e seu fator de compactacdo 9. Apds a
aplicacdo do algotimo na imagem, faz-se necessdrio fazer a
intersec¢do com o ground truth com o propdsito de saber
qual a classe predominante daquele superpixel. Depois, é
retirada a mesma regido do superpixel no modo Tlc para
os demais modos (Flair, T1, T2), empilhando-os em uma
estrutura 10x10x4 que serd a entrada da rede, como mostrado
na Figura 7.

— W e

4 modos de RM
10x10x4

Fig. 7. Entrada da rede

A quantidade de rétulos geradas para a regido completa
foram 1.968.232, onde 236.603 pertencem a classe lesdo e
1.731.629 pertencem ao tecido sauddvel. Para a central, o total
de rétulos gerados foram de 220.416, onde 72.577 pertencem
a classe central e 147.839 pertencem ao restante da lesdo. Para
a regido ativa, o total de rétulos gerados foram 220.416, onde
42.687 pertencem a classe ativa e 177.729 ao restante da lesdo.

III. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta e discute os resultados obtidos com o
método proposto para a classificagdo de lesdes no cérebro em
imagens de RM 3D. A estratégia para andlise dos resultados
é detalhada como segue: 1) divisdo da base de dados, 2)
otimizacdo da técnica de superpixel usando o algoritmo PSO,
e 3) classificagcdo dos superpixels.

A. Divisdo da base de dados

A base de dados da BrasTS, conforme descrita na Secao
ITI-A, contém 220 exames de RM, juntamente com a marcacio
dos especialistas. Para avaliar o método proposto foram us-
ados apenas 100 exames da base por conta da limitacdo de
hardware. Entdo, a base de dados foi dividida aleatoriamente
em trés conjuntos: treinamento, validacdo e teste. O conjunto
de treinamento contém 74 exames de RM, o conjunto de
validagdo contém 13 exames de RM e o conjunto de testes
contém 13 exames de RM.

B. Otimizacdo da técnica de superpixel usando o PSO

A busca do PSO foi definida para todas as classes da lesao
e ndo somente para suas regides. Sdo 4 classes e 3 regides.
A regido completa é definida por todas as classes (necrose,
edema, nudcleo sdélido e nicleo), a classe central é formada
por (necrose, nicleo sélido e nicleo) e por ultimo, a classe
ativa € formada somente pelo nucleo.

Os resultados dos dices obtidos pelo algoritmo PSO nos
exames do conjunto de 10 pacientes, foram: para a classe



necrose, a melhor particula foi definida como T1, SLICO, 4,
4; na classe edema, a melhor particula encontrada foi Tlc,
SLICO, 4, 9; para a classe nucleo s6lido, a melhor particula
foi definida como Tlc, SLICO, 4, 5, e por fim, na classe
nicleo a melhor particula encontrada foi Tlc, SLICO, 4, 5.
Apds a otimizagdo de forma individual, a particula escolhida
para as quatro sub-regides foi Tlc, SLICO, 4, 9. Essa particula
obteve a maior média de dice e o menor desvio padrdo quando
aplicada em todas as regides. Logo, a mesma representaria
melhor todas as regides.

C. Classificagdo dos superpixels

A configuracdo do treinamento de cada CNN foi definido
para 50 épocas com o tamanho do batch igual a 32 superpixels
e a funcdo de otimizacdo Adam com a taxa de aprendizado
de 0,0002.

O objetivo de treinar cada regido com redes neurais con-
volucionais separadamente ¢ diminiuir o nimero de falsos
negativos, uma vez que cada rede tenta discriminar entre a
regido de interesse e todo o restante da lesdo, tornando um
uma classificag@o de trés regides em 3 problemas binarios.

