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Abstract 
 

 

Neuro-imaging and neurocomputing have benefited greatly by the rapid development of machine 

learning and pattern recognition algorithms and have been instrumental in automating disease classification 

and prediction of various ailments. Image processing has helped in extracting structural and functional 

information from brain images that may suffer from distortions or artifacts. Tumors and other pathological 

tissues demonstrate considerable heterogeneity, and isolated regional biopsies may give misleading 

information. These limitations have led to the development of imaging-based methods like Magnetic 

Resonance Imaging (MRI) for documenting the physiological activities of the lesions. Automated 

classification and segmentation of tumors can help in reaching a conclusive diagnosis faster and more 

effectively. 

This dissertation explores the use of machine learning techniques to classify and segment brain tumor 

subjects and analyze the quantitative effect of B1 correction on the functional imaging while providing 

clinically meaningful measures, quantifying normal and pathological variation in the brain. To this end, a set 

of computational algorithms to explore, understand, and characterize neuroimaging (functional and/or 

structural MRI) data derived effective brain connectivity have been proposed and tested. 

 

We contribute towards learning the use of machine learning in neuroimaging under various 

categories, namely, classification, and segmentation of tumor, tumor gradation and functional analysis of 

tumor subjects using B1 inhomogeneity corrections. The face validity of all proposed methods is established 

over experimental data taken from a clinical setting. Contributions are made by making the classification 

algorithm suitable for a clinical setting by using the entire patient data. The use of principal component 

analysis is debated, and a three-step algorithm is used for subject classification and tumor segmentation to 

achieve ceiling level accuracy. The objective of this study is to eliminate the first step of scanning through 

the images to confirm pathology and segment the tumor. The time taken by the radiologist depends on 

the experience of handling 3D data and his diagnostic capabilities. The method proposed attempts to 

analyze multiple data set in a smaller time frame. 

  Once the tumor is segmented, gradation of the tumor becomes the next challenging question. A 

tumor can have four grades from grade 4 to grade 1 with areas of necrotic and edema. There are multiple 

studies that grade tumors based on the intensity pattern seen in T1 or T2 weighted images. The most 

accurate method currently used for the grading of tumors is perfusion imaging. The studies in this area do 

not compare their results with this sequence. Another way of attempting this problem is by grading the 

tumor using T1 and T2 maps that are generated by using the T1, T2 and PD fat suppressed sequences. 

The results can be compared to perfusion imaging to analyze the grading, which is being attempted in 

this work. There is only one paper in literature which shows the positive and negative predictive value of 

glioma grading for T2 map and its comparison with perfusion metrics. This study was motivated by the 

results shown in the above mentioned paper.  
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Another important methodology slowly gaining importance is the functional MRI (fMRI). Tumors in 

the brain occupy regions which may be functionally indispensable. fMRI studies reveal the areas of the brain 

which are functionally connected and are thus important for various functions and are referred to as eloquent 

areas. This makes it easy for clinicians to better the surgical planning. The analysis that is used for fMRI 

images does not account for B1 field inhomogeneity which is an important issue on field strength on 3T and 

above, which is being routinely used in the clinical practice. This result is qualitatively well documented but 

lacks quantifiable justification especially when sequences used for fMRI is concerned. The correction can lead 

to activation effects seen at lower p-values therefore improving the SNR depending on the B1 correction done 

changing the activation pattern for control as well as tumor patients. 

 

The primary motivation of this thesis was to combine classification and segmentation techniques to 

form a robust system for identification of tumors using all the slices of each patient as a single component to 

classify patients into two classes of pathology and physiology. After the tumor was segmented, this study 

attempted to understand tumor grading and examine the changes in functional effects of the tumor by 

improving current techniques used for fMRI image analysis.  

