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ONUR SOZU

Doktora tezi olarak sundugum “Retina Fundus Bilesenlerinin Gériintii isleme ve Yapay
Ogrenme ile Tanilama Y®dntemlerinin Gelistirilmesi” baslikli bu ¢alismanin bilimsel ahlak
ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima basvurmaksizin tarafimdan yazildigina ve
yararlandigim biitiin kaynaklarin hem metin i¢cinde hem de kaynakcada yontemine uygun
bicimde gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.
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OZET

Doktora Tezi

RETINA FUNDUS BILESENLERININ GORUNTU ISLEME VE YAPAY OGRENME
ILE TANILAMA YONTEMLERININ GELISTIRILMESI

BUKET TOPTAS

Inénii Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

121+X sayfa
2022
Danisman: Prof. Dr. Davut HANBAY

Fundus goriintiileri, géziin retina yapisinin goriintiilenme seklidir. Bu goriintiilerde
gozii ve diger organlart etkileyen bircok hastaligin bilgisi bulunmaktadir. Bu bilgilere
erismek i¢in retina fundus goriintiileri detayli analiz edilmektedir. Bu analizler, alaninda
uzman hekimler tarafindan bilgisayar destekli tani sistemleri kullanilarak yapilmaktadir. Bu
analiz siirecinin basaris1 hekimin bilgi ve deneyimine baglidir. Ayrica, bu siire¢ karmasik ve
zaman alicidir. Teknolojinin gelismesi ile birlikte daha iyi analiz yapan sistemlere ihtiyag
duyulmaktadir.

Bu tez caligmasinda, retina fundus goriintiileri detayli olarak incelenmis ve bu
goriintiiler tizerinde bilgisayar destekli tani sistemleri gelistirilmistir. Bu sistemlerin ilki,
retina lizerinde Onemli bir konuma sahip olan optik diskin lokalizasyon tespiti iizerine
odaklanmistir. Onerilen sistemde, KYM renk uzayindaki fundus goriintiileri yeni bir renk
uzayma tagmnmis ve bu renk uzayinda optik disk lokalizasyonu tespit edilmistir. Ikinci
Onerilen sistem, diyabetik retina basta olmak iizere birgok hastaligin tan1 ve teshisinde
kullanilan retina kan damarlarinin ¢ikarilmasmi saglayan bir yontemdir. Onerilen bu
yontemde, fundus goriintiilerinden elde edilen piksel tabanli ozellikler ile retina kan
damarlar1 béliitlenmistir. Ugiincii modellenen sistem ise retina kan damarlarmnin arter/vein
ayrimini saglayan bir sistemdir. Modellenen bu sistemde, retina kan damarlarindan alinan
goriintli kesitleri tasarlanan evrisimsel bir sinir agina girdi olarak verilmistir. Evrisimsel
sinir ag1 sonucunda bir retina kan damarinin arter/vein ayrimi saglanmistir. Tasarlanan son
sistem ise, fundus goriintiilerini glokom veya saglikli olarak ayirabilen bir sistemdir. Burada,
giincel yontemlerden biri olan EfficientNet modeli kullanilmstir.

Onerilen sistemlerin hepsi halka agik olarak sunulan fundus veri setleri {izerinde test
edilmistir. Onerilen bu sistemlerin performans sonuglari, diger giincel ydntemlerin
performans sonuglarma kiyasla tatmin edici diizeydedir. Gelistirilen sistemler karar destek
sistemi olarak hekimlere yardimc1 olabilecektir.

Anahtar Kelimeler: Fundus, Retina, Optik Disk, Arter, Vein
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Fundus images are the process of visualizing the retinal structure of the eye. These
images contain information about many diseases that impact the eye and other organs. To
obtain this information, retinal fundus images are analyzed thoroughly. These analyzes are
made by specialist physicians using computer-aided diagnosis systems. The success of this
analysis process depends on the knowledge and experience of the specialist physicians. In
addition, it is a time-consuming and complicated process. With the advance of technology,
better analysis systems are needed.

In this thesis, retinal fundus images were examined in detail and computer-aided
diagnosis systems are developed over these images. The first of these systems focused on
localization detection of the optic disc, which has an important position on the retina. In the
proposed system, fundus images in RGB color space are moved to new color space and optic
disc localization was detected in this color space. The second proposed system is a method
that allows the extraction of retinal blood vessels, which is used in the detection and
diagnosis of many diseases starting with diabetic retina. In this proposed method, retinal
blood vessels are segmented with pixel-based features obtained from fundus images. The
third modeled system is a system that is capable of distinguishing between the arteries and
veins of the retina blood vessels. In this modeled system, image patches extracted from retina
blood vessels are given as inputs to a designed convolutional neural network. The output of
the convolutional neural network enables the distinction between the arteries and veins of
the retina blood vessels. The last system designed is a system that can distinguish fundus
images as glaucoma or healthy. Here, the EfficientNet model, which is one of the current
methods, is used.

All of the systems proposed are tested on the fundus datasets which are publicly
available. Performance results of all of the proposed systems are satisfactory in the sense
that they are competitive with those of state-of-the-art methods used in the literature. As a
consequence, developed systems can be used as decision support systems to help physicians.

Keywords: Fundus, Retina, Optik Disk, Arter, Vein



1. GIRIS

Teknolojik gelismeler saglik alaninda biiyiik ilerlemelere neden olmaktadir. Bu
gelismelerden biri Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT - Computer Aided Diagnosis (CAD))
sistemleridir. Bu sistemler, insan sagligini korumak, hastaliklarin 6niine gegebilmek ve
hastaliklar1  teshis  edebilmek i¢in medikal goriintiilerin  otomatik  analizini
gerceklestirmektedir. Medikal goriintiileme, en yalin hali ile insan viicudunun igyapisinin
cesitli yontemlerle goriintiilenmesidir. Bu goriintiilerin yorumu alaninda uzman radyolog ve
hekimler tarafindan yapilmaktadir. Medikal gorintiilerin karmasik yapida olmasi,
hekimlerin ve radyologlarinda farkli yorumlama tarzlarina sahip olmasindan dolay1 her
zaman dogru yorumun yapilmasi miimkiin olmamaktadir. Zamaninda ve dogru bir sekilde
yorumlanamayan bu goriintiiler, insan sagligini tehdit eden problemlerin ilerlemesine ve
ciddi boyutlara ulagmasma sebep olmaktadir. Erken teshise katki saglamak, uzman
hekimlere tani ve tedavi silirecinde zaman kazandirmak i¢in BDT sistemleri medikal goriintii

analizinde kullanilmaktadir.

BDT sistemleri, medikal goriintiilerin analizini gerceklestirerek uzman hekimlere
yardimcir olmayr amaglayan sistemlerdir. Teknolojik gelismelerin ilerlemesi ile bu
sistemlerde gelismektedir. Bu sistemler, uzman hekimlerin uzun ugraslarla yaptigi medikal
goriintli analiz islemlerini hizli ve saglam bir sekilde gergeklestirirler. BDT sistemlerinin
ilgilendigi farkli medikal goriintli analiz alanlar1 vardir. Bu alanlardan biri, insan géziiniin

retina gorlintiisiine ait temel bilesenlerinin ve anormal lezyonlarinin analizidir [1].

Retina, insan goziinde gorme duyusunun gerceklestigi kisimdir. Ayrica, insan
viicudunun diger organlarina ait hayati dneme sahip bilgileri de igermektedir. Goz tansiyonu,
yasa bagli makula dejenerasyonu, mikroanevrizma gibi goz hastaliklarinin yani sira diyabet,
hipertansiyon, bobrek hastalig1 gibi hastaliklarin bilgisine de retinada olusan anormallikler
sayesinde ulasilmaktadir. Retina iizerinde BDT sistemleri gelistirebilmek igin retina
goriintiilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Retina goriintiileri, retina katmanlarin1 gozlemeye izin
veren Optik Koherens Tomografi (OKT - Optical Coherence Tomography (OCT)) ve retina

dokusunu gozlemlemeye izin veren fundus fotograflama yontemleri ile elde edilmektedir.



[2]. Fundus goriintiileri, BDT sistemlerinde en yaygin kullanilan retina goriintiileridir. Sekil

1.1°de bir fundus kameras1 ve goriintiisii verilmistir.

Sekil 1.1 : Retina fundus goriintiileme kamerasi [3].

1.1 Fundus Goriintii Analizi

Fundus goriintiileri retina lizerinde bulunan ¢esitli anatomik yapilari ortaya ¢ikarir. Bu
anatomik yapilar; Optik Disk (OD - Optical Disc (OD)), Optik Kup (OK - Optic Cup (OC)),
arter/vein damarlar, fovea, makula ve ¢esitli lezyonlardir. Bu anatomik yapilarla birlikte
siklikla bahsedilen bazi kavramlar vardir. Bu kavramlar; Optik Sinir Basi (OSB - Optic
Nerve Head (ONH)), Optik Kupun Optik Diske Oran1 (OKODO - Cup to Disc Ratio (CDR)),
Néroretinal Kenar Oran1 (NKO - Nororetinal Rim Rate (NRR)) ve Alt-Ust-Nazal-Temporal
(AUNT - Inferior-Superior-Nazal-Temporal (ISNT)) oran1 gibi kavramlardir. Sekil 1.2°de
bir fundus goriintlisii verilmistir. Bu goriintii {izerinde ¢esitli lezyonlar bulunmaktadir. Bu
lezyonlar, retinaya bagli diyabet hastaligin1 erken teshis etmeye yarayan retina
bilesenlerinden biridir. Lezyonlarin g¢esitleri hastaligin siddeti hakkinda bilgi vermektedir.
Retina igerisindeki mikroanevrizmalar (Microaneurysm - MA’lar), diyabete bagl retina
(Diabetic Rethinopathy - DR) hastaliginin bilinen ilk klinik gostergesidir. MA’lar retina
kilcal damarlarinda genislemelere sebep olurlar ve dairesel kirmizi noktalar olarak
kendilerini gosterirler [4]. Kanamalar (Hemorrhages) aynt MA’lar gibi DR hastaligini erken
haber veren retina bilesenlerinden biridir. Eger retinanin yapisi derin ise kanamalar koyu
kirmizi ve yuvarlak benekli olarak goriilmektedir. Retinanin yapisi sig ise kanamalar

genellikle parlak kirmizi, ¢izgisel ve uzun seritli noktalar olarak goriilmektedir [5]. Sert
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eksiidalar, DR hastaliginin erken habercisi olan lezyonlardan biridir. Parlak renkli, daha
keskin sinirlart olan, sari-beyaz nokta gruplari olarak retina iginde goriiniirler [6]. Pamuk
yiinii lekesi ise yumusak ekstidalar olarak bilinir ve normalde seffaf goriiniimlii retina sinir

lifi tabakasina sigmis bir goriiniim verirler.

amuk yiini lekesi A y sert ekstidalar

mikroanevrizma kanamalar

Sekil 1.2 : Retina lezyonlari.

Sekil 1.3.a’da bir retinaya ait temel bilesenlerin isaretlendigi bir fundus goriintiisii
verilmistir. Bu goriintiide en popiiler bilesen retina damarlaridir. Retina damar ag yapisinin
otomatik  boliitlenmesi ve damarlarin  atardamar/toplardamar  (arter/vein) olarak
smiflandirilmasi retina goriintii uygulamalarinda aktif bir arastirma alanidir. Bu konunun
popiiler olma sebebi, dogru boliitlenmis retina damarlarinin birgok hastalik hakkinda bilgi

saglayict olmasindan kaynaklanmaktadir.

OD, damarlarin dagildigi noktadir. OD ve OK arasindaki iliski kullanilarak g6z
tansiyonu olarak bilinen glokom hastalig1 hakkinda yeterli bilgiye ulasilmaktadir. OD ve OK
arasindaki mesafe NKO ya da rim orani olarak bilinmektedir. Bu oran, glokom hastalig1

hakkinda bilgi veren 6nemli bir 6zniteliktir.

Makula ve fovea alani, yasa bagli makula dejenerasyonu basta olmak iizere retina
fundus goriintli analizinde en ¢ok kullanilan anatomik yapilardan biridir. Makula, optik
diskin merkezinde bulanan ve ayrintili goriisten sorumlu kiigiik bir alandir. Fovea,
makulanin merkezine konumlanmis oldukga kiiciik ve hassas bir noktadir. Fovea’ya yakin
konumlanmis herhangi bir lezyon kalic1 gérme hasarina sebep olabilir [7]. Ayrica fovea,

diger retina temel bilesenleri gibi DR hastaliginin teshisinde kullanilan bir retina bilesenidir.

Sekil 1.3.b’de genellikle glokom hastaliginda kullanilan AUNT kavraminin retina
goriintiisii {izerinde gosterimi verilmistir. AUNT orani, saglikli bir retina i¢in sirasi ile alt

(Inferior-(1)), tist (Superior-(S)), nazal (Nasal-(N)) ve temporal (Temporal-(T)) bolgeler
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boyunca azalan kalinlik sirasina sahip bir orandir. Bu nedenle saglikli bir insanda AUNT

kurali arasindaki iliskinin A>U>N>T olmas1 beklenmektedir.

(b)

@
Sekil 1.3 : Retina bilesenleri (a) Fundus goriintiisii, (b) AUNT kural bolgesi.

Optik diskin etrafinda bazi parlak ve karanlik pikseller vardir. Bu pikseller OD
bolgesinin dogru boéliitlenmesini engelleyebilmektedir. Bu piksellerin hepsi peripapiller
atrofi (PPA) olarak adlandirilir [8], [9]. Sekil 1.4’de farkli PPA &rnekleri verilmistir. PPA
piksellerinin artmasi ile OD zarar gérmeye baglar ve bu durum glokom hastaligina sebep

olabilir.

@) (b) (©

Sekil 1.4 : Farkli retinalara ait PPA goriintiileri (a) ve (b) [10], (c) [11].



1.2 Literatiir incelemesi

Bu tez c¢alismasinda, retina fundus goriintii analizinde odaklanilan iki g¢alisma

alanindan bahsedilmistir. Bu ¢alisma alanlari, bu boliimiin alt basliklar1 olarak verilmistir.

1.2.1 Optik disk ile ilgili calismalar

OD ve OK iizerinden elde edilen bilgiler retina goriintli analizinde en temel bilgileri
igerir. Optik diskin lokalizasyonunun bulunmasi, béliitlenmesi, optik kup ile arasindaki oran,
rim orani, AUNT kurali, damarlarin dagilim noktasi, makula bolgesinin tahmini gibi
bilgilere ulasmada OD’in 6nemi biiyliktiir. Bu nedenle, bu alanda yapilan BDT uygulamalari
teknolojik gelismelerin ilerlemesi ile siirekli kendini yenilemektedir. Bu konu ile ilgili BDT
uygulamalariin dogruluk ve saglamlik i¢in en 1yi sonuglar1 bulmaya hala ihtiyaci vardir. Bu
alanda yapilan ¢alismalar bu tez kapsaminda iki alt baslikta incelenmistir. ilk 6nce,
literatlirde bulunan OD lokalizasyon ve boliitleme calismalari incelenmistir. Daha sonra, OD
ve OK kullanarak glokom hastaliginin tespit ve teshisine yonelik yapilan BDT sistemleri

incelenmistir.

1.2.1.1 OD baolgesinin lokalizasyon tespiti ve boliitlenmesi

Yu ve dig. OD’in lokalizasyonu ve boliitlemesini gergeklestirmek icin otomatik bir
sistem Onermislerdir [12]. OD’in lokalizasyonunu belirlemek i¢in ilk olarak CIElab renk
uzayindaki goriintiiye sablon eslestirme uygulanmig ve aday OD konum bolgeleri
bulunmustur. Sablon eslestirme ile birlikte gelen yanlis pozitif aday bolgelerini kaldirmak
icin yonlii bir eslestirme filtresi kullanilmigtir. OD’1 boliitlemek igin ise goriintii bir 6n
islemden gecirilmistir. Burada goriintiiniin kirmizi kanalina ait doygunluk degerine bakilmis
ve Once kan damarlar1 daha sonra parlak bolgeler goriintiiden ¢ikarilmigtir. Goriintiiniin son
hali iizerinde hibrit bir seviye kiimeleme yaklagim1 uygulanarak OD bdlgesi boliitlenmistir.

Veri seti olarak MESSIDOR veri seti kullanilmustir.

Dehghani ve dig. OD bélgesinin lokalizasyonu igin histogram eslestirme tabanli bir
yontem sunmuslardir [13]. 11k 6nce, goriintiilerde olusan giiriiltiiniin etkisini azaltmak icin
goriintiiler iizerine ortalama filtresi uygulanmistir. Daha sonra, OD bolgesini ¢ikarmak i¢in
80x80 piksel boyutunda bir pencere tasarlanmistir. Sonraki adimda, her bir renk bileseninin
histogramini elde etmek i¢in OD bolgesi renk bilesenlerine ayrilmistir. Son adimda, her bir
renk bileseninin ortalama histogrami sablon olarak kullanilmis ve OD bolgesinin merkezi

dogru olarak isaretlenmistir. Veri seti olarak DRIVE ve STARE veri setleri kullanilmistir.



Pourreza-Shahri ve dig. fundus goriintiileri tizerinde OD bdlgesini boliitlemek igin
Radon Doniisiimii (Radon Transform - RT) araciligi ile parlaklik bilgisini kullanan bir
yontem Onermislerdir [14]. Yontemde, fundus goriintiisii ilk Once alt goriintiilere
boliinmiistiir. Her alt goriintiiye RD uygulanmistir. Fundus goriintiileri arasindaki yiiksek
yogunluk farkliliklar1 OD'in radon uzayindaki tepe noktalar1 ile iliskilendirilmistir. Bu
islemler fundus goriintiisiiniin mavi kanali lizerinde gerceklestirilmistir. Bir esikten daha
yiiksek bir tepe degerine sahip olan tiim alt goriintiiler, OD’i i¢eren aday noktalar1 olarak

kabul edilmistir. Veri seti olarak DRIVE, STARE ve MUMS-DB veri setleri kullanilmgtur.

Harangi ve dig. OD’in otomatik tespiti i¢in liye algoritmalarina dayali bir yontem
onermislerdir [15]. Yontemde yedi farkli iiye algoritmasi kullanilarak aday OD bolgeleri
olusturulmustur. ilk dnce, iiye algoritmalar1 tarafindan olasilik haritalar1 olusturulmustur.
Ardindan, dogru OD bolgesini bulmak i¢in bu haritalarin uygun bir kombinasyonu
saglanmstir. Bu olasilik haritalar1 daha sonra birlestirilerek OD bélgesi bulunmustur. Uye
fonksiyonlarr, OD’in konumu hakkinda fazla bilgi edinmek i¢in kullanilmistir. Veri seti
olarak DIARETDBO, DIARETDB1, DRIVE ve MESSIDOR veri setleri kullanilmastir.

Wang ve dig. OD bolgesini otomatik boliitleyen bir yontem onermislerdir. Yontemde
tim veri seti goriintiileri ayn1 boyuta O6l¢eklendirilmistir [16]. Ardindan, HSI uzayina
cevrilen goriintiilerin I kanali {izerinden morfolojik kapama ve fourier korelasyon islemleri
gerceklestirilmistir. Buraya kadar olan siire¢ sablon eslestirme siirecidir. Sablon eslestirme
yontemi, OD merkezini yaklasik olarak bulmak i¢in kullanilmistir. Daha sonra, seviye
kiimeleme yontemi kullanilarak OD bolgesi boéliitlenmistir. Veri seti olarak DRIVE,
DIARETDB1 ve DIARETDBO veri setleri kullanilmustir.

Ahmed ve dig. OD’in merkez konumunu tespit etmek i¢cin KYM renk uzayindaki
fundus goriintiisiiniin yesil kanali {izerinde aday tabanli bir yontem onermislerdir [17].
Yontemde, OD bolgesindeki piksellerin yogunluklart ve en yiiksek ortalama aday
yaklagimlar1 kullanilmigtir. Her aday nokta ig¢in, farkli yarigaplarda dairesel pargalar
cikarilmis ve her yaricap i¢in ortalama yogunluk hesaplanmigtir. Tiim aday noktalar
arasindaki ortalama yogunluk degeri maksimum olarak hesaplanan nokta OD merkezi olarak
etiketlenmistir. Veri seti olarak DRIVE, DIARETDBO0, VARIA, VICAVR ve MESSIDOR

veri setleri kullanilmastir.

Dashtbozorg ve dig. OD boélgesini boliitlemek icin kayan bant filtresine dayanan

otomatik bir ydntem 6nermislerdir [18]. Yontem, 6n islem adimu ile baslatilmistir. On islem



adiminda béliitlenmis damarlar goriintiiden kaldirilmis ve ardindan, kayan bant filtresi
uygulanmustir. Bu filtre, alt orneklenmis goriintiiler iizerinde OD’in yaklagik merkez
konumunu elde etmek igin ilk 6nce diisiik ¢oziiniirliiklii gorlintiilere uygulanmistir. Daha
sonra yiiksek c¢oziinlirlikklii goriintiiler iizerinde uygulanmistir. Boylece, OD bdélgesi elde

edilmistir. Veri seti olarak MESSIDOR ve INSPIRE-AVR veri setleri kullanilmustir.

Mary ve dig. OD bolgesini boliitlemek i¢in bir sistem tasarlamiglardir. Sistem, ti¢
temel adim igerir [19]. Ik adim 6n islem adimidir. Ikinci adim OD konumunu belirlemek
icin dairesel Hough doniisiimiidiir. Son adim ise OD’i boliitlemek i¢in Gradyan vektor akis
algoritmasinin kullanimidir. OD bdlgesinin boliitlenmesi igin dokuz farkli Aktif Kontor
Modeli (AKM - Active Contour Model (ACM)) Hough doniisiimiine uygulanmustir.
Boliitleme sonugclari ile gercek zemin arasindaki benzerlik icin Hausdorff mesafe ol¢iitii

kullanilmustir. Veri seti olarak RIM-ONE veri seti kullanilmustir.

Bharkad ve dig. OD bolgesinin otomatik boliitlenmesi i¢in bir algoritma sunmuslardir
[20]. Onerilen yéntemde, es dalgali diisiik gecisli sonlu diirtii yaniti filtresi kullanilmstir.
Bu filtre, kan damarlarin1 bastirmak ve OD bolgesini 6n plana ¢ikarmak i¢in tasarlanmistir.
Filtre, en uygun parametre degerleri ile istenilen frekans yanitina sahip olacak sekilde
tasarlanmistir. OD bolgesinin segmentasyonu, gri tonlamali morfolojik genisleme ve
medyan filtreleme islemi kullanilarak gerceklestirilmistir. Onerilen algoritma DRIVE,

DIRATEDBO, DIRATEDBI1 ve DRIONS-DB veri setleri tizerinde test edilmistir.