Serdo usadas quatro métricas a fim de avaliar o modelo.
A primeira € a acurdcia, em problemas de classificagdo é o
nimero de previsdes corretas feitas pelo modelo sobre todas as
previsdes de tipos feitas. Mas como essa métrica nao confidvel
para problemas com classes desbalanceadas, outras métricas
serdo usadas. A segunda é a precisdo, uma medida que nos
diz qual a propor¢do de rétulos que diagnosticamos como
determinada regido, na verdade, sdo daquela regido. A terceira
¢ o recall, onde o modelo deve de qualquer maneira encontrar
todos os rétulos da regido de interesse, mesmo que classifique
alguns rétulos da lesdo como rétulos da regido especifica. O
fl-score, é simplesmente observar somente uma métrica ao
invés de duas precisdo e recall, pois é um indicativo de que
ou a precisdo ou o recall estd baixo.

Todas as regides estdo desbalanceadas, o que afeta direta-
mente no resultado das redes. Para os dados de treinamento,
a regido completa representa somente 12,02 % dos rétulos da
imagem completa; a regido central representa somente 32,93
% dos rétulos de lesdo e, por fim, a regido ativa representa
somente 19,37 % dos rétulos de lesdo. A Figura 8 demonstra

essa proporgao.
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Fig. 8. Proporgdes da regido completa, central e ativa habitualmente encon-
tradas nas fatias. Cores ilustrativas.

Os primeiros treinamentos para as regides obtiveram
acuracia de 76,71 % ,71,50%, 73,05% para as regides com-
pleta, central e ativa, respectivamente. Diante do desbalancea-
mento dos dados optou-se por usar o balanceamento dos
pesos para cada treinamento e sua respectiva regido, com

a proporcdo da classe com menos instancias sobre a classe
maior instancias. O resultado das dos treinamentos com o
balanceamento dos pesos estd nas Tabelas II, III e IV.

TABLE I
RESULTADOS DA REDE PARA LESAO COMPLETA.

Completa
0,87
0,76
0,88
0,81

Acuricia
Precisdo
Recall
Fl-score

TABLE III
RESULTADOS DA REDE PARA LESAO CENTRAL.

Central
0,70
0,84
0,71
0,77

Acuracia
Precisio
Recall
Fl1-score

TABLE IV
RESULTADOS DA REDE PARA LESAO ATIVA.

Ativa
0,30
0,75
0,80
0,77

Acuricia
Precisdo
Recall
Fl1-score

Outro ponto, é tamanho da entrada da rede. Ele tem grande
impacto na classificagdo da rede. Uma vez que o tamanho da
regido média do superpixel é 4, definiu-se empiricamente o
tamanho de entrada como 10x10 onde o fundo é a prépria
imagem. Definir um tamanho de imagem de entrada muito
pequena, faz com que a rede tenha menos informacdo para
discriminar, além de aumentar o nimero de rétulos. Por outro
lado, aumentar o tamanho, faz a rede ter um desempenho
melhor da classificagdo nas regides mais bem delimitadas e
mais representadas, como a regido completa.

Para a regido completa que € regido com maior desbalancea-
mento o resultado melhorou em mais de 10%, essa regido € a
que tem o melhor desempenho da rede, pois possui os tecidos
mais contrastantes e faceis de serem aprendidos pela rede (a
lesdo completa e a regido sauddvel). A regido central teve uma
pequena queda no desempenho e € a mais dificil. Por dltimo,
a regido ativa melhorou consideravelmente.

IV. CONCLUSAO

Os tumores cerebrais sdao problemas graves, independente
do seu diagnéstico. A detecgdo precoce é de extrema im-
portancia para a sobrevida do paciente. Por isso, métodos
assistidos por computador sdo comumente desenvolvidos e a
andlise automadtica de lesdes auxiliam de forma expressiva os
especialistas.

Os resultados da classificagdo dos superpixels foram
promissores, obtendo uma acuricia média 87.88%, 70.51%,
80.08% e precisao de 76%, 84%, 75% para as respectivas
regides. E importante destacar que esse trabalho contou com



apenas 100 exames de uma base de 220 exames disponiveis
para gliomas alto grau.