The results show that the machine learning approaches, proposed in this dissertation, under different 

data categories are computationally more efficient, reliable and robust than existing approaches for learning 

effective connectivity estimates of human brain. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



सार 
 

न्यरूो-इमेज िंग और न्यरूोकोम्पटू िंग ने मशीन लर्निंग और प ैनन मान्यता एल्गोररदम के तजेी से विकास से काफी 
फायदा उठाया है और बीमारी िगीकरण और विभिन्न बीमाररयों की िविष्यिाणी को स्िचाभलत करने में महत्िपणून 
िभूमका र्निाई है। छवि प्रसिंस्करण ने मजस्तष्क छवियों से सिंरचनात्मक और कायानत्मक  ानकारी र्नकालने में मदद 

की है  ो विकृर्तयों या कलाकृर्तयों से पीड़ित हो सकती है। ट्यमूर और अन्य पथैोलॉज कल ऊतक काफी विषमता का 
प्रदशनन करत े हैं, और पथृक क्षेत्रीय बायोप्सी भ्रामक  ानकारी दे सकत े हैं। इन सीमाओिं ने घािों की शारीररक 

गर्तविधियों को दस्तािे  करने के भलए च िंबकीय अन नाद इमेज िंग (एमआरआई)  ैस ेइमेज िंग-आिाररत तरीकों के 

विकास को  न्म टदया है। ट्यमूर के स्िचाभलत िगीकरण और वििा न एक र्नणानयक र्नदान तक त ेी से और 

अधिक प्रिािी ढिंग से पह िंचने में मदद कर सकत ेहैं। 

यह शोि प्रबिंि मजस्तष्क ट्यमूर विषयों को िगीकृत और वििाज त करने के भलए मशीन लर्निंग तकनीकों के उपयोग 

की प़िताल करता है और मजस्तष्क में सामान्य और पथैोलॉज कल भिन्नता को मापने, नैदार्नक अथनपणून उपायों को 
प्रदान करत ेह ए कायानत्मक इमेज िंग पर बी 1 स िार के मात्रात्मक प्रिाि का विश्लेषण करता है। इस अिंत में, प्रिािी 
मजस्तष्क कनेजट वि ी व्य त्पन्न न्यरूोइमेज िंग (कायानत्मक और / या सिंरचनात्मक एमआरआई) ड ेा का पता लगाने, 

समझने और विशषेता करने के भलए कम्प्य ेूशनल एल्गोररदम का एक से  प्रस्तावित और परीक्षण ककया गया है। 

 

हम विभिन्न शे्रणणयों, अथानत ्िगीकरण, और ट्यमूर, ट्यमूर ग्रेडशेन और बी 1 इनोमोगेर्न ी स िारों का उपयोग करत े

ह ए ट्यमूर विषयों के कायानत्मक विश्लेषण के तहत न्यरूोइमेज िंग में मशीन लर्निंग के उपयोग को सीखने में योगदान 

देत ेहैं। नदैार्नक सेट िंग से ककए गए प्रयोगात्मक ड ेा पर सिी प्रस्तावित तरीकों की चेहरा ििैता स्थावपत की गई है। 
योगदान परेू रोगी ड ेा का उपयोग कर जटलर्नकल सेट िंग के भलए उपय टत िगीकरण एल्गोररदम बनाकर ककया  ाता 
है। वप्र िंभसपल घ क विश्लेषण का उपयोग बहस ककया  ाता है, और छत स्तर स ीकता प्राप्त करने के भलए विषय 

िगीकरण और ट्यमूर सेगमें ेशन के भलए तीन-चरण एल्गोररदम का उपयोग ककया  ाता है। इस अध्ययन का उद्देश्य 

पथैोलॉ ी की प जष्  करने और ट्यमूर सेगमें  करने के भलए छवियों के माध्यम से स्कैर्न िंग के पहल ेचरण को खत्म 

करना है। रेडडयोलॉज स्  द्िारा भलया गया समय 3 डी ड ेा और उसकी नदैार्नक क्षमताओिं को सिंिालने के अन िि पर 

र्निनर करता है। विधि ने छो े ड ेा फे्रम में एकाधिक ड ेा से  का विश्लेषण करने का प्रयास ककया। 

  एक बार ट्यमूर सेगमें  हो  ाने के बाद, ट्यमूर का क्रम अगला च नौतीपणून प्रश्न बन  ाता है। एक ट्यमूर में ग्रेड 4 से 

ग्रेड 1 तक चार ग्रेड हो सकत ेहैं, ज समें नेक्रोट क और एडीमा के क्षेत्र होत ेहैं।  ी 1 या  ी 2 िाररत छवियों में देखी गई 

तीव्रता प ैनन के आिार पर ग्रेड ट्यमूर कई अध्ययन हैं। ट्यमूर की ग्रेडड िंग के भलए ितनमान में उपयोग की  ाने िाली 
सबसे स ीक विधि परफ्य ून इमेज िंग है। इस क्षेत्र में अध्ययन इस अन क्रम के साथ अपने पररणामों की त लना नहीिं 