Tan ve dig. ayn1 anda OD, fovea, kan damarlar1 ve arka plani otomatik olarak ayiran
7 katmanli bir evrisimsel sinir ag1 tasarlamiglardir [21]. Ilk adim olarak tiim veri seti
goriintiileri normallestirilmistir. Bu adim, LUV renk uzayina tasidiklar1 goriintiilerin L
kanal1 iizerinde gergeklestirilmistir. Daha sonra normallestirilmis L kanali tekrar KYM renk
uzayina tasimmis ve G kanali {izerinden islemler yapilmistir. Ikinci adimda her biri bi-kiibik
enterpolasyon kullanilarak 6l¢eklendirilmis {i¢ kanaldan olusan bir girise sahip Evrisimsel
Sinir Ag1 (ESA- Convolutional Neural Network (CNN)) mimarisi tasarlanmistir. ESA
mimarisi ¢ikt1 olarak dortlii sinif ayrimini gerceklestirmistir. Veri seti olarak DRIVE veri

seti kullanilmigtr.

Kamble ve dig. tek boyutlu taranmis yogunluk profili analizi kullanarak OD ve
foveanin lokalizasyonunu tespit etmek i¢in yeni bir yontem gelistirmislerdir [22]. Yontemde,
ilk 6nce fundus goriintiileri 6n islenmistir. Ardindan, goriintii izerinde 19 adet tarama ¢izgisi

olusturulmustur. Amag, yatay ve dikey tarama cizgileri araciligt ile OD’in ‘X’ ve ‘y’



koordinatlarini bulmaktir. Bu tarama g¢izgileri, yogunluk profil analizlerinden ¢ikarilmistir.
Yogunluk profil analizleri yorumlanarak OD bdlgesinin lokalizasyonu isaretlenmistir. Veri
seti olarak, MESSIDOR, DIARETDBO, DIARETDB1, STARE, DRIVE, HEI-MED, HRF
ve ONHSD veri setleri kullanilmustir.

Rodrigues ve dig. OD’i tespit etmek i¢in matematiksel morfoloji ve dalgacik
doniistimii kullanarak yeni bir yontem sunmuslardir [23]. Yontemde ayrica, genetik
algoritma ile retina damarlar1 arter ve vein olarak boéliitlenmistir. OD tespiti i¢in renkli
fundus goriintiisiiniin ti¢ kanalina histogram analizi uygulanmistir. Histogram analizi ile
secilen kanala morfolojik beyaz iist sapka doniisimii uygulanmistir. Béylece goriintiiniin
iyilestirilmesi saglanmustir. lyilestirilen goriintii, Haar dalgacik ayristirmasina gonderilmis
ve besinci ayrigtirma seviyesinden sonra goriintli tekrar orijinal boyutuna enterpolasyon
yapilmustir. Enterpolasyonlu goriintii ikili goriintiiye doniistiiriilmiistiir. Ikili goriintii
tizerinde esikleme ile OD boliitlemesi gergeklestirilmistir. Veri seti olarak DRIVE veri seti

kullanilmustir.

NahidReza ve dig. daire operatorii olarak adlandirilan bir operator ile OD’in otomatik
olarak algilanmasi i¢in bir yontem gelistirmislerdir [24]. Fundus goriintiileri dncelikle 6n
isleme tabi tutulmustur. Daha sonra 6n islenen goriintiiler iizerinde OD’in yaricap1 tahmin
edilmistir. Yaricap, gorilintii ¢ozlinilirliigii ve goriintii goriis alan1 kullanilarak tasarlanan
matematiksel bir modelle tahmin edilmistir. Yarigap kullanilarak, bir operator tasarlanmistir.
Tasarlanan ¢oklu yonlendirilmis daire operatdrii, goriintii varyasyonunu tahmin ederek ve
maksimum/minimum varyasyon degerine dayali olarak OD’1 algilamistir. Veri seti olarak

DIARETDBO ve DIARETDBL1 veri setleri kullanilmustir.

Zhou ve dig. OD ve OK alanlarini tespit etmek icin yeni bir yerel istatistiksel aktif
kontur modeli ve dncelikli yap1 yontemi sunmuslardir [25]. 11k olarak, fundus goriintiileri 6n
isleme tabi tutulmustur. Daha sonra 6n islenmis goriintiiler iizerinde OD bélgesinin lgi
Bolgesi (IB- Region of Interest (ROI)) secilmistir. Bu segilen bolge iizerindeki yogunluk
farkliliklarinin olusturdugu olumsuz etkinin iistesinden gelmek icin yerel istatistiksel aktif
kontur modeli tanitilmistir. OD ve OK bdliitlemesini birlestirmek i¢in yap1 denetimi ile
birlikte yerel istatistiksel aktif kontur modeli ve Oncelikli yapt modeli olusturulmus ve

uygulanmustir. Veri seti olarak RISHTI-GS ve RIM-ONE veri setleri kullanilmistir.

Naqvi ve dig. OD bolgesinin sinirlarini tanimlamak igin gradyan bagimsiz aktif kontiir

tahminini kullanan bir sistem gelistirmislerdir [26]. Yontem, OD’in lokolizasyonu,



homojenizasyonu ve sinir tahminini gergeklestiren adimlar1 igerir. OD homojenizasyonu,
retina damar ag yapisinin i¢ boyanmasi ve ardindan aktif kontur modeli kullanilarak gradyan
bagimsiz smir tahmini ile gergeklestirilmistir. Sinir tahmin siireci, gradyan bilgisinden
bagimsiz hale getirilmistir. Bu durum basarinin artmasina neden olmustur. Veri seti olarak

MESSIDOR, ONHSD ve DRIONS-DB veri setleri kullanilmastir.

Thakur ve dig. fundus goriintiilerinde OD ve OK tespiti i¢in kiimeleme ve Seviye
kiimeleme yaklasimina dayali hibrit bir yontem onermislerdir [27]. Uyarlanabilir olarak
diizenlenmis cekirdek tabanli sezgisel bulanik-c ortalamalar1 kiimeleme tabanli yaklagimi
seviye kiimeleme yaklagimu ile birlestirilmistir. Bulanik-c kullanilarak bélimlere ayrilmis
bir gbriintiiniin sinir1, seviye kiimeleme yaklasimi i¢in baslangi¢ sinir1 olarak ayarlanmustir.

Veri seti olarak DHRISTI, RIM-ONE ve MESSIDOR veri setleri kullanilmistir.

Wang ve dig. OD boélgesini tanimlamak igin bir ESA mimarisi 6nermistir [28].
Oncelikle OD bélgesinin lokalizasyonunu vurgulamak i¢in fundus goriintiilerinden damarlar
cikarilmis ve damarlarin yogunluk haritalar1 olusturulmustur. Ardindan, Onerilen ag
mimarisi bu yogunluk haritalari1 béliitlere ayirmak ic¢in kullanilmistir. A§ mimarisi
sonucunda, iki farkli OD béliitleme sonucuna ulasilmistir. Ortiisme stratejisi ile iki
boliitleme sonucundan dogru olan sonug secilmis yanlis olan sonu¢ diglanmistir. Derin
O0grenme modelinin nihai aday bolgelere uygulanmasi, optimal OD bdlgesinin
tanimlanmasini saglamistir. Veri seti olarak DIARETDB0O, DIARETDB1, DRIONS-DB,
DRIVE, MESSIDOR ve ORGIA veri setleri kullanilmustir.

Liu ve dig. glokom hastaliginin teshisi igin OD ve OK’nin boliitlemesini gergeklestiren
bir ydntem dnermislerdir [29]. Bu yontem, yari-denetimli kosullu Uretken Cekismeli Aglara
(UCA- Generative Adversarial Networks (GAN)) dayanmaktadir. UCA mimarisi, béliitleme
agi, lretici ve ayrigtirict yapilardan olusur. Boliitleme sonuglarini daha da optimize hale
getirmek i¢in Tam Bagli Aglar (TBA - Fully Convolutional Network - (FCN)) kullanilmistir.
Veri seti olarak ORIGA ve REFUGE veri setleri kullanilmustir.

Pathan ve dig. iki adimda OD’in boliitlemesini gerceklestiren otomatik bir yontem
onermislerdir [30]. Ik adimda, yonlii bir filtre uygulanmis ve kan damari algilanmustir. Daha
sonra bu kan damarlar1 i¢in diglama algoritmalar: gelistirilmistir. Bu adim OD boéliitlemesini
engelleyen kan damarlarindan kurtulmak igin uygulanmustir. ikinci adimda, OD’in
siirlarini tespit etmek icin uyarlanabilir esik temelli bir yaklasim benimsenmis ve karar

agaci ile siniflandirilmistir. OD bdlgesi icin KYM renk uzayindaki fundus goriintiisiiniin



kirmizi kanali lizerinde Prewitt ve Hough doniisiimleri kullanilarak daire bulma islemi
gerceklestirilmistir. Daire 45°°lik agilarla 0-360 derece donderilerek ve matematiksel olarak
tanimlanmis kararlar dogrultusunda esik deger elde edilmistir. Nihai sonuca karar agaci ile

ulasilmistir. Veri seti olarak KMC ve RIM-ONE veri setleri kullanilmustir.

Kumara ve dig. diyabete bagli retina hastaliginin otomatik tespiti icin OD ve retina
kan damarlarinin boliitlenmesini gergeklestiren bir ydntem sunmuslardir [31]. Onerilen
yontem sirast ile su adimlari igerir; renkli fundus goriintiisiiniin 6n islenmesi, kan
damarlarinin tespit edilmesi, OD bolgesinin boéliitlenmesi, fovea alaninin lokalizasyonu,
ozellik ¢ikarma ve smiflandirma. On islem admmi ve kan damarlarmimn ¢ikarilmasinda
matematiksel morfolojiden yararlanilmistir. Optik disk béliitleme de su havzasi doniisiimi
kullanilmistir. Su havzasi doniisiimii, morfolojik gradyan, isaretleyici kontrollii su havzasi
boliitleme, erozyon tabanli gri-dlgek goriintiiniin yeniden yapilandirilmasi, dilatasyona
dayali gri-6lgek goriintiiniin yeniden yapilandirilmasi adimlarint kapsamaktadir. Veri seti

olarak DIARETDBO ve DIARETDBI veri setleri kullanilmastir.

Jana ve dig. otomatik OD tespiti ve boliitlemesi i¢in bir yontem Onermislerdir [32].
Onerdikleri yontemde ilk énce fundus goriintiileri gri lcekli goriintiiye doniistiiriilmiistiir.
Bu goriintii tizerinde girtltiileri yok etmek i¢in 6n islem adimi1 uygulanmistir. Daha sonra,
OD’in kenarlarini algilamak i¢in kenar algilama yontemleri uygulanmistir. Kenar algilama
yonteminden sonra olast OD merkezini bulmak i¢in Hough doniisimi kullanilmistir.
Nihayetinde, tiim aday OD bdélgeleri igerisinde en miikemmel optik disk bolgesini bulmak
icin denetimli bir makine 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Veri seti olarak 101 goriintiilii

DRISHTI-GS veri seti kullanilmustir.

Tulsani ve dig. OD ve OK boliitlemesini gerceklestirerek glokom hastaliginin teshisi
i¢in yeni bir yontem &nermislerdir [33]. Onerilen yéntem, kiiiik veri setine sahip medikal
goriintiiler i¢in tasarlanmis bir derin 6grenme modeli olan Unet++’1n kullanilmasina dayanur.
Unet++, OD ve OK’1 ayr1 ayr1 boliimlere ayirma gorevi igin tasarlanmistir. En nihayetinde,
goriintiileri glokomlu ve glokomsuz olarak smiflandirmak icin de AUNT kural
kullanilmistir. Veri seti olarak, DRISHTI, ORIGA, RIM-ONE ve DRIONS-DB veri setleri

kullanilmastir.

Veena ve dig. glokom hastaliginin otomatik teshisi i¢in bir derin 6grenme mimarisi
olan ESA modelini 6nermislerdir [34]. OD ve OK béliitlenmesi i¢in iki farklt ESA mimarisi

kullanilmustir. Oncelikle giris goriintiilerine Gauss filtresi ve goriintii normalizasyonu
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uygulanarak bir 6n islem gerceklestirilmistir. Daha sonra, renk-doku tanimlayici tabanl
morfolojik yaklasim 6n islenmis goriintiilere uygulanmistir. Ardindan, goriintiiden ilgili
bolgeleri ¢ikarmak igin bdlge tabanli anlamsal boliitleme yontemleri uygulanmistir. Son
olarak ESA mimarisi hem OD bdlgesi igin hem OK bolgesi igin ayr1 ayri uygulanmis ve
boliitleme sonucunda OKODO orani hesaplanmuistir. Veri seti olarak, DRISHTI-GS veri seti

kullanilmstir.

Wang ve dig. optik disk boliitlemesi yapmak i¢in U-net mimarisine dayali yeni bir ag
tasarimi sunmuslardir [35]. Klasik U-net mimarisine bir alt-ag birde kod ¢6zme blogu
entegre edilmistir. Alt-ag onemli dokularin tespitini kolaylastirmak i¢in, kod ¢6zme blogu
da OD alanmin kontrastini iyilestirmek i¢in kullanilmistir. Veri seti olarak, MESSIDOR,
ORIGA ve REFUGE veri setleri kullanilmustir.

1.2.1.2 OD bolgesinden glokom hastaliginin tespiti

Glokom, asemptomatik bir gbéz hastaligidir. Asemptomatik; belirti gostermeyen
hastalik demektir. Bu nedenle glokomun anlasilmasi ¢ok zordur ve genellikle “sessiz goriis
hirsiz1” olarak adlandirilir [36]. Cesitli nedenlerin ve faktorlerin sebep oldugu glokom tiirleri
bulunmaktadir. Glokom tiirlerinin hepsi i¢in gegerli olan 6zellik optik sinir yapisi ve
islevinde olan degisikliklerdir [37]. Glokom hastalig1 zamanla “primer agik agili glokom”
ve “ac1 kapanmasi glokom” olarak kabul edilen iki tanim altinda ele alinmistir [38]. Agik
acilt glokomda kornea ve iris tabakasi arasindaki ac1 agiktir. A¢1 kapanmasi glokomda ise
kornea ve iris arasindaki ag¢1 dar veya kapalidir. Diinya genelinde 60 milyon insan glokomun
her iki tiirtinden de etkilenmekte ve 8.4 milyon insan da glokoma bagl goérme kaybi
yasamaktadir [39]. Glokom hastaliginin sinsi ilerleyisi, hekimlerin zaman alict mesaisi ve
hastaligin tespit edilmesindeki zorluklara ¢6ziim gelistiren ¢esitli BDT sistemleri vardir. Bu
tez kapsaminda bu konu ile ilgili 2010’dan sonra gergeklestirilen BDT sistemleri

incelenmistir.

Muramatsu ve dig. OD’i analiz eden ve OKODO oranini1 otomatik dlgen bir yontem
onermiglerdir [40]. Yontem, glokom belirtileri olan ve olmayan hastalarin stereo
goriintiilerinden alinan 6rnekler tizerinde gelistirilmistir. Keskin bir kenar detektorii ve aktif
kontur yontemi kullanilarak OD béliitlenmistir. Stereo goriintiilerinin esitsizligini gidermek
icin bir derinlik haritas1 olusturulmustur. Derinlik haritasi iizerindeki giiriiltiiler ortalama ve

ortanca filtreler kullanilarak azaltilmistir. Ardindan, derinlik haritalar1 {izerinde radyal
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yonlerde kenarlar aranarak OK sinirlar1 belirlenmistir. OD ve OK siirlar1 belirlendikten

sonra OKODO oran1 hesaplanmuistir.

Issac ve dig. OKODO orani, NKO alan1 ve OD bélgesindeki kan damarlarindan yola
¢ikarak glokom hastaligini teshis edebilen bir yontem sunmuslardir [41]. Yontem, goriintii
isleme tabanli olup goriintiilerin kalitesine gore degismeyen ve giiriiltiilere kars1 dayanikl
olarak modellenmistir. KYM renk uzayindaki fundus goriintiisiiniin K kanali kullanilarak
OK bolgesi, Y kanali kullanilarak OD boélgesi boliitlenmistir. Ardindan, OK ve OD bolgeleri
bilindigi i¢in orijinal fundus gériintiisinden OKODO, AUNT ve NKO oranlar1 6znitelik
olarak c¢ikarilmistir. Cikarilan Oznitelikler smiflandiricilara verilmis ve simiflandirma

saglanmustir.

Panda ve dig. glokom hastaligindaki yapisal degisikliklerin erken teshisini saglayan
retina sinir lifi tabakas1 defekti tespiti yapabilen otomatik bir yontem sunmuslardir [42].
Oncelikle, OD bolgesindeki kan damarlar1 béliitlenmistir. Béliitlenen kan damarlar
boyanmis ve kontrast sinirli uyarlanabilir esikleme (KSUHE - Contrast Limited Adaptive
Histogram Equazation (CLAHE)) gériintiilere uygulanmustir. On islenmis OD bolgesi
etrafindaki es merkezli dairelerden elde edilen 1-B yogunluk profilleri dalgacik tabanli yerel
minimum analiz uygulanarak bulunmustur. Kiimiilatif sifir sayim yerel ikili model, yonlii
diferansiyel enerji, Shannon ve Tsallis entropisi ile birlikte yogunluk profilinden ¢ikan
ozelliklerle bir dzellik vektorii olusturulmustur. Ozellik vektorii retina sinir lifi tabakasi

defektinin sinir tespiti i¢in rastgele orman siiflandiricisina verilmistir.

Divya ve dig. fundus goriintiileri lizerinden 6zellik ¢ikararak glokom hastaliginin
teshisini yapabilen otomatik bir sistem sunmuslardir [43]. Oncelikle renkli fundus
goriintiisliniin gri dlgekli gorilintiisii elde edilmis ve renkli fundus goriintiisii renk kanallarina
ayrilmigtir. Daha sonra alt bant goriintiilerini olusturmak igin 2-B ampirik dalgacik
dontistimii kullanilmistir. Ayristirilmig bilesenler iizerinden kor-entropi ¢ikarilmistir. Elde
edilen ozellikler arasinda Student-t ve temel bilesen analizi yontemi kullanilarak 6zellik
secimi gergeklestirilmistir. Ozellikleri glokomlu veya glokomlu degil olarak smiflandirmak

icin en kiigiik kareler destek vektor makinesi kullanilmigtir.

Soorya ve dig. geometrik Ozellik tabanli g¢erceve kullanarak OD bdliitlemesini
gercekleyen ve boylece glokom hastaligini teshis edebilen bir model tasarlamiglardir [44].
OD cukurlagsmaya basladiginda, OD’ten gecen kan damarlari biikiilmeye baglar. Y &ntem, bu

kan damarlarinin ilk biikiilme noktalarin1 almistir. Daha sonra bu noktalar OK sinirini
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belirlemek i¢in birbirine baglanmistir. Béliitlenen OD ve OK bolgelerinin ardindan OKODO

orani hesaplamig ve fundus goriintiilerinin glokom hastaligi igerip icermedigi belirlenmistir.

Al-Bander ve dig. OD ve OK bolgelerini boliitlemek igin derin 6grenme tabanli bir
yontem Onermislerdir [45]. Yontemde, DenseNet ag mimarisi kullanilmistir. On islemsiz
fundus goriintiileri aga giris olarak verilmis ve egitilmistir. Daha sonra, agin test asamasinda
aga hi¢c gormedigi on islemli veri kiimeleri verilmis ve ilgili bolgelerin boliitlenmesi
gerceklestirilmistir. OD ve OK bdélgesinin boliitlenmesi ile OKODO orani hesaplanmastir.
OKODO orani glokom hastaliginin teshisinde kullanilmigtir. Veri seti olarak ORIGA,
DRIONS-DB, DRISHTI-GS, ONHSD ve RIM-ONE veri setleri kullanilmustir.

Gomez-Valverde ve dig. glokom tespiti i¢in farkli ESA mimarilerinin uygulamasini
degerlendiren bir ¢aligma yapmuislardir [37]. Bu ¢alismada, transfer 6grenme yontemi ile
bir¢ok ag mimarisinin fundus goriintiileri lizerindeki basarisi incelenmistir. Aglart homojen
bir sekilde egitmek icin tiim fundus goriintiileri 6n islenmistir. Tiim veri setleri i¢in optik
disk merkezli ve ayni1 boyutta standart yamalar kullanilmistir. Ayrica, tim veri girislerinin
ayn1 merkezli dagilima sahip olmasini saglamak i¢in her kanaldaki ortalama ¢ikarilmustir.
Nihayetinde tiim ESA mimarileri karsilastirilmis ve performanslart degerlendirilmistir. Veri

seti olarak RIM-ONE ve DRISHTI-GS veri setleri kullanilmistir.

Yu ve dig. glokom tespiti igin Ozellestirilmis bir U-net mimarisi ile optik disk
boliitlemesi gerceklestirmislerdir [46]. Ozellestirilmis U-net mimarisi, egitilmis ResNet-34
modelinin kodlama katmanlarinin klasik U-net kod ¢6zme katmanlari ile birlestirilmesi ile
elde edilmistir. On islenmis fundus gériintiileri veri arttirma ydntemleri ile cogaltilmistir.
Daha sonra model egitimine verilen goriintiilerin OD ve OK bdlgeleri tespit edilmistir. Veri

seti olarak RIGA, DRISHTI-GS ve RIM-ONE veri setleri kullanilmastir.

Claro ve dig. retina fundus goriintii piksellerini glokomlu veya glokomlu degil olarak
smiflandirmak igin 6zellik ¢ikarma yontemlerine dayali bir yontem Onermislerdir [47].
Ozellik cikarma yontemleri olarak yerel ikili doku, gri seviye es olusum matrisi,
yonlendirilmis gradyanlarin histogrami, Tamura ve gri seviye kosu uzunluk matrisi,
morfoloji ve ESA mimarisi kullanilmistir. Cikarilan o6zellikler kazang oranina gore
secilmistir. Secilen Ozellikler siniflandiricilara verilerek siiflandirilmistir. Veri seti olarak

DRISHTI, RIM-ONE, HRF, JSIEC ve ACRIMA veri setleri kullanilmastir.

Mvoulana ve dig. retina fundus goriintileri lizerinde OD ve OK bdliitlemesi

gergeklestirerek glokom hastaliginin tanisi ve teshisi igin otomatik bir yontem onermislerdir
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[48]. Oncelikle, parlaklik kriteri ve sablon eslestirme yontemi kullanilarak OD bdlgesi
boliitlenmistir. Ardindan, doku tabanli ve model tabanli bir yaklasim kullanilarak OK
boliitlemesi gergeklestirilmistir. OD ve OK béliitlemesinin ardindan OKODO orant
hesaplanmis ve glokomlu hastalar arasinda bir glokom taramasi yapilmistir. Veri seti olarak

DRIVE, STARE, DIARETDBO0, DIARETDBI1 ve ROC veri setleri kullanilmistir.