Como trabalho futuro, nés identificamos alguns pontos que
podem ser aprimorados a fim de obter resultados melhores.
O primeiro consiste em técnicas de sobre-amostragem para o
balanceamento dos dados e comparacdo com o balanceamento
dos pesos, o segundo consiste em incluir outras técnicas de
superpixels na etapa de otimizagdo. Por ultimo, pretende-se
segmentar as regides classificadas.

[1]
[2]
[3]

[4]
[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

(12]

[13]

[14]

[15]

[16]

REFERENCES

A. Omuro and L. M. DeAngelis, “Glioblastoma and other malignant
gliomas: a clinical review,” Jama, vol. 310, no. 17, pp. 1842-1850, 2013.
M. L. Goodenberger and R. B. Jenkins, “Genetics of adult glioma,”
Cancer genetics, vol. 205, no. 12, pp. 613-621, 2012.

M. Havaei, A. Davy, D. Warde-Farley, A. Biard, A. Courville, Y. Bengio,
C. Pal, P-M. Jodoin, and H. Larochelle, “Brain tumor segmentation with
deep neural networks,” Medical image analysis, vol. 35, pp. 18-31, 2017.
B. Stewart, C. P. Wild er al., “World cancer report 2014,” 2014.

A. Ism, C. Direkoglu, and M. Sah, “Review of mri-based brain tumor
image segmentation using deep learning methods,” Procedia Computer
Science, vol. 102, pp. 317-324, 2016.

S. Pereira, A. Pinto, V. Alves, and C. A. Silva, “Brain tumor seg-
mentation using convolutional neural networks in mri images,” IEEE
transactions on medical imaging, vol. 35, no. 5, pp. 1240-1251, 2016.
L. Lefkovits, S. Lefkovits, and M.-F. Vaida, “Brain tumor segmentation
based on random forest,” Memoirs of the Scientific Sections of the
Romanian Academy, vol. 39, no. 1, pp. 83-93, 2016.

B. H. Menze, A. Jakab, S. Bauer, J. Kalpathy-Cramer, K. Farahani,
J. Kirby, Y. Burren, N. Porz, J. Slotboom, R. Wiest et al., “The
multimodal brain tumor image segmentation benchmark (brats),” IEEE
transactions on medical imaging, vol. 34, no. 10, p. 1993, 2015.
UCSF, “Magnetic resonance imaging (mri),”
https://radiology.ucsf.edu/patient-care/services/mriaccordion-what-
are-the-risks-of-contrast, 2019, accessed: 2019-07-01.

R. C. Gonzalez and R. C. Woods, Processamento digital de imagens.
Pearson Prentice Hall, 2010.

R. Achanta, A. Shaji, K. Smith, A. Lucchi, P. Fua, S. Siisstrunk et al.,
“Slic superpixels compared to state-of-the-art superpixel methods,” IEEE
transactions on pattern analysis and machine intelligence, vol. 34,
no. 11, pp. 2274-2282, 2012.

P. H. B. Diniz, T. L. Azevedo Valente, J. O. Bandeira Diniz, A. C. Silva,
M. Gattass, N. Ventura, B. C. Muniz, and E. L. Gasparetto, “Detection of
white matter lesion regions in mri using slico and convolutional neural
network,” Computer methods and programs in biomedicine, vol. 167,
pp. 49-63, 2018.

R. Eberhart and J. Kennedy, “A new optimizer using particle swarm
theory,” in Micro Machine and Human Science, 1995. MHS’95., Pro-
ceedings of the Sixth International Symposium on. 1EEE, 1995, pp.
39-43.

G. L. E d. Silva, T. L. A. Valente, A. C. Silva, A. C. de Paiva, and
M. Gattass, “Convolutional neural network-based pso for lung nodule
false positive reduction on ct images,” Computer methods and programs
in biomedicine, vol. 162, pp. 109-118, 2018.

L. R. Dice, “Measures of the amount of ecologic association between
species,” Ecology, vol. 26, no. 3, pp. 297-302, 1945.

M. A. Ponti and G. B. P. da Costa, “Como funciona o deep learning,”
arXiv preprint arXiv:1806.07908, 2018.