करत ेहैं। इस समस्या का प्रयास करने का एक और तरीका  ी 1 और  ी 2 मानधचत्रों का उपयोग करके ट्यमूर ग्रेडड िंग 

करना है  ो  ी 1,  ी 2 और पीडी िसा दबाने िाले अन क्रमों का उपयोग करके उत्पन्न होत ेहैं। पररणामों को ग्रेडड िंग का 
विश्लेषण करने के भलए इत्र की इमेज िंग से त लना की  ा सकती है, ज सका इस प्रयास में प्रयास ककया  ा रहा है। 
साटहत्य में केिल एक पेपर है  ो  ी 2 मानधचत्र के भलए जललओमा ग्रेडड िंग के सकारात्मक और नकारात्मक अन मार्नत 

मलू्य और र्छद्रण मेटिटस के साथ इसकी त लना टदखाता है। यह अध्ययन उपय नटत पेपर में टदखाए गए पररणामों से 

प्रेररत था। 

िीरे-िीरे महत्ि प्राप्त करने िाली एक अन्य महत्िपणून पद्धर्त कायानत्मक एमआरआई (एफएमआरआई) है। मजस्तष्क 

में ट्यमूर उन क्षेत्रों पर कब् ा करत ेहैं  ो कायानत्मक रूप से अर्निायन हो सकत ेहैं। एफएमआरआई अध्ययन मजस्तष्क 

के उन क्षेत्रों को प्रक  करत ेहैं  ो कायानत्मक रूप से   ़ि ेह ए हैं और इस प्रकार विभिन्न कायों के भलए महत्िपणून हैं और 

इस ेिाष्पशील क्षेत्रों के रूप में  ाना  ाता है। इससे धचककत्सकों के भलए शल्य धचककत्सा यो ना बेहतर हो  ाती है। 
एफएमआरआई छवियों के भलए उपयोग ककया  ाने िाला विश्लेषण बी 1 फील्ड इनोमो ीर्न ी के भलए ज म्मदेार नहीिं 
है  ो 3T और ऊपर की फील्ड ताकत पर एक महत्िपणून म द्दा है, ज सका र्नयभमत रूप से नदैार्नक अभ्यास में उपयोग 

ककया  ा रहा है। यह पररणाम ग णात्मक रूप से अच्छी तरह से प्रलेणखत है लेककन मात्रात्मक औधचत्य की कमी है, 

खासकर  ब एफएमआरआई के भलए उपयोग ककए गए अन क्रमों का सिंबिंि है। स िार कम पी-मानों पर देख ेगए 

सकक्रयण प्रिािों का कारण बन सकता है इसभलए र्नयिंत्रण के साथ-साथ ट्यमूर रोधगयों के सकक्रयण प ैनन को बदलने 

िाले बी 1 स िार के आिार पर एसएनआर में स िार होता है। 

 

इस थीभसस की प्राथभमक प्रेरणा िगीकरण और वििा न तकनीक को गठबिंिन और शरीर विज्ञान के दो िगों में मरी ों 
को िगीकृत करने के भलए प्रत्येक रोगी के सिी स्लाइसों का उपयोग करके ट्यमूर की पहचान के भलए एक म बतू 

प्रणाली बनाने के भलए एक म बतू प्रणाली बनाने के भलए गठबिंिन करना था। ट्यमूर सेगमें  होने के बाद, इस 

अध्ययन ने ट्यमूर ग्रेडड िंग को समझने और एफएमआरआई छवि विश्लेषण के भलए उपयोग की  ाने िाली मौ ूदा 
तकनीकों में स िार करके ट्यमूर के कायानत्मक प्रिाि में पररितननों की  ािंच करने का प्रयास ककया। 

नती  ेबतात ेहैं कक विभिन्न शोि शे्रणणयों के तहत, इस शोि प्रबिंि में प्रस्तावित मशीन लर्निंग दृजष् कोण मानि 

मजस्तष्क के प्रिािी कनेजट वि ी अन मानों को सीखने के भलए मौ ूदा दृजष् कोणों की त लना में कम्प्य ेूशनल रूप से 

अधिक क शल, िरोसेमिंद और म बूत हैं। 
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