Shoba ve dig. glokom hastaliginin teshisi i¢in retina arter ve vein aglarinin kan akisinin
ayrintili hesaplama modelini analiz eden bir yontem gelistirmislerdir [49]. Hem arter hem
de vein damarlar morfolojik dzellikler kullanilarak 6n islenmistir. On islenen damar yapilar
Canny kenar algilama yontemi ile bolitlenmistir. Boliitlenen arter ve vein damarlar
empedans modelleme yontemi ile ifade edilmistir. Damarlarin tasviri ve hesaplamali
akiskanlar dinamigi analizini i¢eren ve kanin biyomekanik parametrelerine karar vermek
icin sonlu eleman analizi kullanilmigtir. Parametrik degerlendirmeden sonra destek vektor

makinesi ile glokom hastaligi siniflandirilmustir.

Elangovan ve dig. gelistirilmis bir Bulanik Kiimeleme Yoéntemi (BKY - Fuzzy
Clustering Method (FCM)) algoritmasi ile OD ve OK bdliitlemesini gergeklestiren bir
yontem onermislerdir [50]. Gelistirilmis BKY algoritmasi morfolojik yeniden yapilandirma
ve liye filtrelemeyi iceren hizli ve saglam bir bulanik-c algoritmasidir. Gri-6l¢ekli fundus
goriintiilerinin gri seviye histogrami {izerinden hizli ve saglam bir bulanik-c algoritmasi
kullanilarak kiimeleme yapilmigtir. Kiimelenen piksel gruplarindan biri parlak piksellerden
olusan OD bolgesidir. OD bilgilerini igeren ikili goriintii, uygun bir esik ile boliitlere
ayrilmistir. Boliitlenmis OD bolgesinden glokom hastaliginin erken teshisi igin OKODO
orani hesaplanmustir. Veri seti olarak RIM-ONE ve DRIONS-DB veri setleri kullanilmistir.

Martins ve dig. glokom tanisi koyabilen ve mobil cihazlarda ¢evrim dis1 ¢alisabilen
bir yontem onermislerdir [51]. Boliitleme ve siniflandirma asamalari igin ESA mimarileri
kullanilmustir. Yeni 6nerdikleri bir ESA modeli ile boliitleme gergeklestirilmistir. Bu aglar
glokom giiven diizeyi verebilen bir boru hatt1 olusturmak i¢in kullanilmigtir. OKODO orani
ve dikey OKODO orani1 temel alinarak OK/OD orani ve sistemin zaman/mekan karmagiklig
hesaplanmistir. Veri seti olarak ORIGA, DRISHTI-GS ve RIM-ONE veri setleri

kullanilmastir.

Bisneto ve dig. UCA algoritmasi araciligiyla glokom hastaligmin teshisi {izerine bir
yontem gelistirmiglerdir [52]. Yontemde, OD bdlgesinin boliitlenmesi igin tiretici ¢ekismeli

agin egitimi gerceklestirilmistir. Ardindan goriintiiler son islem siirecine tabi tutulmustur.
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Bu asamada bdliitlenmis OD bolgesindeki delikler doldurulmus ve kontrast iyilestirme
yapilmustir. Daha sonra, taksonomik ¢esitlilik indeksi kullanilarak OD bdlgesine ait doku
Ozelliklerinin ¢ikarilmasi saglanmistir. Siniflandirict olarak WEKA programi kullanilmis
olup sonuglar burada dogrulanmistir. Veri seti olarak, Dristh-GS ve RIM-ONE veri setleri

kullanilmustir.

Pruthi ve dig. atesbocegi siirli optimizasyon algoritmasini sunmuslardir [53]. Bu
algoritma, retina fundus goriintiilerinde OD'in otomatik algilanmasina yardimci olmak i¢in
tasarlanmistir. OK pikselleri OD bolgesindeki en parlak pikseller oldugu i¢in tim 11k
solucanlar1 en parlak bolge olan OK bdlgesine hareket etmistir. Bu yontem ¢esitli bir¢ok
optimizasyon algoritmasinda test edilmistir. Veri seti olarak, RIM-ONE, DRIVE,
DIARETDB1, STARE ve DRIONS-DB veri setleri kullanilmistir.

Nayak ve dig. glokom hastaligini otomatik tespit edebilmek igin evrimsel evrigim agini
kullanmiglardir [54]. Bu ag 6zellik ¢ikarim islemi igin tasarlanmistir. Agin katmanlarindaki
agirliklar iyilestirmek icin gergek kodlu genetik algoritma kullanilmistir. A mimarisi,
siiflar aras1 mesafeyi maksimumda tutan ve sinif i¢i varyanst minimum diizeye indiren bir
Olciit kullanilarak egitilmistir. Nihai 6zellikler, farkli bir¢ok siniflandirici ile siniflandirilmis

ve sistemin basarisi kanitlanmistir.

Mrad ve dig. glokom hastaligini tespit edebilen bir sistem Onermislerdir [2]. Retina
goriintiisii olarak akilli telefondan yakalanan fundus goriintiileri kullanilmustir. B bolgesi
fundus gériintiilerinden secilmis ve goriintiiler KSUHE yéntemi ile 6n islenmistir. On
islenmis IB goriintiilerinden kan damarlar1 ¢ikarilmistir. Bu asamada morfolojik islemlerden
faydalanilmigtir. Daha sonra OD boélgesinin lokalizasyonu belirlenmistir. Ardindan OD
bolgesinden NKO ve AUNT kurali kullanilarak ozellik ¢ikarilmis ve destek vektor
makineleri ile siniflandirilmistir. Veri seti olarak DRISHTI-DB ve DRIONS-DB veri setleri

kullanilmastir.

Bir¢ok caligma incelendiginde fundus goriintiileri lizerinde OD ve OK bdlgelerinin
tespitinde yasanan bazi zorluklarin oldugu goriilmektedir. Bu zorluklar veri seti ¢esitliligi,
veri dogrulama azligi, OD ve OK bolgelerinin degisen parlaklik o6zelligi, fundus
goriintiilerinin diisiik kalitesi, veri aydinlatma sorunlar1 gibi zorluklardir. Bu zorlu durumlar
standart bir algilama yonteminin olmasin1 zorlastirmaktadir. Bu nedenle, bu alanda yapilan

calismalar hala popiilerligini korumaktadir.
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1.2.2 Retina damar ag yapasi ile ilgili cahsmalar

Retina fundus goriintiileri damar ag yapist ile kaplanmig goriintiilerdir. Damarlar
cesitlerine gore atardamar (arter) ve toplardamar (vein) olarak, anatomik yapilarina gore
kilcal ve kalin damarlar olarak kategorize edilebilir. Retina kan damarlarinda olusan
farkliliklar g6z ve g6z dis1 birgok hastaligin varhigimi isaret eden retina kan damar
bozukluklaridir. Kan damarlarinin yapis1 bozularak retina ilizerinde istenmeyen damarlar
olusturur ve ilerleyen siirecte g6z i¢i kanamalari meydana gelir. Bu retina kan damari
bozuklugu DR hastaliginin habercisidir.  Yiiksek kan basincinin retina damarlarinda
olusturdugu bozukluk ise hipertansif retinopati hastaliginin habercisidir. Bu hastaliklarin
disinda retina vein okliizyonu, merkezi retina arter okliizyonu gibi retina damar ag yapisinin
habercisi oldugu baska hastaliklarda bulunmaktadir. Bu hastaliklarin tan1 ve teshisi igin
gelistirilen BDT sistemler bu tez kapsaminda iki alt baslikta incelenmistir. Bu basliklardan
ilkinde retina damar ag yapisinin boliitlenmesi tizerine yapilan BDT sistemleri incelenmistir.

Ikinci olarak da arter/vein damar ayirimu iizerine gergeklesen BDT sistemleri incelenmistir.

1.2.2.1 Retina damar ag yapisinin béliitlenmesi

Lupascu ve dig. retina damarlarini boliitlemek igin bir yontem 6nermislerdir [55]. Bu
yontemde damar ve damar olmayan pikseller i¢in 41-B 6zellik vektorii olusturulmustur.
Ozellikler, Gauss olgek uzayinda bolge ve sinirla ilgili olarak 24 6zellik, Frangi
damarlarindan 2 6zellik, Lindeberg ¢ikintisindan 3 6zellik, Staal ¢ikintilarindan 1 6zellik,
model tabanli damar olasihigindan 1 6zellik, Gabor dalgacik doniisiimiinden 1 6zellik,
yogunluk tabanli damar olasiligindan 1 6zellik ve ikinci dereceden algilayicilardan 8
ozelliktir. Ozellik vektdrii AdaBoost siniflandirict ile egitilmis ve daha 6nce siiflandiriciya
hig verilmeyen goriintiiler iizerinde test islemi gergeklestirilmistir. Ozellik tabanl1 AdaBoost

siiflandiricisinin deneysel sonuclart DRIVE veri seti iizerinden elde edilmistir.

Zhang ve dig. retina damarlarin1 dogru bir sekilde elde etmek icin Eslesen Filtre (EF -
Match Filter (MF)) tabanli bir yontem gelistirmislerdir [56]. Gelistirdikleri yontem, orijinal
EF ve Gauss’un birinci dereceden tlirevinden olusur. Bu yontem ile bir esikleme semasi
kullanilmis ve bu esik retina goriintiisiiniin EF’ye verdigi yanita uygulanmistir. Burada esik
seviyesi, gorlintiiniin gausunun birinci dereceden tiirev yaniti ile ayarlanmistir. Veri seti

olarak STARE ve DRIVE veri setleri kullanilmustir.

Vlachos ve dig. retina damar ag yapisint boliitlemek i¢in bir yontem onermislerdir

[57]. ilk 6nce, retina goriintiisiiniin parlaklik ve kontrast degiskenligi dengelenmistir.
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Ardindan, baslangi¢ damar adaylarindan en uygun pikseller se¢ilmistir. Aday damarlardan
baslayarak ¢izgi izleme siireci baslatilmistir. Bu siireg, kiiciik bir piksel grubu ile baslayip
kesit profil kosulu gecersiz hale geldiginde sona erdirilmistir. Her piksel i¢in ¢ok 6l¢ekli bir
giiven tahmini olusturulmustur. Cok 06lgekli goriintii haritasi, damar benzeri yapilarin ve
parlaklik degisimlerinin algilanmasin1 Onleyerek damar algilamayr kolaylastirmistir.
Nihayetinde, harita niceleme ve medyan filtreleme, giiriiltii hatlarinin baglantisim1 keserek,
kopriiler ve giliven dizisinin dogrulugunu arttirmistir. Son olarak, morfolojik son isleme

adimu ile kalan aykirt degerler kaldirilmistir. Veri seti olarak DRIVE veri seti kullanilmistir.

You ve dig. retina damar ag yapisini boliitlemek icin radyal projeksiyon temelli bir
yontem sunmuslardir [58]. Oncelikle, retina kan damar géoriintiilerinin yesil kanal1 almmis
ve bu kanalin tersi kullanilmistir. Ardindan, yesil kanalin tersi 6n islemden gegirilmistir.
Radyal projeksiyon ile dar damarlar1 iceren damar merkez ¢izgilerinin lokalizasyonu tespit
edilmistir. Ayn1 zamanda yari-denetimli bir yontemle damarlarin ana yapilar1 ¢ikarilmistir.
Nihayetinde hem radyal projeksiyon ile elde edilen sonuglar hem yari-denetimli yontemle
elde edilen sonuglar birlestirilmis ve damar boliitleme gerceklestirilmistir. Yontem, DRIVE

ve STARE veri setleri iizerinde test edilmistir.

Bankhead ve dig. izotropik kirtlmamis dalgacik doniisiimii kullanmigs ve fundus
goriintiilerinden kan damarlarin1 ¢ikarmiglardir [59]. Bu yontem de esik degerini degil
dalgacik seviyesinin se¢imini degistirmis ve kan damarlarini elde etmislerdir. Elde edilen
kan damarlarinin dallanma noktalari, bitis noktalari ve merkez ¢izgileri belirlenmistir. Spline
uydurma yontemi ile merkez ¢izgilerini iyilestirmislerdir. Bu adimdan sonra, her damarin
yogunluk profilini ¢ikarmis ve damar kenarlarimi belirlemiglerdir. Yontem, REVIEW ve

DRIVE veri setleri tizerinde test edilmistir.

Fraz ve dig. fundus goriintiileri iizerinde retina kan damarlarinin otomatik
boliitlemesini saglayan bir yontem 6nermislerdir [60]. Onerdikleri yontemde, morfolojik bit
diizlem dilimleme tekniklerini kullanmislardir. Oncelikle, dort farkli yonde bir Gauss filtresi
tasarlanmig. Bu filtrenin birinci tiirevi kullanilarak damar merkez ¢izgileri ¢ikarilmistir.
Retina damarlarinin sekil ve oryantasyon haritasi, morfolojik olarak damar1 gelistirilmis bir
gorlintiinlin  bit diizlemlerinin dilimlenmesiyle elde edilmistir. Gelistirilmis damar
goriintlisli, 21 piksel uzunlugunda 22.5 derecelik acilarla 8 yonde tasarlanan yapisal
elementin Ust Sapka (US - TopHat (TH)) ve Alt Sapka (AS - BotHat (BH)) doniisiimleri
sonucunda elde edilmistir. Bu goriintiiniin farkli bit diizlemindeki goriintiileri ile damar agaci

elde edilmistir. Veri seti olarak DRIVE, STARE ve MESSIDOR veri setleri kullanilmustir.

17



Nguyen ve dig. retina kan damarlarini otomatik boliitleyen bir yontem 6nermislerdir
[61]. Onerdikleri yontemde bir hat detektorii tasarlamislardir. Tasarlanan hat detektorii
retina fundus goriintlisiiniin yesil kanalinin tersi izerinde ¢alistirilmistir. Bu detektor, WxW
piksel boyutunda bir pencerenin 12 farkli yonde ortalama gri seviyesi olarak hesaplanmigtir.
Farkli hat ¢izgisinden maksimum degere sahip olan ¢izgi hat detektorii olarak se¢ilmistir.

Veri seti olarak DRIVE, STARE ve REVIEW veri setleri kullanilmstir.

Fathi ve dig. retina kan damarlarinin ¢ikarilmasi i¢in karmasik stirekli dalgacik
doniisiimiine dayali yeni bir ydntem &nermislerdir [62]. Oncelikle, retina fundus gériintiileri
lizerinde 6n islem gergeklestirilmistir. On islem adiminda kontrast iyilestirme ve bolge
biiylitme islemleri yapilmistir. Tim 6n islem adimlari yesil kanalin tersi {izerinde
gerceklestirilmistir. Ardindan, karmasik siirekli dalgacik dontisiimii kullanilarak damar
lyilestirme siireci baslatilmistir. Nihai damar agina, uyarlanabilir histogram tabanli esikleme
islemi ile uzunluk filtreleme yonteminin birlestirilmesi ile ulagilmistir. Veri seti olarak

DRIVE ve STARE veri setleri kullanilmastir.

Wang ve dig. retina fundus goriintiileri tizerinde damarlar1 boliitleyen kapsamli bir
yontem dnermislerdir [63]. Onerdikleri yontem 6n islem ve egitim asamalarindan bagimsiz
olarak insa edilmistir. Yontem, ¢ok dalgacikli ¢ekirdekler ile uyumlu filtreleme kullanilarak
tasarlanmistir. Ayrica, damar lokalizasyonu ve giiriiltii yok etme islemleri ¢ok olcekli
hiyerarsik bir ayristirma yontemi ile saglanmistir. Bu yontem, cok dalgacikli ¢ekirdekler
isleminin ardina uygulanmistir. Nihai adimda, yerel olarak uyarlanabilir esikleme yontemi
ile ikili damar goriintiileri elde edilmistir. Veri seti olarak DRIVE ve STARE veri setleri

kullanilmastir.

Fraz ve dig. retina damar ¢apini 6lgmek igin otomatik bir yontem sunmuslardir [64].
Cap Olciimiinii gergeklestirebilmek igin retina damar olasilik haritasi elde edilmistir. Elde
edilen damar olasilik haritasindan merkez ¢izgileri ¢ikarilmistir. Damarin dallanma noktalari
ve ¢apraz gegisleri komsuluk iligkilerine gore belirlenmis ve merkez ¢izgisi goriintiisiinden
kaldirilmistir. Béylece damar boliitlerini igeren bir goriintii olusturulmustur. Boliitlenmis
goriintiiden damarlarin biiylime yoniine ulagilmigtir. Kullanilan veri setinde damar 6lgiilerini
belirlemek i¢in manuel bir ara¢ kullanilmig ve bu 6l¢iitler kiyaslama i¢in kullanilmistir. Veri

seti olarak CHASE DBI veri seti kullanilmistir.

Nayebifar ve dig. retina kan damarlarin1 tespit ve takip etmek igin pargacik

filtrelemeye dayali bir yontem sunmuslardir [65]. Bu yontemde, KYM renk uzayindaki
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retina fundus goriintiilerinin yesil kanali ile mavi kanali birbiri ile matrissel olarak
carpilmistir. Ardindan, bu islemin sonucuna medyan filtresi uygulanmstir. Filtreleme
sonucu, olasilik yogunluk fonksiyonu olarak kullanilmistir. Daha sonra, OD bolgesindeki
baslangi¢ damar pikselleri tespit edilmis ve OD lokalizasyonu belirlenmistir. Bundan
sonraki asamada damar izleme siireci baslatilmistir. Veri seti olarak DRIVE ve STARE veri

setleri kullanilmistir.

Akram ve dig. retinada istenmeyen damarlarin olusumunu tespit eden bir sistem
onermislerdir [66]. Bu sistemde, DR hastaliginin ileri evresinde ortaya ¢ikan kan damarlari
(neovaskiilarizasyon) tespit edilmeye ¢alisilmistir. Oncelikle, kullanilan hastalikli fundus
goriintiileri bir 6n islem siirecinden gegirilmistir. Daha sonra, 6n islenmis goriintiiler
tizerinde optik disk lokalizasyonunu gergeklestirilmistir. Son olarak dalgacik tabanli damar
iyilestirme ve ¢ok olgekli esikleme kullanilarak damar béliitlemesi saglanmistir. Normal ve
anormal damarlarin siniflandirilmasi i¢in ayrintili bir 6zellik vektorii olusturulmustur. Bu
Ozellik vektort bir smiflandirici ile smiflandirilmustir. Veri seti olarak DRIVE, STARE,
MESSIDOR ve DIARETDB veri setleri kullanilmustir.

Li ve dig. retina damarlarini izlemek igin olasilik temelli bir yontem 6nermislerdir
[67]. Yontemde, OD bolgesi temel bilesen analizi yontemi ile tespit edilmis ve daha sonra
damarlar bolitlenmistir. Damarlari boliitlemek igin, gauss filtresi ve yogunluk-gradyan es-
olusum matrisi yontemleri kullanilmigtir. Her boliitlenen damar Bayes teorisi kullanarak
takip edilmistir. Normal damar, ¢apraz damar ve dallanan damarlar iizerinde sistem ele

almmustir. Veri seti olarak REVIEW veri seti kullanilmistir.

Zhao ve dig. retina damarlarin1 boliitlemek i¢in seviye kiimeleme ve bdlge biiyiitme
yaklasimi tabanli bir yontem onermislerdir [68]. Onerdikleri yontemde, retina gériintiileri
bir 6n islemden gegirilmistir. On islem siirecinde, KSUHE ve 2-B Gabor dalgaciklar
kullamlmistir. On islenmis goriintii i{izerine damar siirlarmi belirginlestirmek icin
anizotropik difiizyon filtresi uygulanmistir. Ardindan, retina damarlarin1 tamamen
goriintiiden ¢ikarmak icin bolge biiylitme ve seviye kiimeleme yaklagimi tabanli bir AKM

yontemi uygulanmustir. Veri seti olarak DRIVE ve STARE veri setleri kullanilmustir.

Franklin ve dig. sinir agi kullanarak retina damarlarin1 boliitleyen bir yontem
onermislerdir [69]. Onerdikleri yontemde ilk olarak renkli fundus goriintiilerinin
ortalamalari hesaplanmis ve gri seviye goriintillere donistiiriilmiistiir. Doniistiirme

isleminde, renk piksellerinin parlaklik bilgileri korunmus fakat ton ve doygunluk bilgileri
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yok edilmistir. Doniistiiriilmiis goriintiilere Gauss filtresi uygulanmis ve goriintiiler
diizlestirilmistir. Ardindan, Gabor filtreleme yapilmis ve elde edilen Gabor katsayilarina
gore orijinal goriintiiler konviile edilmistir. Konviile edilmis goriintiiler {izerinde moment
degismezlikleri kullanilarak damar ve damar olmayan bolgelerden 6zellikler alinmistir. Bu
Ozellikler ¢ok katmanli bir algilayici sinir agina girdi olarak verilmistir. Veri seti olarak

DRIVE veri seti kullanilmustir.

Franklin ve dig. retina fundus goriintiilerinde damarlar1 bdliitlemek i¢in otomatik bir
yontem Onermislerdir [70]. Onerdikleri yontemde, &ncelikle goriintiiler &n islem
asamasindan gecirilmistir. On islem asamasida renkli fundus goriintiisiiniin arka plani
aritmetik ortalama ¢ekirdek filtresi yoluyla tahmin edilmis ve renkli goriinti
normallestirilmistir. Normallestirilen renkli goriintii gri 6l¢ekli goriintiiye doniistiiriilmiistiir.
Gri Olcekli goriintiiniin  parlaklik bilgileri korunmus renk ve ton bilgileri ortadan
kaldirilmistir. Daha sonra bu gri 6l¢ekli goriintii tekrar KYM renk alanina doniistiirilmiistiir.
Doniistiiriilmiis KYM goriintiileri {izerinde KSUHE kullanilmistir. Boylece goriintiiniin
kontrast1 arttirilmistir. Bu goriintiiler ¢ok katmanli algilayict sinir ag1 i¢in girdi olarak

verilmig ve retina damarlar1 boliitlenmistir. Veri seti olarak DRIVE veri seti kullanilmistir.

Yu ve dig. retina goriintiilerinde damarlar1 ¢ikarmak i¢in yeni bir yontem sunmuslardir
[71]. Sunulan yontemde ilk olarak hareket kontrast yontemi uygulanmistir. Bu yontemde
amagc, kan bilesenlerinin hareketini izlemek ve ana damar siirlarini elde etmek olmustur.
Daha sonra, damar kenarlarini tam olarak vurgulamak i¢in EF kullanilmistir. Ortaya ¢ikan
goriintiide uzun ve istenmeyen goriintli pargalarini ortadan kaldirmak icin kose/kenar
detektorii kullanilmistir. En son adimda, matematiksel bir morfoloji yontemi ile damarlarin
tam smirma ulasilmis ve giiriiltiler ortadan kaldirilmistir.  Onerilen y&ntemin

degerlendirilmesi i¢in kullanilan goriintii seti 89 goriintiiden olusan 6zel bir veri setidir.

