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ABSTRACT

Magnetic Resonance Imaging (MRI) plays an important role in the diagnosis of brain
disorders. Stroke is one of the major categories of brain disorders. Recent studies support
the notion of stroke as the “time is brain” due to the fact that if the treatment is done within
six hours of suffering a stroke, the patient's life can be saved and the outcome can be
improved. Conventionally, the diagnosis of brain stroke is performed manually by
professional neuroradiologists during a highly subjective and time- consuming process.
Therefore, this study proposes a technique for automatic detection, segmentation and
classification of brain stroke lesion from MRI images. The types of stroke lesion are acute
hemorrhage stroke, acute ischemic stroke, chronic ischemic stroke and sub-acute ischemic
stroke. Diffusion weighted imaging (DWI) sequences from the MRI is chosen for the
analysis using machine learning and deep learning techniques. The machine learning
technique consists of four stages which are pre-processing, segmentation, features
extraction and classification. For segmentation, adaptive thresholding, gray level co-
occurrence matrix (GLCM), marker-controlled watershed, fuzzy c-Means (FCM) and k-
Means are proposed to segment the stroke region. Statistical features are calculated and fed
into several classification techniques, which are the linear discriminant analysis (LDA),
support vector machine (SVM), weighted k- Nearest Neighbor (k-NN) and bagged tree
classifier. Deep learning using regional convolutional neural network (R-CNN) technique
is also proposed in the analysis. The technigue consists of four stages which are input
image, Region Proposal Network (RPN), Convolutional Neural Network (CNN) features
computation and classification. The segmentation performances are evaluated using
Jaccard indices, Dice Coefficient, false positive and false negative rates. For classification,
the performances are evaluated using accuracy, sensitivity and specificity. Segmentation
results demonstrated that k-Means offered the best performance for stroke lesion
segmentation while sub-acute ischemic stroke gave the highest rate with 0.85 Dice index.
Results demonstrated that support vector machine (SVM) offered the best performance for
stroke lesion classification with accuracy 98.5% and average training time is 1.8 second.
In conclusion, the proposed stroke classification technique has the potential to diagnose
and classify brain stroke lesions.



SEGMENTASI DAN KLASIFIKASI LESI STROK UNTUK PENGIMEJAN
PEMBERAT-RESAPAN

ABSTRAK

Pengimejan resonan magnet (MRI) memainkan peranan penting dalam diagnosis
gangguan otak. Strok adalah salah satu daripada kategori utama gangguan otak. Kajian
terkini menyokong tanggapan strok sebagai "masa adalah otak™ kerana hakikat bahawa
jika rawatan itu dilakukan dalam masa enam jam mengalami strok, kehidupan pesakit
dapat diselamatkan dan hasilnya dapat ditingkatkan. Secara konvensional, diagnosis strok
otak dilakukan secara manual oleh pakar neuroradiologi semasa proses yang sangat
subjektif dan memakan masa. Oleh itu, kajian ini mencadangkan teknik pengesanan
automatik, segmentasi dan klasifikasi lesi strok otak dari imej MRI. Jenis lesi strok adalah
strok pendarahan akut, strok iskemia akut, strok iskemia kronik dan strok iskemia sub-
akut. Imej berwajar difusi (DWI) dari MRI dipilih untuk analisis menggunakan teknik
pembelajaran mesin dan teknik pembelajaran dalam. Teknik pembelajaran mesin terdiri
daripada empat peringkat iaitu pra-pemprosesan, pengsegmenan, ciri-ciri pengekstrakan
dan pengkelasan. Untuk pengsegmenan, teknik ambang adaptif, matrik gray level co-
occurrence (GLCM), fuzzy c-Means (FCM) dan k-Means dicadangkan untuk
pengsegmenan rantau lesi. Ciri-ciri statistik diekstrak daripada rantau tarikan dan
diinputkan kepada pengelas dari prestasi pengsegmenan lesi terbaik. Ciri-ciri statistik
dikira dan dimasukkan ke dalam beberapa teknik klasifikasi, iaitu analisis diskriminasi
linier (LDA), mesin vektor sokongan (SVM), berwajaran k- Nearest Neighbor (k-NN) dan
bagged tree. Pembelajaran dalam menggunakan teknik pengesan serantau jaringan saraf
konvolusi (R-CNN) juga dicadangkan dalam analisis. Teknik ini terdiri daripada empat
peringkat iaitu imej input, jaringan cadangan rantau (RPN), ciri-ciri pengiraan jaringan
saraf konvolusi (CNN) dan pengkelasan. Keputusan segmentasi dinilai menggunakan
indeks Jaccard, koefficient Dice, dan kadar positif palsu dan negatif palsu. Untuk
klasifikasi, keputusan dinilai dengan menggunakan ketepatan, kepekaan dan kekhususan.
Keputusan menunjukkan bahawa k-Means memberikan prestasi terbaik untuk
pengsegmenan lesi strok sementara strok iskemia sub-akut memberikan kadar pekali Dice
tertinggi dengan 0.85. Keputusan menunjukkan bahawa mesin vektor sokongan (SVM)
menawarkan prestasi terbaik untuk pengkelasan lesi strok dengan ketepatan 98.5% dan
purata masa pelaksanaan ialah 1.8 saat. Sebagai kesimpulannya, teknik pengkelasan strok
yang dicadangkan mempunyai potensi untuk mendiagnosis dan mengklasifikasikan lesi
strok otak.
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