Sigurdsson ve dig. renkli retina fundus goriintiilerinde kan damarlarini ¢ikarmak i¢in
bir ydntem 6nermislerdir [72]. Onerdikleri ydntem 6znitelik vektdriine dayali denetimsiz bir
yontemdir. Oncelikle, renkli retina goriintiileri histogram esitleme ve giiriiltii azaltma
islemlerinden geg¢irilmis ve goriintii kalitesi arttirllmigtir. Daha sonra, 6n islenmis goriintiiler
lizerinde dznitelik ¢ikarimi yapilmistir. Oznitelik ¢ikarimini lokal minimum tespiti ve kenar
tespiti ile saglanmistir. Damarlarin 6zellikleri, yol agikligi olarak bilinen ileri morfolojik
filtreler ile ¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler, bulanik kiime teorisine dayali bir veri birlestirme
gorevini gergeklestirmek igin kullanilmis ve nihayetinde bir damar olasilik haritasi

olusturulmustur. Veri seti olarak DRIVE veri seti kullanilmustir.
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Zhang ve dig. retina kan damarlarini izlemek i¢in Bayes teorisine dayali bir yontem
onermislerdir [73]. Oncelikle OD bolgesindeki pikseller, temel bilesen analizi ydntemi
kullanilarak bulunmustur. Bulunan bu pikselleri damar izleme yontemi i¢in baslangi¢
noktasi olarak se¢ilmistir. Damarlar, normal, dallanan ve ¢apraz damar yapilarina gore ii¢
tiirde incelenerek izlenmistir. Her izleme adiminda, damar kenarlar1 i¢in aday noktalar
secmek iizere bir istatistiksel 6rnekleme semasi1 kullanilmistir. Damar yapisini belirlemek ve
aday damar piksellerinden kenar noktalarini ¢ikarmak i¢in de maksimum posterior Kriterine
sahip bir Bayes yontemi uygulanmigtir. Damar izleme siirecinde hem enine kesit hem de
boyuna yon boyunca damar yogunluk profillerinin 6zellikleri dikkate alinmistir. Veri seti
olarak REVIEW veri seti kullanilmusgtir.

Chen ve dig. retina kan damarlarini1 bdliitleyen bir yontem ve yeni bir goriintii kayit
yontemi 6nermislerdir [74]. Onerdikleri yontemde retina damarlarini béliitlemek icin ana
catallanma noktasi tespit edilmistir. Bu ¢atallanma noktasi ve ona baglantili i¢ komsudan
olusan ¢atallanma yapisimi eslestirme kullanilarak damarlarin boliitlenmesi saglanmustir.
Goriintli kaydetme kisminda, farkli genislik, yon ve yogunluk bilgisine sahip retina damar
agacindan vaskiiler bir agag liretilmesi amaglanmigtir. Bunun i¢in 1 piksel genisliginde ve
tam baglantili dallara sahip global grafik tabanl karar kullanilmistir. Bu karar, ¢ok 6lgekli
cikint1 detektorleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Veri seti olarak DRIVE veri seti

kullanilmustir.

Wang ve dig. ESA ve rastgele orman siniflandiricisina dayanan bir yontem gelistirmis
ve retina kan damarlarmni béliitlemislerdir [75]. Onerdikleri yontem, temelde hiyerarsik
Oznitelik c¢ikarma ve topluluk smiflandirmasi adimlarindan olusturulmustur. Retina
goriintiilerinden ¢ikarilan 6znitelikler, ESA mimarisinin ara ¢iktilarindan elde edilmis ve
bdylece retinanin geometrik yapisina ait bilgiler kullanilmigtir. ESA katmaninda 6grenilen
Oznitelikler rastgele orman siniflandiricisinda beslenmistir. Bu siniflandiricinin tahminlerini
birlestirmek igin ‘kazanan hepsini alir’ yaklagimi benimsenmistir. Veri seti olarak DRIVE

ve STARE veri setleri kullanilmustir.

Zhang ve dig. retina goriintiilerinde damar ve damar olmayan pikselleri
siniflandirmak i¢in bir yontem onermislerdir [76]. Onerdikleri yontem texton sozliigii
yontemine dayanmaktadir. Cok 6l¢ekli bir gabor filtre bankasi ile 6nemli damar 6zelliklerini
temsil eden kilit noktalar1 ¢ikarilmistir. 1k olarak bir dogrulama seti kullanilmis ve bu kilit
noktalar1 belirlenmistir. Ardindan, baska bir egitim setinde texon sozIigli olusturan bir K-

ortalama kiimeleme algoritmasi bu noktalardan baslangi¢ noktalarii tiiretmistir. Bu
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yontemde, textonlara dolayli olarak damar veya damar olmayan etiketler atanmistir. Veri

seti olarak DRIVE veri seti kullanilmustir.

Lazar ve dig. yeni bir retina damar boliitleme yontemi sunmuslardir [77]. Bu
yontemde bir pikselin yonlii yanitlar1 bir vektor olarak kabul edilmistir. Komsu piksellerin
yanit vektorii benzerligi ve histeresiz esikleme semasini kullanarak bolge biiylitme yaklagimi
olusturulmustur. Bu yaklasimi olusturabilmek icin yanit vektorlerinin istatistiksel
6l¢timlerinin oldugu bir skor haritas1 olusturulmustur. Ayrica, OD sinirinda meydana gelen
parlak yogunluk gecislerine duyarsiz olan modifiye edilmis ¢ok 6l¢ekli uyumlu bir filtreleme

teknigi de onerilmistir. Veri seti olarak DRIVE, STARE ve HRF veri setleri kullanilmistir.

Imani ve dig. retina kan damarlarin1 boliitlemek i¢in morfolojik bilesen analizini
kullanan yeni bir yontem 6nermislerdir [78]. Onerdikleri yontemin genel amaci retina
lezyonlarinin damar pikselleri olarak algilanmasinin 6niine ge¢mektir. Morfolojik bilesen
analizi algoritmasi bu amaca hizmet etmesi i¢in tasarlanmistir. Yontem, ii¢ temel adimda
insa edilmistir. Bu adimlarm ilki 6n islem adimidir. On islem adiminda renkli retina
goriintiilerinin yesil kanali tizerinde parlaklik iyilestirme yapilmis ve istenmeyen koyu arka
plan goriintiiden kaldirilmistir. Ardindan, morfolojik bilesen analizi algoritmasi 6n islenmis
goriintiiler tizerinde uygulanmis ve lezyonlar damarlardan ayrilmistir. Son adimda morlet
dalgacik dontisiimii kullanilmis ve retina kan damarlar giiglendirilmistir. Nihai damar agina
ise uyarlamali esikleme yapilarak ulasilmistir. VVeri seti olarak DRIVE ve STARE veri setleri

kullanilmistir.

Fraz ve dig. verimli retinal goériintii analiz metodu gelistirmek i¢in QUARTZ
sistemini sunmuslardir [79]. OUARTZ sistemi, damar boliitleme, damar genisliginin
Olclimii, damar merkez ¢izgisi tespiti, yerel damar oryantasyonu, damar kivrim Sl¢iimii,
arter/vein ayrimi ve OD lokalizasyonu gibi retinaya ait nicel dl¢iimleri yapan modiillerden
ingsa edilmistir. Bu sistem i¢in bir ara yiiz tasarlanmis ve kullanicilarin hizmetine
sunulmustur. Olusturduklari bu sistemde damar boliitleme yontemi olarak ¢ok dlgekli ¢izgi
detektorii ve histerezis morfolojik yeniden yapilandirmaya dayali denetimsiz bir damar
boliitleme algoritmasi: uygulanmistir. Veri seti olarak DRIVE, STARE, CHASE_DB],
INSPIRE-AVR ve DIARETDB1veri setleri kullanilmistir.

Vega ve dig. dendritik isleme ile lattice sinir agi kullanarak retina kan damar
boliitleme yontemleri igin bir rapor sistemi onermislerdir [80]. Onerdikleri sistem de

goriintiiler bir 6n islem siirecinden gegirilmistir. On islem asamasinda, merkezi 151k refleksi
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kaldirilmis ve goriintiiler normalize edilmistir. Normalize edilen retina goriintiilerinde kan
damarlar1 belirgin hale getirilmistir. Bu goriintiilerden piksel tabanli 7-B bir 6zellik vektorii
olusturulmustur. Ozellik ¢ikarim islemi, gri seviyeler ve moment degismezlikleri
kullanilarak yapilmistir. Cikarilan 6zellikler, dendritik isleme ile lattice sinir ag1 yontemi ile
siniflandirilmistir. Son olarak damar pikseli olarak yanlis isaretlenmis pikseller son islem

adimindan gegirilmistir. Veri seti olarak DRIVE ve STARE veri setleri kullanilmistir.

Azzopardi ve dig. retina goriintiilerinden kan damar agin1 ¢ikarmak i¢in COSTFIRE
yaklagimina dayali B-COSTFIRE yontemini sunmuslardir [81]. B-COSTFIRE filtresini
goriintiiler lizerinde uygulamadan 6nce retina kan damarlarinin kontrasti arttirilmis ve
retinanin goriis alam yumusatilmistir.  On islenmis goriintiilerde yogunluk degisimini
algilamak i¢in Gauss farki filtresi kullanilmistir. Onerilen B-COSTFIRE filtresi, Gauss farki
filtrelerinin tepkilerini girdi olarak alacak sekilde tasarlanmistir. Bu filtre, Gauss farki
filtrelerinin yiiksek tepkilerinin agirlikli geometrik ortalamasi ve c¢arpimi olarak
hesaplanmistir. Filtre sonucunda boliitlenen retina damarlart ger¢ek zemin goriintiileri ile
karsilastirilmistir.  Veri seti olarak DRIVE, STRARE ve CHASE DB1 veri setleri

kullanilmistir.

Singh ve dig. retina kan damarlarin1 boliitlemek i¢in Gumbel olasilik dagilim
fonksiyonu tabanli bir uyum siizgeci kullanmislardir [82]. Oncelikle, retina kan damar
goriintiileri bir 6n islemden gegirilmistir. On islem asamasinda, retina kan damar gériintiileri
temel bilesen analizi tabanli bir gri tonlama goriintiilerine doniistliriilmiistiir. Ardindan,
KSUHE yéntemi uygulanmis ve gri seviye goriintiilerin kontrast1 iyilestirilmistir. On
islenmis goriintiiler iizerine Gumbel olasilik dagilim fonksiyonu tabanli uyum siizgeci
uygulanmistir. Elde edilen goriintiiler daha sonra entropi tabanli optimal esikleme
yonteminden gegirilmistir. Son adimda aykir1 degerler ortadan kaldirilmis ve retina kan

damarlar1 boliitlenmistir. Veri seti olarak DRIVE ve STARE veri setleri kullanilmustir.

GeethaRamani ve dig. retina kan damarlarin1 boliitlemek igin sirali bir yontem
onermislerdir [83]. Bu yontemde, ilk Once retina kan damarlari 6n iglem siirecinden
gecirilmistir. On islem siireci, gériintiiniin kirpilmas, farkli renk uzaylarina déniisiim, renk
uzaylarindan renk kanali se¢me, kontrast iyilestirme, farkli dalga boylarinda Gabor
filtreleme ve yarim dalga diizeltme islemlerinin sirasi ile uygulanmasi ile olusturulmustur.
Daha sonra 6n islenmis goriintiilerden 13-B bir ozellik vektorii elde edilmistir. Bu
Ozelliklerin 1 tanesi yesil kanal yogunlugundan elde edilmis geri kalan 12 6zellik Gabor

yanitlarindan ¢ikarilmistir. Piksellerin damar ya da damar degil olarak siniflandirilmasi igin
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K-ortalama kiimeleme yontemi kullanilmistir. Nihayetinde retina kan damarlari
boliitlenmistir. Son olarak béliitlenmis goriintiilerde istenmeyen yanlis pikseller bir son
islem agsamasindan gecirilmistir ve goriintiiden kaldirilmistir. Veri seti olarak DRIVE veri

seti kullanilmistir.

Christodoulidis ve dig. retina kan damar agindaki en kii¢iik damarlar1 boliitlemek i¢in
hibrit bir yontem 6nermislerdir [84]. Oncelikle, retina fundus goriintiilerinin yesil kanali ¢ift
agacli karmasik dalgacik déniisiimiinden gegirilerek 6n islenmistir. On islenmis goriintiiler,
¢ok 6l¢ekli hat detektoriinden gegirilmistir. Ardindan, biiylik ve orta biiyiikliikteki damarlari
ortaya ¢ikarmak i¢in uyarlamali esikleme yontemi kullanilmistir. Daha sonra, en kiigiik
damarlar1 belirlemek ve baglantisti kopmus damarlar1 birlestirmek i¢in bdliitlenmis
goriintiiye ¢ok 6lcekli tensor oylama cergevesi yontemi uygulanmistir. Bu yontem, baglantisi
kopmus damarlarin degisken mesafelerde yeniden baglanmasini saglamistir. Son islem

adimi ile nihai retina damar agina ulasilmistir.

Sil Kar ve dig. retina kan damarlarin1 ¢ikarmak i¢in yeni bir yontem 6nermislerdir
[85]. 1lk 6nce, renkli retina goriintiilerinin yesil kanali {izerinde merkezi 151k refleksi
kaldirilmistir.  Ardindan, goriintiilerdeki giiriiltiileri gidermek ic¢in egri  doniistimii
kullanilmistir. Giirtiiltiiler1 giderilmis goriintii tizerinde kenar iyilestirme yapilmistir. Ayni
zamanda kurvelet dontisiimiin tersi {izerine optimize edilmis sirali ayarlanabilir bir yaklagim
uygulanmustir. Iyilestirilmis kenar goriintiileri ile bu yaklasim birlestirilmis ve sonug
goriintiisiinden OD kaldirilmistir. Daha sonra, bir uyum siizgeci ve bulanik entropisi yardimi
ile retina kan damarlar1 boliitlenmistir. Veri seti olarak DRIVE, STARE ve DIARETB1veri

setleri kullanilmustir.

Kovacs ve dig. retina kan damarlarin1 ¢ikarmak igin sablon eslestirme ve sinir
yeniden yapilandirmasina dayali yeni bir yontem 6nermislerdir [86]. Onerdikleri yontem
temelde dort adim iizerine insa edilmistir. i1k olarak, tiim islemlerin IB bdlgesinde olmas1
i¢in bir 6n islem prosediirii gelistirilmistir. Ikinci olarak, damar piksellerini oldukga hassas
boliitlemek igin sablon eslestirme ve birlestirme siireci tasarlanmistir. Sablon eslestirme
adiminda, damarlarin merkez ¢izgilerini ¢ikarmak i¢in genellestirilmis Gabor fonksiyonu
tabanli sablonlar kullanilmistir. Ardindan, egitim veri tabanlarinda Olgiilen damar
sinirlarinin yogunluk 6zellikleri yeniden olusturulmustur. Damarlarin gorsel 6zelliklerini
temsil etmek icin egitilmis zayif boliitleme operatdrleri kullanilmistir. Veri seti olarak
DRIVE ve STARE veri setleri kullanilmastir.
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Jiang ve dig. retina kan damar agimi ¢ikarmak igin morfoloji temelli bir yaklasim
sunmuslardir [87]. Onerdikleri sistemde, ilk olarak retina kan damar gériintiileri gri seviye
goriintiilere doniistliriilmiistiir. Ardindan iki paralel asamada damar ag1 ¢ikarilmis ve kilcal
damarlar tespit edilmistir. Retina damar agi1, morfolojik tist-sapka ve yogunluk doniistimii
kullanilarak elde edilmistir. Kilcal damar tespiti i¢in goriintiiler 10 derecelik adimlarla 18
derece dondiiriilmiis ve diisiik baglantilara sahip pikseller ortadan kaldirilmistir. Elde edilen
kan damar ag1 ve kilcal damarlar iist iiste Ortilistiiriilmiis ve nihai goriintiiden giiriiltiiler

kaldirilmistir. Veri seti olarak DRIVE ve STARE veri setleri kullanilmistir.

Dash ve dig. retina kan damar agin1 ¢ikarmak igin esikleme temelli bir yontem
onermislerdir [88]. i1k dnce renkli retina kan damar gériintiilerinin yesil kanali iizerinde bir
on islem yapilmistir. On islem siirecinde, kontrast sinirli uyarlanabilir histogram esitleme
ve medyan filtre yontemi kullanilarak goriintiiler iyilestirilmistir. Ardindan, ortalama-c
esikleme yaklasimini kullanmis ve retina kan damar goriintiileri ¢ikarilmistir. Son adimda
istenmeyen hatal1 piksellerden kurtulmak i¢in morfolojik bir temizleme islemi yapilmistir.

Veri seti olarak CHASE_DB1 ve DRIVE veri setleri kullanilmigtir.

Neto ve dig. fundus goriintiilerinde kan damarlarini boliitlemek i¢in kabadan inceye
bir denetimsiz yaklastm sunmuslardir [89]. Oncelikle, renkli retina kan damar
goriintiilerinin yesil kanalinin tersi tizerinde bir 6n islem gergeklestirilmistir. Yesil kanalin
tersi lizerinde sirasi ile Gauss yumusatma, morfolojik iist sapka doniisiimii ve kontrast
iyilestirme adimlar1 uygulanarak 6n islem siireci tamamlanmgtir. On islenmis gériintii
tizerinde kaba damar boliitlemeyi gergeklestirmek i¢in yerel esikleme yaklasimi
sunulmustur. Kaba boéliitlemede ortaya ¢ikan yapay damarlardan kurtulmak icin bir egrilik
haritas1 olusturulmus ve nihai sonuca ulasilmistir. Ver seti olarak DRIVE ve STARE veri

setleri kullanilmigtir.

Zhu ve dig. retina kan damar goriintiilerini boliitlemek i¢in asir1 6grenme makinesi
tabanli bir yontem 6nermislerdir [90]. Onerilen yontemde, renkli retina goriintiilerinin yesil
kanali kullanilmistir. Yesil kanal goriintiileri {izerinde kan damar piksellerine ait 39-B bir
ozellik vektorii insa edilmistir. Elde edilen ozellik vektorii damar piksellerinin yerel
ozellikleri, morfolojik 6zellikleri, faz uyumu, Hessian ve vektor alanlarinin diverjansindan
olugsmustur. Daha sonra, ger¢ek zemin goriintiileri kullanilarak etiketlenen damar
piksellerinden elde edilen 6zellikler siniflandiricida egitilmistir. Daha sonra test verileri ile

damar ve damar olmayan piksellerin siniflandirilmasi yapilmistir. Siniflandirict sonucunda

25



elde edilen ikili damar goriintiileri lizerinde son islem uygulanarak nihai sonuca ulasilmistir.

Veri seti olarak DRIVE ve RIS veri setleri kullanilmustir.

Zhou ve dig. retina kan damarlarint boliitlemek i¢in Kosullu rastgele alan modeli
tasarlamiglardir [91]. 11k 6nce retina kan damar gériintiilerinin goriintiileme alan1 belirlenmis
ve bu alana 6n islem uygulanmistir. Burada amag, goriintiileme alani ile siyah arka planin
yiiksek kontrastint yok etmek olmustur. Ardindan, 6n islenmis goriintiilerden goriintii
kesitleri alinmis ve bir ESA modeline girdi olarak verilmistir. Es zamanli olarak fundus
goriintiisiiniin yesil kanali tizerinde ince kan damarlarini belirginlestirmek igin bir filtre
tasarlanmistir. ESA modeli ve filtrenin sonucu yogun kosullu rastgele alan modelinden
gecirilmis ve retina kan damarlarina ulasilmistir. Veri seti olarak DRIVE, STARE,
CHASEDBI ve HRF veri setleri kullanilmistir.

Ramos ve dig. retina kan damarlarini béliitlemek i¢in Gabor filtreleri, kesirli tiirevler
ve beklenti maksimizasyonu yontemlerini kullanarak yeni bir yontem 6nermislerdir [92].
Onerdikleri ydntem, ii¢ temel asamada gerceklestirilmistir. Birinci asamada renkli fundus
goriintlisliniin yesil kanali kullanilmis ve bu kanal {izerinde algak gegiren yaricap filtresi
uygulanarak goriintii iizerindeki giiriiltiiler azaltilmstir. Tkinci asamada, retina kan damarlari
boliitlenmistir. Bu asamada, Gabor filtre bankas1 ve kesirli siral1 Gauss tiirev yontemleri 6n
islenmis goriintli lizerinde uygulanarak boliitlenmis damar goriintiilerine ulagilmistir. Son
asamada, istenmeyen damar dis1 piksellerden kurtulmak i¢cin morfolojik islemler boliitlenmis

goriintiilere uygulanmustir. Veri seti olarak DRIVE veri seti kullanilmustir.

Jiang ve dig. transfer 6grenme yontemini kullanarak onceden egitilmis bir tam
evrisimli ag modeli ile retina kan damarlarin1 béliitleyen bir sistem onermislerdir [93].
Onerilen sistem, egitim ve test asamasindan olusur. Ilk dnce hem egitim hem de test veri
kiimeleri 6n isleme tabi tutulmustur. Daha sonra, veri ¢cogaltma teknikleri ile goriintii verileri
arttirllmistir. Bu goriintiiler tam evrisimli AlexNet aginda beslenmis ve ag tarafindan tiim
sonuclar toplanmistir. Son asamada, toplanan sonuglar giiriiltii giderme teknikleri ile son
islem siirecinden gecirilmistir. Veri seti olarak DRIVE, STARE, CHASE DBI1 ve HRF veri

setleri kullanilmigtir.

Oliveira ve dig. retina kan damar agin1 boliitlemek i¢in sabit dalgacik doniisiimii ve
TBA tekniklerini kullanarak bir yontem énermislerdir [94]. Onerdikleri yontemde retina
goriintiileri ilk 6nce sabit dalgacik doniisiimiinden gegirilmistir. Ardindan, bu goriintiilerden

goriintii parcalar1 elde edilmistir. Daha sonra, veri cogaltma teknikleri ile goriinti
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parcalarinin gesitliligi ve sayis1 arttirilmistir. Bu goriintii pargalart TBA agima girdi olarak
verilmigtir. GOriintli parcalarinin bir kismi egitim bir kismu test i¢in kullanilmis ve nihai
damar agina ulasilmistir. Veri seti olarak DRIVE, STARE ve CHASE_DBL1 veri setleri

kullanilmastir.

Guo ve dig. coklu derin evrisimli sinir ag1 kullanarak retina kan damarlarinin tespitini
gerceklestirmislerdir [95]. Onerilen modelde, ESA’ya girdi olarak boyutu 64 x 64 x 1 olan
bir IB alan1 verilmistir. Agin ¢iktis1 IB alanindaki piksellerin siniflandirma sonucu olmustur.
ESA’nin performansin iyilestirmek i¢in artan bir 6grenme stratejisine sahip ¢oklu derin
evrigimli sinir ag1 kullanilmigtir. Nihai siniflandirma sonuglarina ulasmak i¢in bu agin
sonuglar1 iizerinde bir oylama prosediirii olusturulmustur. Onerilen yontem DRIVE ve

STARE veri setleri lizerinde test edilmistir.

Hu ve dig. ESA modelinin ve tam bagl kosullu rastgele alanlara dayali bir retina kan
damar ag1 ¢ikarma yontemi dnermislerdir [96]. Ilk énce, capraz entropi kaybi fonksiyonuna
sahip bir ESA modeli tasarlanmis ve goriintii olasilik haritalari tiretilmistir. Capraz entropi
kaybi ile retinada kan damarlarindaki zor 6rneklerin bulunmasi amaglanmistir. Daha sonra,
tam bagli kosullu rastgele alanlar kullanilmis ve bdylece goriintiilerde ki giirtiltii ve kenar
bulaniklig1 azaltilmistir. Bu islemin sonucunda nihai boliitleme sonucuna ulagilmistir. Veri

seti olarak DRIVE ve STARE veri setleri kullanilmustir.

Jebaseeli ve dig. hastalikli retina goriintiileri {izerinde kan damar aginin boliitleme
sonucunun kalitesini arttirmak i¢in otomatik bir yontem Onermislerdir [97]. Yontemde,
retina fundus goriintiileri KSUHE isleminden gecirilerek 6n islenmistir. Ardindan, tandem
darbe birlestirilmis sinir ag1 kullanilmis ve 6n islenmis goriintiiler 6znitelik vektorii tiretecek
sekilde egitilmistir. Son asamada, derin 6grenme tabanli destek vektor makinesi kullanilmig
ve damar pikselleri damar olmayan piksellerden ayrilarak siniflandirilmistir. Veri seti olarak

DRIVE, STARE, REVIEW, HRF ve DRIONS veri setleri kullanilmustir.

Jebaseeli ve dig. hastalikli retina goriintiileri tizerinde kan damarlarinin boliitleme
sonucunu iyilestirmek i¢in bir yontem sunmuslardir [98]. Bu yontemde, kan damar
piksellerini 6n plana ¢ikarmak icin KSUHE kullanilmis ve goriintiiler 6n iglenmistir. On
islenmis goriintiilerin damar ve damar olmayan piksellerinden tandem darbe birlestirilmis
sinir ag1 modeli ile 6zellik vektorii elde edilmistir. Elde edilen 6zellik vektorii derin 6grenme
tabanli destek vektor makinesi kullanilarak damar ve damar olmayan piksellere ayrilmistir.

Bu vektor ¢cok sayida katman kullanmis ve yanlis siniflandirmadaki hatalar1 azaltmistir. Bu
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vektoriiniin parametreleri atesbocegi algoritmasi kullanarak ayarlanmistir. Veri seti olarak

STARE, DRIVE, HRF, REVIEW ve DRIONS veri setleri kullanilmustir.

Hashemzadeh ve dig. denetimli ve denetimsiz makine &grenmesi ydntemlerini
birlestirerek fundus goriintiilerinde kan damar boéliitlemesi i¢in yeni bir ydntem
gelistirmislerdir [99]. KYM uzayindaki fundus goriintiileri YCbCr ve L*a*b uzaylarina
taginmis ve bu ii¢ uzaydaki goriintiilerden K, Y, L kanallar1 se¢ilmistir. Bu kanallar KSUHE
isleminden gegcirilmis ve &n islenmistir. On islenmis goriintiiden 6zellik vektorii elde
edilmistir. Ozelliklerin bir kismi, segili ii¢ kanalin Gabor sonucunun otomatik
esiklenmesiyle elde edilmistir. Ozelliklerin diger kismu ise K kanalinin US déniisiimii, golge
diizeltmesi ve bit diizeyinde 6l¢eklendirme yontemlerinden gegirilmesiyle elde edilmistir.
Ozellik boyutu temel bilesen analiz yontemi ile azaltilmis ve damarlarin ilk ¢ikarimi BKY
kullanilarak saglanmistir. Onerilen sistem DRIVE, STARE ve CHASE DBI iizerinde

degerlendirilmistir.

Wang ve dig. Mahalanobis mesafe 6l¢iimiinii Kullanarak retina kan damarlarinin
boliitlenmesini saglamistir [100]. Oncelikle arka plan normalizasyonu ve giiriiltii azaltma
teknikleri ile fundus goriintiileri 6n islenmistir. On islenmis goriintiilerden 100 farkl 6zellik
cikarilmistir. Cikarilan bu 6zellikler renkli fundus goriintiisiiniin {i¢ kanal1 i¢in belirli bir
kural cergevesinde belirlenmis ve 300 oOzellik elde edilmistir. Daha sonra, Oznitelik
vektoriiniin giivenilmez boyutlarini etkili bir sekilde ortadan kaldirmak i¢in asimetrik temel
bilesen analizi kullanilmigtir. Azaltilan 6znitelik vektorii kademeli siniflandirma agina
verilmis ve son islem adimi ile nihai sonuca ulasilmistir. Veri seti olarak DRIVE, STARE

ve CHASE DBI veri setleri kullanilmistir.

Sazak ve dig. retina kan damarlarini belirginlestirmek i¢in matematiksel morfolojiye
dayal1 yeni bir yontem onermislerdir [101]. Onerdikleri yontem, melon sapka doniisiim
yontemi olarak tanitilmistir. Bu yontem, degisen yaricaplara sahip bir disk elemani ve
degisen uzunluk ve doniise sahip ¢izgi elemaninin uygulama sonuglarini birlestiren bir
yontemdir. Bu yontem hem gergek verilere hem de sentetik verilere uygulanmis ve basaril
sonuglar aldig1 gézlemlenmistir. Onerilen yontemin deneysel ¢alismalart DRIVE, STARE

ve HRF veri setleri lizerinde gerceklestirilmistir.

Sun ve dig. merkezi 151k refleksi gdsteren damarlarin damar genisliginin 6l¢timii igin
bir yontem onermislerdir [102]. Onerdikleri yontemde ilk énce izotropik dalga déniisiimii

yontemi kullanilmis ve damarlar bdliitlere ayrilmistir. Ardindan, morfolojik inceltme
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algoritmasi, paralel ¢izgi modeli diizeltmesi ve kiibik spline uydurma adimlar1 sirayla
uygulanmis ve merkez c¢izgilerinin ¢ikarilmasi saglanmistir. Daha sonra 6l¢iim ekseni
olusturulmustur. Ancak, damar genisliginin dl¢limii i¢in ilk 6nce K-ortalama algoritmasi ile
damar sinirlar1 belirlenmis ve daha sonra damar genisligi Slgiilmistiir. Veri seti olarak

REVIEW veri seti kullanilmistir.

Orujov ve dig. fundus goriintiilerinde kan damarlarinin béliitlenmesi icin Mamdani
(Tip-2) bulanik kurallarina dayali kenar tespit tabanli bir algoritma onermislerdir [103].
Yontem, renkli fundus goriintiilerinin yesil kanali lizerine uygulanmistir. Retina fundus
goriintiisiiniin yesil kanali tizerinde KSUHE ve medyan filtresi uygulanmis ve goriintiiler 6n
islenmistir. On islenmis goriintiiler {izerine arka plan dislamasi yapilarak én plandaki
nesnelerin algilanmasi kolaylastirilmistir. Ardindan, Mamdani bulanik kurallar1 6n islenmis
goriintiilerin son haline uygulanmis ve kenar tespiti yapilmistir. Son islem siirecinden
gecirilen kenar goriintiileri ile nihai damar goriintiilerine ulasilmistir. Veri seti olarak

DRIVE, STARE ve CHASE DB veri setleri kullanilmistir.

Pachade ve dig. renkli fundus goriintiileri ve tarama lazer oftalmoskopi goriintiileri
tizerinde retina kan damarlarini boliitleyen otomatik bir yontem onermislerdir [104]. Renkli
fundus goriintiisiiniin yesil kanali 6n islenmis ve damarlar belirgin hale getirilmistir.
Ardindan bu goriintiiler tizerinde medyan filtresi ve morfolojik aciklik islemi uygulanmustir.
Bu adimda elde edilen goriintiiler arka plan tahmininden ¢ikarilmis ve fark goriintiisiine esik
uygulanmistir. Nihayetinde ikili damar goriintiilerine ulasilmistir. Veri seti olarak DRIVE,
STARE, IOSTAR, RC-SLO ve REVIEW veri setleri kullanilmastir.

Yang ve dig. retina kan damar aginin ¢ikarilmasi i¢in dort temel adimdan olusan bir
yontem Onermislerdir [105]. Ik once, renkli fundus goriintiisiiniin {ic kanali belirli
agirliklarla carpilarak gri 6lcekli goriintiiye dniistiiriilmiistiir. Ikinci asamada, istenmeyen
sinirlardan kurtulmak i¢in aynalama islemi ile goriintii yogunluklar: ilgili alan boyunca
genisletilmistir. Ugiincii asamada, Frangi filtresinin gelistirilmis bir hali sunulmustur. Son
adimda, bir seviye kiimeleme yaklasimi ile kan damarlar1 boliitlere ayrilmistir. Veri seti

olarak DRIVE ve STARE veri setleri kullanilmistir.

Sun ve dig. derin 6grenmeye dayali bir yontemle retina kan damarlarinin
boliitlenmesi tizerine bir yaklagim 6nermiglerdir [106]. Derin 6grenme modeli olarak U-net
modeli kullanilmis ve bu modele dayali bir baglamsal bilgi gelistirilerek genisletilmis

evrisimsel aglar insa edilmistir. Ayrica, arka plan ile kolayca karistirilabilen kiigiik kan
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damarlarin1 algilayabilmek, detay iyilestirme ve baglamsal 6zellik flizyonu i¢in uzamsal
siireklilige sahip piramit modiilii kullanilmistir. Onerilen yéntemde, en sik kullanilan Toplu
Normallesme (TN - Batch Normalization (BN)) ile diger normallesme tiirlerinin
karsilastirilmas1 yapilmistir. Veri seti olarak DRIVE, STARE ve CHASE DBI veri setleri

kullanilmustir.

Ramos ve dig. renkli fundus goriintiisiiniin yesil kanali lizerine Gauss filtresi
uygulamiglardir [107]. Filtrelenmis goriintii iki farkli asamadan gegirilerek ince ve kalin kan
damarlarinin boliitlenmesi saglanmistir. Gauss uygulanmis goriintiiye sirasi ile ilk dnce
optimize edilmis US doniisiimii ve homomorfik filtre uygulanmistir. Bu adimdan sonra, ince
kan damarlarini1 bulmak i¢in uyum siizgeci ve ardindan minimum g¢apraz entropi esigi- harris
hawks optimizasyonu uygulanmistir. Kalin damarlari bulmak iginse ortanca filtresi ve
optimize edilmis US doniisiimii uygulanmistir. Béliitlenen ince ve kalin damar gériintiileri
birlestirilerek bir son islemden gegirilirmis ve nihayetinde son ikili damar goriintiilerine

ulasilmustir. Veri seti olarak DRIVE ve STARE veri setleri kullanilmistir.

Tchinda ve dig. fundus goriintiillerinden kan damarlarini ¢ikarmak igin kenar
filtrelerine dayali bir yontem oOnermislerdir [108]. Yontemde, ilk once renkli fundus
goriintiisiiniin yesil kanali 6n islenmistir. On islenmis goriintii iizerinden 6zellik ¢ikarilmis
ve bu &zelliklerden 6zellik vektorii olusturulmustur. Ozellik vektorii Canny, Sobel, Robert,
Prewitt, Gauss Laplacian gibi kenar algilama filtreleri ve morfolojik filtreler kullanilarak
olusturulmustur. Cikarilan 6zellik vektorii ileri beslemeli bir sinir agina girdi olarak
verilmistir ve nihayetinde ikili damar goriintiilerine ulasilmistir. Veri seti olarak DRIVE,

STARE ve CHASE DBI veri setleri kullanilmistir.

Yang ve dig. retina kan damarlarini boliitlemek i¢in yeni bir hibrit goriintii boliitleme
yontemi dnermislerdir [109]. Onerilen ydntemde, kalin ve ince damarlar1 ayr1 ayr boliitlere
ayirmak icin ¢ok 6lcekli bir boliitleme ag1 tasarlanmistir. Bu ag U-net modeli kullanilarak
insa edilmistir. Ince ve kalin damarlar arasindaki béliitleme problemine ¢dziim olmast igin
bir kayip fonksiyonu tasarlanmistir. Nihai kan damar goriintiilerini elde etmek igin ise
flizyon ag1 Onerilmistir. Flizyon ag1 ince ve kalin damarlarin kaynastirilmasinda gorev
almistir. Tiim islemler 6n islenmis retina goriintiileri izerinde gergeklestirilmistir. Veri seti

olarak DRIVE, STARE ve CHASE DBI veri setleri kullanilmistir.

Balasubramanian ve dig. retina kan damarlarini béliitlemek i¢in denetimli bir yontem

onermiglerdir [110]. Retina fundus goriintiileri ilk 6nce medyan filtresinden gegirilmis ve
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goriintiiler 6n islenmistir. Ardindan, ortalama yonelimli bir siiper piksel yontemi 6n islenmis
goriintiiler lizerine uygulanmistir. Burada ortalama kaydirma, her veri noktasi i¢in pencereyi
tanimlamakta ve ardindan veri noktasi ortalamasini hesaplamaktadir. Bu iglem sonucu elde
edilen damar gortntileri ESA girdisi olarak kullanilmis ve ESA sonucunda bir 6zellik
vektori olusturulmustur. Elde edilen 6zellikler destek vektér makineleri ile siniflandirilmis
ve nihai damar goriintiilerine ulasilmistir. Veri seti olarak DRIVE ve STARE veri setleri

kullanilmstir.

Huang ve dig. retina kan damarlarini iyilestirmek i¢in ¢ok 6lgekli uzay-yogunluk alani
fiizyon uyarlamali filtreleme modelini énermislerdir [111]. Ik 6nce renkli fundus goriintiisii
gri 6lcekli goriintiiye doniistiiriilmiistiir. Gri 6l¢ekli goriintiiniin yogunlugu aynalama ile tiim
alanlara yayilmistir. Ardindan, arka plan ile damar bdlgesini kabaca ayirmak i¢in yogunluk
bilgisi kullanilmig ve bdylece damarlar belirginlestirilmistir. Bu islemin sonucunda elde
edilen goriintiiler 6nerilen filtre modelinden gecirilmistir. Bu filtrenin sonucunda elde edilen
goriintiiler Hessian matrisinin 6z degerlerine dayali bir yanit fonksiyonuna gonderilmis ve

nihai sonuca ulasiimistir. Veri seti olarak DRIVE ve STARE veri setleri kullanilmistir.

1.2.2.2 Retina arter/vein ayrimi

Muramatsu ve dig. retina arter ve vein ¢ap oranin Ol¢limii i¢in otomatik bir yontem
sunmuslardir [112]. Onerilen ydntem, arter ve vein ¢ap oranin l¢iim bolgesinin belirlenmesi
icin OD boliitleme, retina damar boliitleme, arter/vein ayrimi ve ana damarlarin ¢ikarilma
stireglerini igerir. Retina kan damarlari, iist sapka doniisiimii ve ¢ift halkali filtreleme
tekniklerinin bir kombinasyonu kullanilarak ¢ikarilmistir. OD boélgesi ve yaklasik disk
caplar1 ise, AKM kullanilarak belirlenmistir. Arter/vein ayirmmi i¢in KYM retina
goriintiilerinin her bir renk kanal1 ve {i¢ renk kanalindaki kontrasta karsilik gelen 6zelliklerle
birlikte alt1 6zellik belirlenmistir. Daha sonra kademeli 6znitelik se¢imi kullanilmigtir. Bir
Oznitelik hari¢ tutulmus ve geri kalan bes 6znitelik siniflandiriciya verilmistir. Nihayetinde,

arter/vein ayrimi gerceklestirilmistir. Veri seti olarak DRIVE veri seti kullanilmistir.

Bhuiyan ve dig. retina arter ve veinlerin kalibrelerini 6l¢mek i¢in merkezi retinal arter
esdegeri ve merkezi retinal vein esdegeri Olgiitlerini kullanan otomatik bir sistem
onermislerdir [113]. Onerdikleri sistemde, gériintiideki tiim kenarlar algilanmis ve daha
sonra Zone-B bolgesindeki tiim damarlar ayr1 ayri tanimlanmistir. Zone-B bolgesinin alani
OD merkezini ve yaricapimmi elde etmek icin hesaplanmistir. Elde edilen damarlarin

giiriiltiilerini gidermek i¢in kenar profilleri olusturulmustur. Profil olusturma bilgilerine
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dayali olarak, her kenar, OD etrafindaki yonelimine gore birinci kenar veya ikinci kenar
olarak tanimlanmistir. Son olarak, damar kenarlarin1 gruplandirmak ve her bir damari
tanimlamak i¢in damar morfolojik bilgilerini kullanan bir yontem uygulanmig ve nihai

arter/vein ayrimi saglanmustir.

Mirsharif ve dig. retina goriintiilerinde kan damarlarinin arter/vein ayrimi igin yapisal
ve otomatik bir yontem sunmuslardir [114]. Onerdikleri yéntem ii¢ temel adimdan
olusturulmustur. Ik nce retina kan damar gériintiileri bir 6n islem siirecinden gegirilmistir.
On islem adiminda histogram eslestirme algoritmalar1 kullamlmistir. Bu algoritmalar
genellestirilmis histogram eslestirme, pargali histogram eslestirme ve uyarlamali histogram
eslestirme olmak iizere ii¢ farkli eslestirme algoritmasidir. Ikinci olarak, ana arterleri
damarlardan ayirmak igin belirli bir 6zellik ¢ikarma islemi uygulanmistir. Son olarak da
retina damar agiin yapisal 6zellikleri kullanilarak onceki adimdan elde edilen sonuglari

iyilestirmek i¢in bir son islem uygulanmistir. Veri seti olarak DRIVE veri seti kullanilmistir.

Dashtbozorg ve dig. retina damar agindan ¢ikarilan bir grafi analiz ederek arter/vein
siiflandirilmast igin otomatik bir yaklasim sunmuslardir [115]. Bu yaklasim ii¢ temel
asamadan olusturulmustur. Birinci asamada, retina damarlarinin merkez hatt1 ¢ikarilmistir.
Damarlarin kesisim ve ug¢ noktalar1 bulunmus ve bunlar merkez hatt1 goriintlistinden
cikarilmistir. Dolayisi ile her damar parcasi arasindaki kesisim graf i¢in bir diigiim olarak
temsil edilmistir. Her damar parcasi kesiti ise grafin kenarlar1 olarak temsil edilmistir. Tkinci
asamada, olusturulan grafin analizi yapilmis ve giiriiltiller azaltilarak baglantilar
etiketlenmistir. Son asamada, 6zellikler ¢ikarilmis ve lineer bir siniflandirictya verilmistir.
Nihayetinde arter/vein ayrimi gergeklestirilmistir. Veri seti olarak INSPIRE-AVR, DRIVE
ve VICAVR veri setleri kullanilmustir.

Khatakalle ve dig. tarafindan Onerilen yontem retina kan damar goriintiilerinin
arter/vein ayrimini yapabilen graf tabanli bir yontemdir [116]. Bu yontemde, OD bdlgesine
yakin bolgedeki retina damarlarinin 6zelliklerinden faydalanilmistir. Yontemin ilk adiminda
damar yapisindan bir graf olusturulmustur. Olusturulan grafin diigiimii, damarlarin kesigim
noktasi ile temsil edilmistir. Grafin kenarlar1 ise damar béliitleri ile temsil edilmistir. Ikinci
adimda, elde edilen graf ilizerinde analiz yapilmistir. Damarlar {izerinden ozellikler
cikarilmis ve arter veya vein olan damarlar etiketlenmistir. Son adimda, ¢ikarilan 6zellikler

simiflandiriciya verilerek arter/vein ayrimi gerceklestirilmistir.
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Welikala ve dig. evrisimsel bir sinir ag1 ile retina fundus goriintiilerinde arter/vein
ayrimini gerceklestiren bir yontem onermislerdir [117]. Evrisimsel sinir agi ii¢ tam bagimli
katman ve {i¢ evrisim katmanindan olusturulmustur. Renkli fundus goriintiisiiniin her kanali
i¢in ayr1 ayr1 bir 6n islem uygulanmis ve bu ii¢ kanal daha sonra birlestirilmistir. On islem
stirecinde, arka plan tahmin edilerek orijinal goriintiiden ¢ikarilmis ve goriintiiler tizerinde
gblge diizeltmesi yapilmistir. Daha sonra, goriintii iizerindeki varyasyonu azaltmak igin
goriintiiler normallestirilmis ve bu goriintiiler {izerine medyan filtresi ile yogunluk
doniisiimii uygulanmustir. On islenmis damar goriintiilerinden 31x31 boyutunda goriintii
parcalar1 ¢ikarilmistir. Bu goriintli pargalari, damar piksellerini merkezine alacak sekilde
olusturulmustur. Olusturulan goriintii yamalar1 ESA’ya girdi olarak verilmis ve nihayetinde

arter/vein ayrimina ulasilmistir. Veri seti olarak UK Biobank veri seti kullanilmistir.

Xu ve dig. retina fundus goriintiileri {izerinde arter/vein ayrimini gergeklestirmek icin
ozellik ¢ikarim tabanli bir yontem sunmuslardir [118]. Yontemde, fundus goriintiilerine
yiiksek geciren bir filtre uygulanmig ve ardindan bir arka plan diizenlemesi yapilarak
goriintiiler 6n islenmistir. On islenmis gériintiiler {izerinde birinci ve ikinci dereceden yeni
birkag 6zellik ¢ikarilmistir. Cikarilan 6zellikler ilk once egitim asamasindan gegirilmis ve
bir olabilirlik modeli kurulmustur. Farkli goriintiilerden alinan ayni o6zellikler test
asamasinda bir K-en yakin komsu siniflandiricisina verilmistir. Test asamasindaki her damar
pikseli 6zellik uzayindaki en yakin k komsularin etiketlerinin ortalamasi olarak belirlenmis
ve smiflandirma sonucunda gri Slgekli bir olasilik goriintiisii elde edilmistir. Nihayetinde
toplu bir oylama siireci ile arter/vein ayrimi gergeklestirilmistir. Veri seti olarak DRIVE veri

seti kullanilmistir.

Fan Huang ve dig. retina damar piksellerinden 6znitelik ¢ikararak fundus goriintiileri
iizerinde arter/vein ayrimini gerceklestiren bir yontem oOnermislerdir [119]. Onerilen
yontemde, fundus goriintiiler bir 6n islemden gegirilmistir. On islem asamasinda, retina
fundus goriintiilerine goriintii aydinlatma ve normallestirme islemleri uygulanmistir. On
islenmis goriintlilerden retina damarlar1 ve damar merkezleri ¢ikarilmistir. Her damar
merkezi pikselinden toplamda 455 6zellik ¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler genetik algoritmaya
verilmis ve Oznitelik segme teknigi ile en iyi performansi veren Gznitelikler segilmistir.
Secilen oOznitelikler daha sonra siniflandiriciya verilmistir. Veri seti olarak DRIVE,
INSPIRE-AVR, Nidek, Canon ve Topcon veri setleri kullanilmistir.

Fan Huang ve dig. retina kan damar goriintiileri tizerinde piksel diizeyinde arter/vein

ayrimini gergeklestirmek igin yogunluga dayali dort yeni ozellik Onermislerdir [120].
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Fundus goriintiileri diizgiin olmayan aydinlatma kosullarindan dolay1 ilk 6nce parlaklik
degisiminden kurtarilmaya c¢alisilmistir. Bunun igin parlaklik normalizasyonu, retinex
normallestirme ve yansima 6zelligi kullanilmistir. Bu 6zellikler retina arterlerini veinlerden
ayirt etmede iyi bir performans gdstermistir. Onerilen sistem INSPIRE-AVR, NIDEK ve
VICAVR veri setleri iizerinde test edilmistir.

Wang ve dig. fundus goriintiileri tizerinde Derinlemesine denetlenen U-net (Ds-U-net)
ag mimarisi temelli arter/vein ayrimi yapabilen bir yontem Onermislerdir [121]. Veri
cesitliligini saglamak icin orijinal goriintiiler dort yonde rotasyona ugratilmistir. Hem
rotasyonlu goriintiiler hem de orijinal goriintiiler bir 6n islem siirecinden gegirilmistir. On
islenmis goriintiilerden goriintii yamalar1 alinmis ve bu yamalar derin a§ mimarisi i¢in girdi
olarak kullanilmistir. Ag mimarisi sonucunda retina goriintiileri iizerinde arter/vein ayrimi
saglanmistir. Onerilen ydntem de veri seti olarak INSPIRE-AVR ve DRIVE veri setleri

kullanilmistir.

Hemelings ve dig. fundus goriintiilerinde arter/vein ayrimini gergeklestirmek igin U-
net semantik boliitleme mimarisine dayali bir uygulama sunmuslardir [122]. Bu uygulama
da es zamanl olarak hem damar béliitleme hem arter/vein ayrimi gergeklestirilmistir.
Fundus gériintiileri Gauss filtresi kullanilarak bir én islemden gegirilmistir. On islenmis
retinal goriintiiler veri ¢ogaltma teknikleri kullanilarak cogaltilmistir. Cogaltilmis tiim
veriler derin ag mimarisi i¢in girdi olarak verilmis ve derin a§ mimarisinin sonucunda
arter/vein ayrimima ulasilmistir.  Onerilen ydntem kiyaslanabilir olsun diye alti farkli
bolgede dogrulugu test edilmistir. Veri seti olarak halka acik olarak sunulan DRIVE ve HRF

veri setleri kullanilmustir.

Girard ve dig. ESA modeli kullanarak retina damarlarini boliitleyen ve bdliitlenen
damarlar arter veya vein olarak ayirabilen bir sistem onermislerdir [123]. Bu sistemde retina
fundus goriintiileri bir én islemden gecirilmistir. On islenmis goriintiiler veri arttirma
teknikleri ile ¢cogaltilmistir. Veri arttirma siirecinde her orijinal goriintii yamasina, bes ana
0z vektor arasindan rastgele secilen bir 6z vektorilin rastgele bir kismi eklenmistir. Elde
edilen tiim goriintii verileri 6nerilen ESA mimarisine verilmistir. Ardindan bir olabilirlik
puan yayilim kurali ile damarlar arter ve vein olarak ayrilmistir. Bu ayrim bir graf ile temsil
edilmis ve minimum yayilim agaci kullanilarak yanlis etiketlenmis arter ya da vein pikselleri
diizeltilmistir. Veri seti olarak MESSIDOR ve DRIVE veri setleri kullanilmistir.

34



Galdran ve dig. bir evrisimsel sinir ag1 ile fundus retina piksellerini arka plan, arter,
vein veya belirsiz olarak ayiran bir sistem 6nermislerdir [124]. Tiim retina fundus goriintiileri
bir 6n islemden gegirilmis ve On islenmis gorintiler 512x512 boyutunda yeniden
boyutlandirilmigtir. Ardindan evrisimsel bir sinir ag1 insa edilmis ve yeniden
boyutlandirilmig goriintiiler sinir agina girdi olarak verilmistir. Evrisimsel sinir aginin
sonucunda retina fundus goriintiileri iizerinde arter/vein ayrmmi gergeklestirilmistir. Onerilen
sistemde veri seti olarak DRIVE, INSPIRE-AVR, RITE, HRF, STARE ve LES-AV veri

setleri kullanilmistir.

Yang ve dig. retina kan damarlarini arter veya vein olarak ayirmak i¢in topolojik yapi-
kisith bir iiretici ¢cekismeli ag onermislerdir [125]. Onerilen UCA modeli retina damarlarinin
topolojik bilgilerini otomatik taniyan ve iyilestiren bir model olarak tasarlanmistir.
Topolojik yapi-kisitli bir iiretici cekismeli ag mimarisinde iiretici (U) olarak dért alt
ornekleme ve dort yukari 6rnekleme asamasindan olugsan U-net modeli kullanilmistir. Ayrici
ise bes alt 6rnekleme katmanindan olusturulmustur. Topolojik yap1 kaybiyla birlestirilen
UCA vyapist, arter/vein siniflandirmasinin baglantisini iyilestiren bir etki gdstermistir. Veri
seti olarak DRIVE ve CVDG veri setleri kullanilmustir.

Shin ve dig. fundus goriintiilerinde kilcal damarlar1 daha iyi siniflandirmak i¢in damar
topoloji tahminine dayali bir arter/vein siniflandirma yontemi 6nermislerdir [126]. Topoloji
tahmini, damar c¢atallanma ve dallanma noktalar1 boyunca damar pikselleri arasinda derin
o0grenmeye dayali ikili stniflandirma olarak uygulanan yinelemeli vaskiiler baglanti tahmini
olarak kullanilmistir. Nihayetinde, biitiin bir damar grafi alt agaglara ayrilmis ve her biri bir
oylama ydntemi ile bir biitiin olarak atardamar veya toplardamar olarak siiflandirilmistir.

Veri seti olarak DRIVE ve IOSTAR veri setleri kullanilmastir.

Sathananthavathi ve dig. retinal fundus goriintillerinde arter/vein ayrimini
gergeklestirmek i¢in yarasa algoritmasi ile denetimli bir siniflandirma yontemi 6nermislerdir
[127]. Onerilen yoéntemde, renk uzaylari kullamlarak yeni bir 6zellik vektorii
olusturulmustur. Ozellik vektorii 73 adet dzellikten olusturulmus ve bu 6zellikler hem
istatistik hem de renk bilgilerinden elde edilmistir. Ozellik vektdriiniin boyutunu azaltmak
ve dzellik secme islemleri icin yarasa optimizasyonu kullanilmistir. Onerilen ydntem veri
seti olarak DRIVE, STARE ve IOSTAR veri setlerini kullanmistir.

Remeseiro ve dig. retina kan damar goriintiilerinde arter/vein ayrimini gergeklestirmek

icin cok diizeyli bir esik uygulayan yeni bir otomatik yontem dnermislerdir [128]. Ilk énce,
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OD bolgesi ve kan damarlar1 boliitlenmistir. Ardindan, damar piksellerinin yerel kontrastini
hesaplamak i¢in renkli fundus goriintiilerinin kirmizi kanali kullanilmis ve 6zellik Sl¢iimii
uygulanmistir. Daha sonra, graf olusturma siireci baslatilmis ve arter/vein ayrim sonucunu
daha saglam ve giivenilir kilan graf yayilimi gergeklestirilmistir. Graf yayilimi, sadece
belirsiz olarak etiketlenmis damar pikselleri i¢in uygulanmistir. Yontem DRIVE ve

INSPIRE-AVR veri setlerini kullanmustir.

1.3 Tezin Amaci

En basit tanimi ile fundus goriintiisii, insan goziine ait retina yapisini fotograflayan bir
goriintiileme seklidir. Bu goriintiilerin detayl analizi ile sadece gozii degil diger organlari da
etkileyen hastaliklarin varligi ortaya ¢ikarilmistir. Bu hastaliklara erken miidahale edebilmek
ve olusturabilecekleri hasarin oniline gegebilmek i¢in bilgisayar destekli tani sistemleri
gelistirilmistir. Bu sistemler uzman hekimlere yardimer olan, insan giiciinii azaltan ve

zamandan tasarruf eden sistemlerdir.

Bu tez caligmasinda temel amag, fundus goriintii analizini gerceklestiren bilgisayar
destekli tan1 sistemleri i¢in saglam ve giivenilir algoritmalar sunmaktir. Tezin diger amaglar1

sOyledir:

e Fundus goriintiilerinden anlamli bilgiler ¢ikarmak icin literatiirdeki bilgisayar

destekli tan1 sistemlerini arastirmak

¢ Fundus goriintii analizi ile retina bilesenlerinin varligini tespit etmek ve bu bilesenleri

incelemek

e Retina bilesenlerinden biri olan kan damarlarini boliitlemek i¢in saglam ve giivenilir

bir algoritma gelistirmek
e Retina bilesenlerinden biri olan optik diskin konumunu dogru ve hizli belirlemek
e Retina damarlariin arter ve vein olarak yiiksek basarimla ayrilmasini saglamak
e Fundus goriintiisiinilin saglikli veya glokomlu olarak ayrimini gergeklestirmek

Bu amaglar dogrultusunda, optik diskin konumunu tespit eden, retina damar ag yapisini
dogru bdliitleyen, retina damarlarinin arter/vein ayrimimi saglayan ve glokomlu/saglikli
fundus goriintiilerinin ayrimini gerceklestiren yontemler bu tez calismasinda onerilmistir.

Onerilen yontemler, veri setinden bagimsiz, hizli ve saglam sonuglar iiretmektedir.

36



1.4 Tezin Gerekgesi

Tez kapsaminda optik diskin konumu, retina damar ag yapisi, arter/vein ayrimi ve fundus
goriintiilerinin glokomlu/saglikli ayrimini yapabilen bir algoritma Onerilmistir. Tezin

gerekgeleri asagidaki gibi verilebilir:

e Fundus goriintiileri i¢in veri ¢esitliligi azdir. Bu durum veri dogrulama zorlugunu

beraberinde getirmektedir.

e Fundus goriintiilerinin diisiik kalitede olmasi ve homojen olmayan aydinlanmaya

sahip olmasi bu alanda yapilan ¢alismalarin basarisini diisiirmektedir.

e Optik disk ve optik kup bolgeleri retinada en parlak bolgelerdir. Ancak, hastalikli
retinalarda parlak lezyon bdlgeleri oldugu zaman optik disk bolgelerinin tespiti

zorlagmaktadir.

e Arter/vein ayriminin renksel, dokusal ve morfolojik olarak tutarli bir ayriminin

olmamasi bu alanda uygulama gelistirmeyi zorlagtirmaktadir.
Yukarida belirtilen problemlerin ¢éziimiindeki gereksinimler genel olarak sunlardir:
e Fundus goriintiilerinin 6n islenerek homojen bir aydinlatma saglanmasi
e Dogru ve saglam optik disk konumunun tespit edilmesi
e Retina damar ag yapisinin boliitleme sonucunun giivenilir olmasi
e Arter/vein ayrimi i¢in basarisi yiiksek ve kabul edilen yontemlerin olmasi

Tim bu nedenlerden dolayi, bu problemlerin giderilme ihtiyaci, tez calismasinin ortaya
cikma gerekgesini olugturmustur. Ayrica, literatiirde yer alan retina fundus goriintli analiz
uygulamalari incelendiginde bu konuda yapilan ¢aligmalarin hizla arttig1 goriilmektedir. Bu
durum, konunun hala popiiler bir konu oldugunun gostergesidir. Tez konusunun popiilerligi

ve ¢aligma alanina aranan ¢oziimler bu tez konusuna odaklanilmasini saglamistir.

1.5 Tezde Sunulan Bilimsel Katkilar

Bu yapilan tez ¢alismasi esnasinda bir¢ok uygulama gelistirilmistir. Bu c¢aligmalar,

bilimsel yayin haline getirilmistir. Yapilan ¢alismalar asagida verildigi sekilde 6zetlenebilir.

1. Uygulama: Bu ¢alismada, retina fundus gérintiilerinin OD lokalizasyonunu tespit

etmek i¢in optimizasyon temelli bir yaklagim sunulmustur [129].
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2. Uygulama: Yapilan galismada, retina kan damarlarindan piksel tabanli 6zellik
¢ikarimi yapilmig ve retina kan damar agi tespit edilmistir [130]. Ayrica, retina kan

damarlarini tespit etmek i¢in bir hibrit morfolojik yontem onerilmistir [131].

3. Uygulama: Yapilan ¢alismada, retina kan damarlarini arter ve vein olarak ayirmak

i¢in evrisimsel sinir aglarina dayal1 bir yontem onerilmistir.

4. Uygulama: Yapilan caligmada, EfficientNet-BO mimarisini kullanarak bir fundus

goriintiisiiniin saglikli ve glokomlu olarak ayrimi1 yapilmistir.

Tezin yaygin etkileri proje olarak ele alindiginda gergeklestirilen bilimsel proje

sOyledir:

Inénii Universitesi BAP biriminin destegi ile “Retinal Goriintii Analizi ile Diyabetik
Retinal anevrizmalarinin erken teshisi” [130], [131] isimli proje gergeklestirilmistir. Bu
projede, retina goriintiilerinin detayli analizi yapilmis ve nihayetinde doktora tezi

tretilmistir.

1.6 Tezin Organizasyonu

Tez ¢alismasinin birinci boliimiinde, tez hakkinda temel bilgiler verilmistir. Diger
boliimlerin organizasyonu agagida sunulmustur:

Boliim 2°de, bu tez ¢alismasinda kullanilan materyaller bilimsel olarak agiklanmustir.

Boliim 3’de, bu tez calismasinda kullanilan veri setlerinden ve performans Olglit

parametrelerinden bahsedilmistir.
Béliim 4°de, bu tez calismasinda yapilan uygulamalarin detayli anlatimi yapilmistir.

Boliim 5’de, tezin akademik katkilar1 ve tez calismasinda yapilan uygulamalarin
sonuglar1 verilmistir. Ayrica, bu bolimde tezle ilgili ¢ikarimlar yapilmis ve gelecekteki

aragtirma planlarindan bahsedilmistir.
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2. MATERYAL

2.1 On islem

Retina fundus goriintiileri homojen olmayan aydinlanma kosullarina ve diisiik goriintii
kalitesine sahip olabilmektedir. Bu durum, retina bilesenlerinin tespit edilmesini
zorlastirmaktadir. Bu nedenle literatiirdeki retina fundus goriintii analiz ¢alismalarinin
cogunda fundus goriintiileri ilk olarak 6n islemden gecirilmistir [132], [133]. On islem, bir
goriintii iyilestirme siirecidir. On islem siirecinde amag goriintiiyii istenmeyen giiriiltiilerden
arindirmak ve goriintii kalitesini arttirmaktir. Bu tez kapsaminda fundus goriintiilerini 6n
islemek i¢in bilinen dort yontemden faydalanilmistir. Bu yontemler bu boliimde alt bagliklar

halinde sunulmustur.

2.1.1 Kontrast sinirh uyarlamal histogram esitleme

Kontrast smirlt uyarlamali histogram esitleme (KSUHE- Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization (CLAHE)) yontemi goriintii iyilestirme amaci ile kullanilan
yontemlerden biridir. Bu yontem uyarlamal: kontrast gelistirme yonteminin degistirilmis bir
tiriidiir. Aralarindaki tek fark, KSUHE yonteminde kiimiilatif histogram dagiliminin
hesaplanmasindan 6nce histogram kirpmak i¢in fazladan bir adimin olmasidir. KSUHE
yontemi onceki ¢alismalarda [134]-[136] basarisin1 kanitlamig bir yontemdir. Bu nedenle

bu tez ¢alismasinda kullanilmustir.

KSUHE yontemi dijital goriintiiyii 6rtiismeyen baglamsal bolgelere boler. Her bolge
kose bolgesi, i¢ bolge ve sinir bolgesi olmak tiizere ii¢ gruptan birine dahil edilir. Her
bolgenin histogrami ayr1 olarak hesaplanir. Her bolgenin histogrami, kullanici tarafindan
belirlenen bir kirpma sinirina gore kirpilir. Kirpma sinir1, baglamsal bolgenin histograminin
ortalama yiiksekliginin bir katidir. MXN boyutunda bir dijital goriintii i¢in L parametresi
histogram pargalarinin sayisini ve a parametresi kullanici tanimli kontrast faktoriinii temsil
etmek tizere kirpma limiti Esitlik 2.1°de verildigi gibidir [137].

aMN

1 ifEE<
nr =3 l 0<a<1 (2.1)
L eLse

Bu islemin sonucunda elde edilen kontrast sinirlt histogram degerlerinin kiimiilatif
dagilim fonksiyonu gri seviye goriintii haritalar1 i¢in belirlenir. Her piksel degeri, en yakin

dort bolgenin eslemelerinden elde edilen sonuglarin bi-lineer enterpolasyon yontemi ile
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birlestirilmesiyle eslenir. Sekil 2.1°de a, b, ¢ ve d noktalar1 her blogun merkez piksellerini
temsil etmektedir. p pikseli ise dort blok tarafindan gevrelenen rastgele bir pikseli temsil
etmektedir. Esitlik 2.2 ve Esitlik 2.3’de verilen bi-lineer enterpolasyon ile haritalanmis
piksel elde edilmektedir [138].

T(p@)=m-(n-T,-p(D)+ A —n)-Tp-p(Q))
+(1-m) - (n-Torp(D) + (1 —n) - Ty p(Q)) (2.2)

n=(x,— xp)/(xb — Xq))
m=(y. — yp)/(yc — Ya)
Burada T'(-) yeniden esleme fonksiyonunu gosterir; p(i), (x , y) koordinatina sahip

(2.3)

rastgele bir piksel i'nin degeridir. Enterpolasyon adimi, engelleme yapilarim kaldirir.
Bloklarin bagimsiz olarak iglenmesi nedeniyle KSUHE, kontrast gelistirme igin diisiik

hesaplama karmasikligina ulasir.

aé b
........... l.A_.._.
P

Sekil 2.1 : KSUHE bolgeleri.

KSUHE sonucunda, kullanilan gri degerlerin dagilimi esitlenir ve boylece

gorilintiinlin gizli 6zellikleri daha goriiniir hale getirilmis olur.

2.1.2 Wiener filtresi

Wiener filtresi (WF), mevcut sinyalin spektral 6zelliklerini kullanarak bu sinyali
giiriiltiiden arindirmak i¢in filtreleme gorevi gérmektedir. Ayrica bu filtre, minimum
ortalama kare hata olg¢iitlerine dayanan duragan bir islemi giiriltiiden arindiran bir filtredir.
Wiener filtresi daha 6nce fundus goriintii analiz uygulamalarinda kullanilmis ve basarisini

kanitlamig bir yontemdir [139].
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Duragan bir sinyalin giris sinyali x(n), saf sinyal d(n) ile v(n) giriltilerinin
toplamindan olustugunu varsayarsak ¢ikis sinyali y(n), d(n) sinyalinin bir tahmini
olmalidir. Bu nedenle hata sinyali e(n) minimum olmalidir. Esitlik 2.4’de x(n) giris sinyali,

Esitlik 2.5te ise e(n) hata sinyalinin matematiksel gosterimi verilmistir [140].
x(n) =d(n) +v(n) (2.4)

e = min(E(e(n)?)) (2.5)
Burada, e(n) sinyali y(n) ¢ikis sinyali ile d(n) saf sinyalinin farkidir.

2.1.3 Medyan filtresi

Medyan filtresi, goriintii isleme ve sinyal islemede kullanilan ve dogrusal olmayan
bir giiriiltii azaltma filtresidir. Bu filtrenin yanit1 iki asamada elde edilir. Ilk énce filtre
tarafindan cevrelenen dijital goriintiiye ait pikseller siralanir. Daha sonra, siralanmig
piksellerden ortanca piksel ile mevcut durumdaki merkez pikseli yer degistirilir. Boylece
filtrenin tepkisi elde edilmis olur. Ornegin, Sekil 2.2.a’da 3x3 boyutundaki bir filtrede yer
alan piksel degerleri verilmistir. Sekil 2.2.b’de bu piksel degerleri siralanmis ve ortanca
piksel belirlenmistir. Sekil 2.2.c’de ise ‘88 olan merkez pikseli kaldirilmis ve yerine elde

edilen ortanca piksel degeri olan ‘32’ yazilmstir.

Medyan filtresi, goriintii i¢indeki ani degisimleri temizlemekte ve tuz-biber
giiriiltiisiinde oldukca basarili sonuglar tiretmektedir. Ayrica bu filtre, retina fundus goriintii

analiz islemlerinde de siklikla tercih edilmektedir [57], [88], [110].

17 | 65 | 23 17 | 65 | 23

46 | 88 | 51 46 | 32 | 51

32 | 11 | 27 32 | 11 | 27
(@) (©

11 | 17 | 23 | 27 | 32 | 46 | 51 | 65 | 88

(b)

Sekil 2.2 : Medyan filtre 6rnegi.
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2.2 Ozellik Cikarim

Ozellik ¢ikarimi, dijital goriintii isleme uygulamalarinda nesnelerin tespitini,
boliitlenmesini ve smiflandirmasini gerceklestirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu tez
calismasinda, piksel tabanli 6zellik ¢ikarimi retina fundus kan damari boliitlemek igin
kullanilmustir. Bu teknik, ilgili nesnenin bir pikselinden veya bu pikselin komsularindan elde
edilen cesitli bilgileri kullanarak c¢ikarilir. Cikarilan 6zellikler, bes farkli grup altinda
toplanmistir. Bu gruplar bu béliimde alt basliklar olarak verilmis olup sirasi ile; gradyan
tabanli ozellikler, kenar bulma filtreleri, morfolojik o6zellikler, istatistiksel 6zellikler ve

Hessian matrisidir.

2.2.1 Gradyan tabanh o6zellikler

Gradyan, bir skaler alanin yonlil tiirevi olarak tanimlanabilir. Dijital bir goriintiide
gradyan renk yogunluk degisiminin hangi yonde ne kadar oldugunu belirtmektedir. Bir
dijital goriintiide gradyan bilgisi yorumlanarak goriintiiye ait birgok bilgi elde edilmektedir.
Bir I(x,y) goriintiisiiniin (x,y) noktasindaki kismi tlirevi yani degisimi x yoniinde

hesaplandiginda Esitlik 2.6 ve y yoniinde hesaplandiginda Esitlik 2.7’ de verildigi gibidir.

of (x,

Gy =LE0 = 1, (x,y) = L(x + 1,y) - 1(x,9) (26)
of (x,

Gy = —fg;y) =Ly =Lxy+1) —I1(xYy) (2.7)

Gradyanin iki boyutlu siitiin vektorii olarak tanimlanmasi Esitlik 2.8’de verilmistir.
Esitlik 2.6 ve Esitlik 2.7°de verilen yatay ve dikey yondeki gradyanlar kullanilarak Esitlik
2.9°da verilen gradyan vektoriiniin biiyiikliigii elde edilmektedir. Gradyan vektdriiniin
biyiikligii M parametresi ile temsil edilmektedir. Gradyan vektoriiniin yonii ise Esitlik

2.10’da verilen matematiksel ifade ile elde edilmektedir.

of
Vf = grad(f) = [gi] =% (2.8)

3y
M =[G, )| = /(G (0,)))? + (Gy (i, ))? (2.9)
0 = tan™ G, (i, /)/(Gx(i,)))} (2.10)
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2.2.2 Kenar bulma filtreleri

Kenar, dijital bir goriintiiniin temel 6zelligidir. Bir dijital goriintiiniin kenarlar1 ani gri
seviye degisiklikleri olarak tanimlanabilir. Gorlintiiye ait bircok bilgi gorintiiniin
kenarlarinda bulunmaktadir. Farkli kenar filtreleri, farkli kosullarda daha iyi performans
gosterdigi igin tamimlanmis ve kabul edilmistir. Kenar filtreleri, daha 6nceki fundus goriintii
analiz uygulamalarinda [108], [141]-[143] kullanilmis ve basarisini kanitlamisg
yontemlerdir. Bu tez kapsaminda bes farkli kenar filtresi kullanilmis ve bu filtrelerle fundus

goriintiilerinden piksel tabanli 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir.

2.2.2.1 Roberts filtresi

Roberts filtresi, dijital bir goriintli lizerinde gradyanin 2 boyutlu uzaysal 6l¢tiimiinii
gerceklestirir. Diferansiyel operator olan bu filtre, goriintiiniin iizerinde 2x2 boyutunda bir
maskeyi hareket ettirerek yaklasik gradyan vektoriinii hesaplamaktadir. Goriintii izerinde
hareket ettirilen maske, birinci tiirevin diferansiyel denklemleri ile elde edilmektedir. Esitlik

2.11°da Roberts operatorii yatay (Gx) ve dikey (Gy) olarak verilmistir.

Gx:[cl) —01] » Gy = 01 (1)] (2.11)

Bu filtreler goriintiiye ayr1 ayr1 uygulanmaktadir. Gx filtresi, piksellerin kontrastin
yiiksek oldugu bolgeye ilerledigini gosterir. Gy filtresi ise ayni islemleri Gx filtresine gore

90%1ik acilarla yatay yonde gerceklestirir.

Bu filtre kenarlar1 bulmada hizlidir ancak giiriiltiiye kars1 duyarli olmadig1 igin
giiriiltiili noktalarin algilanmasina neden olabilmektedir.
2.2.2.2 Prewitt filtresi

Prewitt filtresi, goriintiiniin her pikseline ait gradyan vektoriinii hesaplamaktadir.
Gradyan, goriintii lizerindeki yatay ve dikey maskelerin evrisimi ile elde edilmektedir.
Esitlik 2.12°de verilen yatay (Gx) ve dikey (Gy) yonlerindeki 3x3 boyutundaki maskeler

kullanilarak goriintii filtrelenir.

-1 0 1 -1 -1 -1
Gx=[—1 0 1] : Gy=[0 0 0] (2.12)

-1 0 1 1 1 1
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2.2.2.3 Sobel filtresi

Sobel filtresi, Prewitt filtresine benzer yapidadir. Boyutu 3x3 olan bu filtrenin Prewitt
filtresinden tek farki, yatay yonde ikinci satirdaki filtre degeri ve dikey yonde ikinci
stitundaki filtre degerinin 1 yerine 2 olmasidir. Esitlik 2.13’de yatay (Gx) ve dikey (Gy)
yonlerdeki Sobel filtresi verilmistir.

-1 0 1 -1 -2 -1
Gx=[—2 0 2] , Gy=[0 0 0] (2.13)

-1 0 1 1 2 1

Sobel filtresinin hesaplanmasina ait bir 6rnek Sekil 2.3°de verilmistir. Bu 6rnege gore
ilgili goriintii lizerinde Gx ve Gy filtreleri uygulanir. Bu uygulama sonuglar1 elde edildikten
sonra gradyan biiyiikliigii hesaplanir. Bunun i¢in Esitlik 2.9’da verilen matematiksel
ifadeden yararlanilir. Ardindan gradyanin yonii bulunur. Bunun ic¢inde Esitlik 2.10°da

verilen matematiksel ifadeden yararlanilir.

Esitlik 2.9’ de verilen matematiksel ifadeye gore gradyan biiytikligii;

M =|G(, )| =+/(=90)% + (15)% = V8100 + 225 = 91,24
Esitlik 2.10° da verilen matematiksel ifadeye gore gradyan vektoriiniin acist;

0 = tan~1{15/-90} = -9

Gx= 25x-1+40x-2+15x-1+

25 20 5 20x0+ 30x0+15x0+
-1 0 1 1 2 1 5x1+10x2+5x1
Gx=-90
40 30 10 ) 0 ) 0 0 0
Gy=25x1+40x0+15x-1+
15 | 15 S 110 | 1 12| 1 20x2+30x0+15x -2 +
Orjinal Goriinti Gx Gy Sxl+ 1GOyX:01:', Sx-1

Sekil 2.3 : Sobel filtre 6rnegi.

2.2.2.4 Canny filtresi

Canny filtresi, diger kenar filtrelerinden farkli olarak ilk Once goriintiileri
yumusatmaktadir. Goriintiileri yumusatmak i¢in Esitlik 2.14’de verilen Gaussian fonksiyonu
kullanilir. Yumusatilmig goriintiiler tizerinde Gx ve Gy gradyan degerleri hesaplanir. Bu

degerler kullanilarak Esitlik 2.9’da verilen matematiksel ifade yardimiyla gradyan
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bliytikliigli hesaplanir. Gradyan biiyiikliigii hesaplandiktan sonra maksimum olmayan
noktalarin degeri bastirilir. Bu deger, yerel maksimum noktalarinda sifirdir ve kenarlari
inceltmek i¢in bastirilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta kenarin her zaman
gradyan yoniine dik olmasidir. Son olarak, bazi hatali kenar noktalarinin giderilmesi
gerceklestirilir. Bunun i¢in bir esik degeri kullanilir ve esik degerini gegemeyen noktalar
arka plana dahil edilir. Esik adiminin dogru ve saglam olmasi igin ¢ift esikleme tercih edilir.
Cift esik yonteminde, ii¢ farkli piksel sonucunun elde edilmesi amaglanir. 11k olarak giiclii
piksellere ulagmak ic¢in yiiksek esik kullanilir. Alakasiz olarak nitelendirilen piksellere
ulagmak i¢in algak esik kullanilir. Her iki esik arasindaki yogunluga sahip tiim piksellerde
zayif olarak belirlenir. Histerezis adimi ile bu zayif pikseller giiclii piksellere
doniistiiriilebilir. Bu adimda, gii¢lii piksellere bagl zayif pikseller kenara dahil edilir diger
pikseller goriintiiden kaldirilir [144].

1
2ma?

x2+y2
202

G(x,y) = ) (2.14)

exp(—

2.2.2.5 Marry hildreth operatorii

Marr-Hildreth operatorii, Gauss’un Lablas1 (Lablacion of Gauss - LoG) olarak da
adlandirilan ve miithendislik uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan izotropik bir filtredir
[145]. Bu filtre, kenar belirleme islemini gergeklestirmeden once goriintiileri giiriiltiiden
arindirmak i¢in yumusatir. Goriintiilerin yumusatilmasi igin Esitlik 2.14’de verilen Gaussian
filtresi kullanilir. Yumusatilmig goriintiilerin kenarlar1 ikinci tiirevin sifir gegisleri ile
iliskilendirilir. Ikinci tiirevin sifir gecisleri her zaman goriintiiniin kenar noktalarma denk
diismeyebilir. Bu nedenle, LoG dogal goriintiilere uygulandiginda iyi bir kenar belirleme
yontemi degildir [146]. Giriiltiiye kars1 daha hassas bir yapist oldugu i¢in LoG filtresi
oncesinde her zaman gorlintiiniin yumusatilmas:1 gereklidir. Bu durum bilgi kaybinin
olugsmasina yol agabilir. Lablacian filtresinin matematiksel ifadesi Esitlik 2.15’de verilmis
olup LoG filtresinin matematiksel ifadesi ise Esitlik 2.16°da verilmistir. Bu matematiksel

ifadelerde de goriildiigii gibi Lablacian filtresine Gaussian filtresi eklendiginde LoG filtresi

olusmaktadir.
aZ
V2= i2=1a_x;" (2.15)
326 | 1
V26 =32, 52 = G Ty (- %) = s Ulxl2 — 20772 (2.16)
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2.2.3 Morfolojik ozellikler

Matematiksel morfoloji, goriintii isleme tekniklerinin basarilarini arttirmak igin
goriintiiler iizerinde uygulanan en popiiler yontemlerden biridir. Matematiksel morfolojinin
en temel amaci gOriintiiniin yapisin1 koruyarak goriintliden istenmeyen unsurlari
kaldirmaktir. Morfolojik islemler morfolojik operatorler kullanilarak gergeklestirilir.
Morfolojik operatorlerin goriintiiler {izerinde uygulanmasi i¢in ise yapilandirma
elemanlarma (Structure Element- SE) ihtiya¢ vardir. Bu eleman, disk, kare, ¢izgi gibi farkli
yapilarda ve boyutlarda olabilir. Yapilandirma elemani hangi sekilde olursa olsun bu

elemanin merkez noktasina islenecek gortintiiniin her pikseli yerlestirilir.

Morfolojik operatorler temelde iki tanedir. Bunlar dilatasyon ve erozyon
operatorleridir. Dilatasyon operatorii genlesme operatorii olarak da bilinir. Erozyon
operatOrii ise asmnma operatorii olarak bilinmektedir. Dilatasyon operatoriiniin amaci
gorlintiide olusan ayrik bolgeleri birlestirmek ve delikleri doldurmaktir. Bu operatorde
SE’nin incelenecek goriintiiye denk gelip gelmedigine bakilir. Erozyon operatorii ise
baglantili nesneleri ayirmada, delikleri genisletmede ve goriintiideki nesneleri azaltmada
kullanilmaktadir. Bu operatérde SE’nin incelenecek goriintiiniin alt kiimesi mi degil mi
sorusuna yanit aranir. A ve B seklinde verilen iki kiimenin iki boyutlu z? i¢inde dilatasyon
ve erozyon islemlerinin matematiksel ifadesi Esitlik 2.17 ve Esitlik 2.18’de siras1 ile

verilmistir [147].
A®B = {z|[(B), n A] € A} (2.17)

A© B ={z|(B), € A} (2.18)

Dilatasyon operatoriinden hemen sonra erozyon operatorii kullanilirsa kapama
operatorii olusur. Erozyon operatoriinden hemen sonra dilatasyon operatorii kullanirsa da
agma operatorii olusur. A ve B seklinde verilen iki kiimenin kapama ve agma operatorlerinin

matematiksel ifadesi Esitlik 2.19 ve Esitlik 2.20’de sirasi ile verilmistir.
A-B=(A®B)OB (2.19)
AcB=(AGB)DB (2.20)

Bu tez ¢alismasinda, en popiiler morfolojik islemler arasinda olan Ust Sapka (US —
Tophat (TH)) ve Alt Sapka (AS- Bothat (BH)) doniisiimleri kullanilmistir. Bu doniisiimlerin
matematiksel ifadesi siras1 ile Esitlik 2.21 ve Esitlik 2.22°de verilmistir. Ust sapka doniisiimii

yiiksek geciren bir filtre 6zelligi sergiler ve gorilintiiniin maskeden daha kii¢lik olan parlak
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alanlari ¢ikarir. Alt sapka doniisiimii goriintiiniin arka plan maskesinden daha kii¢iik olan

bazi karanlik alanlarinda etki gosterir.
That(I) =1 — (I o SE) (2.21)
Bpot(D) = -SE) -1 (2.22)

Esitlik 2.21°de verilen matematiksel ifadeye gore | girdi goriintiisii SE yapilandirma
elemanini kullanarak morfolojik kapama islemini ger¢eklestirmektedir. Bu islemin sonucu |
girdi goriintiisiinden ¢ikarilirsa US déniisiimii gergeklesmis olur. Esitlik 2.22°de verilen
matematiksel ifadeye gore | girdi goriintiisi SE yapilandirma elemanimi kullanarak
morfolojik agma islemini gerceklestirmektedir. Bu islemin sonucundan | girdi goriintiisii

cikarilirsa AS doniisiimii gergeklesmis olur.

2.2.4 istatistiksel ozellikler

Istatistiksel zellikler, bir goriintiiye ait en temel ozelliklerdir. Bu &zellikler bir
gorilintiiye ait yapisal ve dokusal ozelliklere gore kolaylikla elde edilebilir. Bu tez
kapsaminda sekiz farkli istatistiksel 6zellik kullanilmis olup bu &zelliklere ait matematiksel
ifadeler Esitlik 2.23- Esitlik 2.28 arasinda verilmistir. Bu 6zelliklerin tanimi ve kullanilan

parametrelerinin agiklamasi Cizelge 2.1°de verilmistir.

n==Yr P (2.23)
o = [AEia - 0 (2.24)
s=to (2.25)
K = % (2.26)
MAD = EPt] (2:27)

RSS = \/S7_ p?k (2.28)
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Cizelge 2.1 : Istatistiksel 6zelliklerin tanimi ve formiilii.

Ozellik

Aciklama

Aritmetik ortalama (p)

Standart sapma (o )

Carpiklik
(Skewness- S)

Basiklik
(Kurtosis- K)

Minimum
Maksimum
Ortalama mutlak
sapma  (OMS-Mean
absolute deviation
(MAD))
Kare diizeyin kok

toplam1 (KDKT- Root
sum of squared level)

2.2.5 Hessian matrisi

Aritmetik ortalamada tiim verilerin (p1,p2, ..., pk, ...,pn) degerleri
toplanir. Toplamdan elde edilen sonug, toplam veri sayisina (n)
boliiniir. Boylece aritmetik ortalama hesaplanir.

Standart sapma, ortalamaya gore dagilimi 6lgen bir istatistiktir.
Varyansin karekokii olarak bilinir. Veriler ortalamadan daha
uzaksa, veri seti icinde daha yliksek bir sapma vardir.

Verileri asimetrisini 6lgmek igin kullanilan istatistiksel bir
ozelliktir. Eger S=0 ise verinin histogram dagilimi simetrik
olarak yorumlanir. S>0 ise verilerin dagilim1 saga garpiktir. S<O
ise verilerin dagilimi sola garpiktir.

Basiklik, dagilimin  kuyruklariyla  ilgilidir.  Dagilim
kuyruklarinin normal dagilimin kuyruklarindan ne kadar farkl
oldugunu tanimlayan bir ol¢iidiir. Bir dagilimin basiklig1 ¢
kategoride incelenmektedir. =~ Normal dagilima benzeyen
dagilimlarda K mesokurtic olarak kategorize edilir. Eger K
normalden daha biiyiik ise verilerin dagilim1 leptokurtic olarak
adlandirilir. Eger K normalden daha kiiciik ise verilerin dagilimi
platykurtic olarak adlandirilir.

Minimum deger, ilgili penceredeki en kiiciik piksel degeridir.

Maksimum deger, ilgili penceredeki en biiylik piksel degeridir.

Veri kiimesinin OMS’sin1, her bir veri ile ortalama arasindaki
ortalama mesafedir. Veri setindeki degiskenlik hakkinda bilgi
Verir.

KDKT, her bir verinin karesinin alindigi, bu karelerin
toplaminin hesaplandigi ve daha sonra bu toplamin karekokiiniin
alindig bir dizi degerle ilgilenir.

Bir goriintiiniin Hessian’1, koordinatlara gore goriintii yogunlugunun ikinci

dereceden kismi tiirevlerinin matrisi olarak tanimlanir [148].

Bu matris simetrik bir

matristir. Yani transpozu kendisine esit olan matristir. Hessian matrisinin matematiksel

ifadesi Esitlik 2.29°da verilmistir.

H =

926  9%G

ox%  dyodx| _ Gx ny 299
926 9% | |G G (2.29)
- —_— yx yy

dyox  0y?
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Burada Gxx parametresi, X yoniindeki ikinci gradyan goriintiisiinii temsil eder. Gxy
parametresi x yoniindeki y parametresine bagli ikinci gradyan goriintiisiinii temsil eder. Gyy
parametresi, y yoniindeki ikinci gradyan parametresini temsil eder. Gyx parametresi y
yoniindeki X parametresine bagl ikinci gradyan gorlintlisini temsil eder. Hessian
matrisindeki ikinci mertebeden kismi tiirev bilgisi goriintiilerde siklikla bulunan yogunluk

ve doku bilgilerinin degisimlerini vermektedir [149]

2.3 Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi

Yapay Ar Koloni (YAK - Artifical Bee Colony (ABC)), algoritmast 2011 yilinda
Dervis Karaboga tarafindan ortaya ¢ikarilan siirii tabanli bir optimizasyon algoritmasidir
[150]. Bu algoritmada is¢i (employed), gozcii (onlooker) ve kasif (scout) ar1 olmak iizere ii¢
ar1 tiirlii bulunmaktadir. Algoritmada ilk 6nce Esitlik 2.30 kullanilarak rastgele bir yiyecek
kaynag1 olusturulur. Daha sonra is¢i arilar devreye girer ve Esitlik 2.31 kullanilarak yiyecek
kaynaklar1 giincellenir. Is¢i ari, komsuluk iliskilerini kullanarak yiyecek kaynag

aramaktadir. Buldugu yiyecek kaynaginin yerlerini dans ederek gozcii arilara bildirir.

xi,j = xjmin + rand(oll)(x]max il x]min) (230)

Burada, i parametresi herhangi bir yiyecek kaynagidir ve i=1,2,...,SN olarak ifade
edilir. SN parametresi ise yiyecek kaynak sayisidir. j parametresi optimize edilmis
parametredir ve j=1,2,...,D olarak ifade edilir. D ise optimize edilecek parametre sayisidir.

min

x;"**, J’inci parametre i¢in {ist sinir1 temsil etmekte, x;™™ ise j’inci parametre igin alt sinir1

]
temsil etmektedir.

v =X+ @0 — Xy ) (2.31)

Burada, j parametresi [1 D] araliginda random olarak {iiretilen bir tamsayidir. ¢
parametresi ise [—1, 1] kapali araliginda deger alan random bir sayidir. Ait olunan kaynagin
j’inci parametresi ile komsu kaynagin j’inci parametreleri arasindaki fark alinir. Bu fark
sonucu ¢ parametresi ile agirliklandirilir. Nihayetinde, eger ait olunan kaynak x; ; ve komsu

kaynak x; ; arasindaki fark azalirsa ¢6ziimler birbirine benzemeye baslamustir.

Isci ar1 evresinden hemen sonra gozcii ar evresi baslar. Gdzcii arilar, kovan i¢inde
bekleyerek isci arilarin dansini izler ve en iyi yiyecek kaynaginin yerini 6grenirler. En iyi
yiyecek kaynaginin yerini 6grenen gozcii arilar kovandan ayrilir ve bu kaynaklara yonelirler.

Kovandan ¢ikan gézcii arilar artik birer is¢i aridir. En iyi yiyecek kaynagi segmenin birgok
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farkli yontemi bulunur. Bu tez ¢alismasinda Esitlik 2.32°de verilen rulet tekerlek yontemi

kullanilmustir.

p; = Zsfitnessi (2.32)
J

N £; ]
1 fitness;

Burada fitnessi parametresi, i’inci kaynagin kalitesini temsil etmektedir. Bu islemin

sonucu [0 1] araliginda iiretilen random sayidan biiyiikse yiyecek kaynaklari giincellenir.

Gozcii ar1 evresinden sonra, kasif arilar devreye girer. Kasif arilar ise, yiyecek
kaynag1 tamamen bittiginde ya da yiyecek kaynaklari tamamen koétiilesmeye basladiginda
yeni yiyecek kaynagi bulmaktan sorumludurlar. Tim bu durumlarin sekilsel 6zeti Sekil

2.4’te verilmistir.
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Sekil 2.4 : Yapay ar1 kolonisi.

2.4 K-Ortalama Kiimeleme

Kiimeleme, nesneleri benzerligine gore gruplara ayirma islemi olarak tanimlanabilir.
K-ortalama kiimeleme yontemi [151] ise denetimsiz 6grenme algoritmalarindan biridir. K-
ortalama kiimelemenin amaci 6nceden belirlenmis k adet kiime sayisina dayali olarak verileri
gruplara ayirmaktir. Algoritma temelde dort adimda insa edilmistir. ik adimda, 6nceden
belirlenen k sayisina gore veriler kiimelere ayrilir ve her kiimenin agirlik merkezi rastgele
olarak baslatilir. Tkinci adimda, veri kiimelerindeki her bir veri ile veri merkezi arasindaki
mesafe hesaplanir. Mesafe hesabi igin en yaygin kullanilan 6lgiit birimi Esitlik 2.33’de
verilen Oklid mesafe 6l¢iitiidiir. Ugiincii adimda, her bir veri benzerlige gore kendine en
yakin gruba atanir. Daha sonra, tiim veri noktalarinin ortalamasi alinarak her bir veri

kiimesinin merkezi yeniden hesaplanir. Bu adimda kiime i¢i varyans azaltilmis olur.
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Dordiincii ve son adimda, kiime merkezleri artik degismiyorsa kiimeleme sonlanir. Aksi

halde ikinci ve li¢lincli adimlar sonlanma kriteri saglanan kadar devam eder.

d = /I ,(q; — p:)? (2.33)

Burada, d parametresi p ve g noktalar1 arasindaki Oklid mesafesini temsil eder.

Bu kiimeleme yontemi sayisal verilerle islem yaptigi i¢in diisiik boyutlu sayilar veriler
i¢in daha uygundur. Dogru bir k se¢imi yapilirsa kiime merkezlerinin yakinsamasi i¢in daha
az sayida yineleme yapilir. Eger, K kiime sayis1 se¢imi kotii yapilirsa kiime merkezlerinin
yakinsamasi i¢in yineleme sayisinda artis olur. Bu parametresinin kullanici tarafindan

belirlenmesi parametre se¢imine bagli olarak performans diisiikliigiine sebep olabilir.

2.5 Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir ag1 (YSA- Artificial Neural Network (ANN)), insan beyninin biyolojik
yapisini taklit ederek olusturulmus bir bilgisayar sistemidir. Temel amaci, insan beyninde
oldugu gibi bilgileri alip paralel olarak isleyebilmek ve islemler sonucunda dogru bilgiye
erisebilmektir. Bir yapay sinir ag1 néron ad1 verilen ve ayr1 birimlerden olusan katmanlardan
meydana gelmektedir. Her noron birbirine paralel baglanirken bir sonraki katmana
hiyerarsik olarak baglanmaktadir. Bu katmanlar giris katmani, gizli katman ve cikis
katmanlaridir. Giris katmaninda bulunan her néronun degeri, girdi néronu ile gizli néron
arasindaki baglantiya karsilik gelen bir agirlikla garpilir. Agirlik degeri, hiicreye gelen
verinin dnemini gostermektedir. Baglangigta rastgele iiretilir ve girdi verisinin etki degerine
gore giincellenir. Bu durumun matematiksel ifadesi Esitlik 2.34’de verilmistir. Burada her
gelen bilgi kendi agirliklari ile ¢arpilarak toplanir. Bu sekilde aga gelen net girdi hesaplanmig
olur. Net girdinin hesaplanmasi i¢in sadece toplama fonksiyonu degil baska fonksiyonlarda
kullanilmaktadir [152]. Bu tez ¢aligmasinda net girdilerin hesaplanmasi igin toplama

fonksiyonu kullanilmustir.
netF = Y, x; * w; (2.34)

Burada, x parametresi i’inci noronu temsil ederken w parametresi i’inci ndronun

agirligini temsil etmektedir.

Girdi 6zellikleri, bir giris katmanindan sonra gizli katmana iletilir. Gizli katmanlarin
sayist arttikca ¢ikis katmanindan elde edilen basari artacaktir. Ancak, gizli katman sayisinin

fazla olmasi yiiksek hesaplama maliyetine sebep olmaktadir. Her gizli diigiim onceki
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katmandan gelen girdilerin vektorii ile néron j’ye karsilik gelen agirlik vektoriiniin garpimina
art1 bir bias degeri eklenerek bulunur. Burada bias degeri toplama fonksiyonuna “dogrusal
olmama” 6zelligi kazandirir. Her bir hiicrenin net girdisi belirli matematiksel islemlerden
gecirilerek bir c¢iktt degeri elde edilir. Bu siireci gergeklestirme islemi aktivasyon
fonksiyonlar1 ile saglanir. Yani bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiye karsilik iiretilen
ciktiyr belirler. Aktivasyon fonksiyonlar1 probleme gore degisiklik gosterebilen bir
fonksiyondur ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon se¢ilir. Bu fonksiyon segilirken
tiirevi kolay hesaplanabilen fonksiyonlar tercih edilir. Bu tez kapsaminda ¢ikis degeri -1 ile
1 arasinda degisen “hiperbolik tanjant sigmoid” fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilmustir. Buraya kadar anlatilan islemlerin gorsel siireci Sekil 2.5°de verilmistir [153].

Esitlik 2.35’de ise kullanilan aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesi verilmistir.

enet_l_e—net

F(net) = (2.35)

enet_e—net

Dogrusal olmayan aktivasyon gerceklestirildikten sonra ¢ikti bir sonraki katmana
iletilir. Son olarak, ¢ikt1 katmani, son gizli katmandan degerleri alir ve nihai sonug degerine

doniistiiriir.

Girdi Verileri

Sekil 2.5 : Bir yapay sinir hiicresi.

Yapay sinir aglar ileri ve geri beslemeli olarak iki modele ayrilmaktadir. Bu ayrim
sinir agindaki isaretin akis yoniine gore gerceklesmektedir [154]. Bu tez ¢alismasinda, ileri
beslemeli bir ag modeli kullanilmustir. Ileri beslemeli ag modelinde bir néronun ¢ikis degeri
diger ndron i¢in giris verisi olarak kullanilmakta ve bu sekilde gizli katmanlardan gecen bilgi

¢ikis katmanina iletilmektedir.
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2.6 Evrisimsel Sinir Ag1

Evrigsimsel sinir ag1 (ESA- Convolutional Neural Network (CNN)), bir derin 6grenme
modelidir. Bu modelde, genelde goriintiilerden ¢ikarilan &zelliklerin  6grenilmesi,
smiflandirilmasi ve nesne boliitlenmesi gergeklestirilmektedir. ESA modeline verilen veriler
art arda gelen katmanlardan gegirilir. Ik katman evrisim katmanidir. Bu katmani, havuzlama
ve tam bagli katman takip eder. Katmanlarin miktar1 ve kullanim hiyerarsisi ¢6ziilmesi

gereken probleme gore degismektedir.

Evrisim (konvoliisyon) katmani, girdi verisinden o&zelliklerin ayiklandigr ilk
katmandir. Girdi verisi gorlintiiniin sayisi, yiiksekligi, genisligi ve derinligini iceren bir
tensordiir. Bu katmanda, filtreler girdi verisi lizerinden pikseller boyunca gegcirilir. Filtre
sonucunda girdi verisinden bir 6zellik haritasi olusturulmus olur. Elde edilen 6zellik haritas:
kullanilan filtrenin sayisina (derinlik), filtrenin kag piksellik adimlarla hareket edecegine
(adim biiyiikligii) ve filtrenin goriintiiden tasmasi durumunda goriintii kenarlarinin ne kadar
sifirla doldurulacagina (sifirla genisletme) bagl olarak degismektedir. Sekil 2.6’da bir
evrisim Ornegi verilmistir. Bu ornekte giris gorlintlisii 4x4 dlciilerinde 2-B bir goriintiidiir.
Filtre (maske, ¢ekirdek) ise 3x3 Ol¢iilerindedir. Bu 6rnek i¢in adim biiytikligt degeri 1, sifir

genisletme degeri ise 0 olarak belirlenmistir.

Giris Goriintiisii Filtre  Ozellik Haritas1

1]1]of1 1lofo] [2] | 1j1]o0]1 0
1000*011:D 1/o0l0|o| *]o0 1:D
olol1]1 0 olof1]1

ol1l1]0 ol1]1]0

1]1]o0]1 1 ﬂlOl 1lo]o
1{o]ofo]| * |0 : 1000*011:2
ojol1]1 1|01 0 0|11

o(1l1]0 0 1]1]0

Sekil 2.6 : Evrisim katmanindan 6zellik haritast olusturma.

Bu ozellik haritalarina, egitim siirecine hiz kazandirmalar1 i¢in normallestirme
yapilabilir. Normallestirme islemi i¢in kabul edilmis bir¢ok yontem vardir. Bu yontemlerden
bazilar1 toplu normallestirme, katman normallestirme, O6rnek normallestirme ve grup
normallestirmedir. Bu tez ¢alismasinda Toplu Normallestirme (TN- Batch Normalization
(BN)) yontemi kullanilmigtir. TN, evrisimli sinir aglarinin verimini artirarak agin egitim

stirecini hizlandirmaktadir. TN katmani genellikle evrisim katmanindan sonra aktivasyon
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katmanindan 6nce kullanilir [155]. Bir 6nceki katmanin ¢iktilar1 kendinden once gelen
katmanin parametrelerinden etkilendiginde her katmanin girdi dagilimi1 6grenme siirecini
etkiler. Bu durum i¢ degisken kayma problemi olarak bilinir. Bu normallestirme modeli,
dahili i¢ degisken kaymasi problemini azaltir ve tasarlanan ag modelinin karsilasacagi
sorunlar1 kolaylastirir. Egitim sirasinda bu katmanda, her parti i¢in ayr1 ayr1 ortalama ve

varyans hesaplanir [156].

Ozellik haritalarinin dogrusalligini bozmak igin normalizasyon katmanindan sonra
genellikle bir aktivasyon katmani kullanilir. Bu aktivasyon katmanlari sigmoid, adim veya
diizeltilmis dogrusal birim gibi gesitli aktivasyon fonksiyonlarindan [157] birini igerebilir.
Bu tez calismasinda aktivasyon fonksiyonu olarak Diizeltilmis Dogrusal Birim (DDB-
Rectified Linear Units- ReLU) kullanilmistir. DDB, negatif degerlerin elenmesini
saglayarak maksimum sifir ve giris degiskeni olarak tanimlanir. Esitlik 2.36°da v degeri i¢in

DDB fonksiyonunun davranist verilmistir.

v v=20

DDB(v) = max(0,v) = {O v <l

(2.36)

DDB katmanindan ¢ikan 6zellik haritalari havuzlama katmanindan gecirilerek
boyutlar1 azaltilir. Havuzlama katmani, maksimum, ortalama ve toplam olmak iizere {i¢
cesittir. Bu tez calismasinda maksimum havuzlama katmani kullanilmistir. Maksimum
havuzlama isleminde, filtre goriintii {izerine oturtulur ve filtrenin kapladigi alan boyunca
maksimum biiytikliikteki piksel degeri alinir. Bu islem filtre tiim 6zellik haritas1 tizerinde
gezdirilerek tekrarlanir. Elde edilen piksel degerleri havuzlama katmani sonucunda boyutu
diistiriilmiis 6zellik haritasinin degerleridir. Sekil 2.7°de bir 6zellik haritasina uygulanmis 2

adim biiyiikliigiine sahip 2x2 boyutlu bir filtrenin maksimum havuzlama sonucu verilmistir.

22 1 32 | 27 | 26

10071 8]13 32| 27
56 | 42 | 69 | 2 88 | 69
88 | 17 | 45 | 11 (b)

(a)

Sekil 2.7 : Maksimum havuzlama katman 6rnegi (a) 6zellik haritasi, (b) maksimum

havuzlama sonucu.
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Elde edilen nihai 6zellik haritas1 vektor haline getirilip (flatting) bir siniflandiriciya
verilmektedir. Bu asama i¢in tam bagli katman kullanilir. Bu katmanda, tek boyutlu vektor
olarak diizlestirilen 6zellikler geleneksel bir sinir aginda ndronlarin diizenlenme sekline
benzer. Yani tam bagl katmandaki her diigiim, hem 6nceki hem de sonraki katmandaki her
diigiime dogrudan baglanir [158]. Bir evrisimsel sinir aginin asir1 6grenmesini yani veriyi
ezberleme durumunu en aza indirmek i¢in tam bagli katmanlardan sonra seyreltme katmani
kullanilir. Bu katman tam evrisimsel katmandaki bazi diigiimlerin unutulmasini yani
kaldirilmasini saglar. Bu katman O ile 1 araliginda bir deger kullanarak bu degere gore
rastgele diiglimii kaldirir. Son olarak bir siniflandirma kullanilir ve modelin siniflandirilmasi
saglanir. Bunun igin literatiirde kabul edilmis farkli simiflandirma yontemleri vardir [159].
Bu tez ¢alismasinda yumusak bagli (softmax) smiflandirici kullanilmigtir. Bu simiflandirict
0-1 arasinda deger iiretir ve en yiiksek sinif etiketi modelin tahmin edildigi sinifi temsil eder.

Yumusak bagl siniflandirici igin ¢ikis degeri Esitlik 2.37°de verildigi gibidir.

softmax(x;) = ;zi—% (2.37)
J

Burada x« ¢ikis degeri hesaplanan sinifi, j sinif sayisinin alt sinirmi ve ¢ ise sinif

sayisinin iist sinirmni temsil eder.

2.7 EfficinetNet-B0

EfficientNet, 2019 yilinda gelistirilmis bir derin 6grenme ag mimarisidir [160]. Bu
mimari, derin ag mimarilerinin performansin1 6nemli 6l¢iide etkileyen ii¢ terim arasindaki
iliskiyi verir. Bu terimler derinlik, genislik ve c¢ozinirliktir. Bu mimaride, bilesik
Ol¢eklendirme yontemi kullanilmistir. Bu yontemin ilk adiminda grid arama algoritmasi
bulunur. Bu algoritma, agin farkli 6l¢eklendirme boyutlar1 arasinda iliski kurmasini saglar.
Hedeflenen derin 6grenme agi, belirtilen dlgeklendirme boyutlariyla baslatilir. Bilesik
Ol¢ekleme yontemi igin matematiksel ifadeler Esitlik 2.38 - 2.40 arasinda verilmistir [161].

d=a®w=p%r=y? (2.38)
a.f?y? =2 (2.39)
a=z1,f=21y=>1 (2.40)

Burada, ¢ parametresi kullanic1 tanimli bir katsayiy1 temsil eder. a, B, y parametreleri

sirastyla derinlik, genislik ve ¢oziiniirliikk i¢in kullanilir. ¢p = 1 sabit olarak verildiginde
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Esitlik 2.39 ve Esitlik 2.40 kisitlar1 altinda en iy1 degerlerin o =1.20, B = 1.10 ve y = 1.15

oldugu bulunmustur. Bu, EfficientNet-B0 modelini olusturur.

Derinlik, derin 6grenme ag mimarisinin katman sayist ile ilgilidir. Derin bir ag, daha
fazla ayrintiya girerek karmasik 6zellikler elde edebilir. Ancak, agin derinligini artirmak her
zaman arzu edilen bir durum degildir. Cilinkii derinlik maliyet artisina ve zaman kaybina
neden olacaktir. Ayrica, artan derinlikte yok olan gradyanlar ile ugragmak gerekir ve bu
durum agin egitimini zorlastirmaktadir. Genislik, derin ag mimarisinin katmanlarinin boyutu
ile ilgilidir. Katmanlardaki noronlarin artmasi agin genislemesine neden olur. Coziiniirliik,
derin 6grenme ag mimarisinin giris verilerinin en boy orani ile ilgilidir. Girig goriintiisiiniin
yiiksek ¢ozliniirligil, goriintiide ince ayrintilar igerir. Tan ve dig. [160], baslangi¢ modeli
olarak bilinen EfficientNet-B0O mimarisini gelistirmistir. Bu mimarinin parametre degerleri

Cizelge 2.2’de verilmistir.

Cizelge 2.2 : EfficientNet-BO mimarisi.

Durum Operator Coziiniirliik Kanallar Katman
1 Conv 3x3 224x224 32 1
2 MBConv1, k3x3 112x112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112x112 24 2
4 MBConv6, k3x3 56x56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28x28 80 3
6 MBConv6, k3x3 14x14 112 3
7 MBConv6, k3x3 14x14 192 4
8 MBConv6, k3x3 7 320 1
9 Conv 1x1 & Pooling & FC ~ 7x7 1280 1

Bu cizelgede, ag bir evrisimsel katmanla baglar ve ardindan mobil ters ¢evrilmis
darbogaz katmanlar1 (MBConv) gelir. Bu katmanlar, bir evrisim katmaninin bagi ve sonu
arasinda bir kisa yol olusturur. Ayrica, bu katmanlar tiim agin temelini olusturur ve iki
asamal1 evrigimler [162], ters ¢evrilmis artiklar ve dogrusal darbogazlar [163] sunarak onu

maliyet agisindan verimli ve hizli hale getirir.
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3. KULLANILAN VERI SETLERi VE PERFORMANS OLCUTLERI

3.1 Veri Setleri

Halka agik bir veri seti olan Damar Cikarimi i¢in Dijital Retina Goriintii (Digital
Retinal Images for Vessel Extraction- DRIVE) veri seti bu tez kapsaminda kullanilan veri
setlerinden biridir. Bu veri seti Hollanda’da 400 DR hastasina yapilan bir tarama
programindan olusturulmustur. Veri setini olusturan kisiler 25-90 arasindaki yas
gruplarindan segilmistir. Veri seti goriintiileri 565x584 piksel boyutunda ve toplam 40
adettir. Bu goriintiiler 20 egitim ve 20 test goriintiileri olarak iki gruba ayrilmigtir. Test seti
goriintiileri alaninda uzman iki farkli oftalmolog tarafindan retina damarlarina
boliitlenmistir. Bu goriintiiler gergek zemin goriintiileri olarak kullanilmistir. Ayrica retina

fundus goriintiilerinin goriis alan1 maskeleri olusturulmustur [164].

MESSIDOR veri seti, DR hastaliginin bilgisayar destekli teshisine yonelik ¢aligmalari
kolaylagtirmak i¢in halka agik olarak sunulmus [165] ve bu tez ¢alismasinda kullanilmistir.
Bu veri seti 45° goriis alania sahip bir Topcon kamera kullanilarak ii¢ farkli oftalmolog
tarafindan elde edilmistir. Toplamda 1200 renkli fundus goriintiisii i¢erir. Bu goriintiiler
1440x960,2240x1448 ve 2304x1536 olmak iizere ii¢ farkli goriintii boyutunda TIFF
formatinda olusturulmustur. Veri setindeki tiim goriintiiler 400 goriintiiden olusan {i¢ gruba
boliinmiistiir. Her grup kendi igerisinde dort alt gruba ayrilmigtir. Alt gruptaki her 100

goriintiiye her goriintii igin tibbi bulgular igeren bir Excel dosyasi olusturulmustur [166].

DRIONS veri seti, 50° goriis alanina sahip analog bir fundus kamerasi kullanilarak
elde edilmistir. Toplamda 110 fundus goriintlisii igerir. Bu goriintiilerin boyutu
400x600’diir. Elde edilen goriintiler optik sinir basini merkeze alacak sekilde
olusturulmugtur. Tiim veri seti gorilintiileri analog formatta elde edilmis olup yiiksek

¢Ozlinirliklii bir tarayict ile KYM renk uzayinda 8 bit diizeyinde dijitallestirilmistir [167].

STARE (Structured Analysis of the Retina- STARE) veri seti [168], 35° goriis alanina
sahip bir TopCon TRV-50 fundus kamerasi kullanilarak elde edilmistir. Veri seti goriintiileri
KYM renk uzayinda 700x605 piksel boyutunda 20 adet renkli retina goriintiisiidiir. A.
Hoover ve V. Kouznetsova’nin iki manuel damar segmentasyonu mevcuttur. A. Hoover
tarafindan ger¢ek zemin olarak kullanilan goriintii piksellerinin %10.4’ii damar olarak
isaretlenmis, V. Kouznetsova tarafindan gercek zemin olarak kullanilan goriinti

piksellerinin ise %14.9’u damar olarak isaretlenmistir.
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INSPIRE-AVR veri seti, 30° goriis alanina sahip bir fundus kamerasi kullanilarak elde
edilmistir. Goriintiilerin boyutu 2392x2048dir ve goriintiiler OD merkezlidir. Toplamda
40 adet yiiksek ¢oziintirliiklii fundus goriintiisii vardir. Yar1 otomatik bir bilgisayar programi
ile alaninda uzman iki oftalmolog tarafindan her goriintii i¢in iki arter/verin oraninin dl¢iimii
olusturulmustur. Ayrica, arteri ve vein damarlari manuel boliitlenerek gergek zemin

goriintiileri olusturulmustur[169].

LES AV veri seti halka acik olarak sunulan ve son yillarda ortaya ¢ikan bir veri setidir.
Bu veri setinde 22 goriintii bulunmaktadir. 21 goriintli i¢in gorlintii boyutu 1620x1444
piksel olmasina ragmen bir goriintii i¢in goriintii boyutu 2196x1958 pikseldir. Veri seti
klasoriinde orijinal fundus gorintiileri, bu orijinal goriintiilere ait goriis alan1 maskesi,
goriintiilerin manuel boliitlenmis arter ve vein damarlari ve boliitlenmis tiim retina damarlari

bulunmaktadir. Tiim bu goriintiiler PNG dosyasi olarak kullaniciya sunulmustur [170].

ACRIMA veri seti, halka a¢ik bir fundus goriintii veri setidir [171]. Bu veri seti glokom
ve saglikli fundus goriintiilerinden olusmaktadir. Toplamda 705 fundus goriintiisiine
sahiptir. Bu goriintiilerde glokomlu goriintiilerin sayis1 396°dir. Geriye kalan 309 fundus
goriintlisli ise saglikli fundus goriintiileridir. Goriintiilerin siiflandirmasi deneyimli bir
glokom uzmam tarafindan yapilmistir. Bu veri kiimesi goriintiileri goriis alanini degil
yalnizca OD bolgesini igerir. Tiim goriintiiler Topcon TRC retina kamera ile alinmistir ve

35° goriis alanina sahiptir.

3.2 Performans Olgiitleri

Bu tez ¢aligmasinda, dnerilen yontemlerin performansini 6lgebilmek ve bu yontemleri
giincel yontemlerle karsilastirabilmek igin ¢esitli performans olgiitleri kullanilmistir. Bu
performans 6lciitleri Hassashik (H - Sensitivity (Sn)), Ozgiilliik (O - Specificity (Sp)),
Dogruluk (D - Accuracy (Acc)), Kesinlik (K - Precision (Pr)) ve F-6l¢iitii dlgtitleridir. Ayrica
Jaccard ve Dice benzerlik indeksleri de performans oOlgiitii olarak bu tez calismasinda
kullanilmigtir. Bu 6l¢iit metriklerinin her biri retina fundus goriintiilerinin goriis alani
tizerinde hesaplanmistir. Tez calismasinda kullanilan performans Slgiitlerinin matematiksel

ifadesi Esitlik 3.1 ile Esitlik 3.5 arasinda verilmistir.

TN

Ozgiillik (0) = T (3.1)
TP
Hassaslik (H) = e (3.2)
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TP+TN

Dogruluk (D) = m (33)
Kesinlik (K) = — (3.4)
F — lciitii = Z::;f (3.5)

Bu matematiksel ifadelerin anlagilmasi i¢in TN, TP, FN ve FP parametrelerinin
bilinmesi gerekir. TP parametresi, Dogru Pozitif (DP - True Positive (TP)) olarak bilinir.
Yani boliitlenmis retina fundus goriintiisiinde damar olarak isaretlenmis piksel, ger¢ek zemin
goriintiisiinde de damar olarak isaretlenmis ise DP olarak tanimlanir. TN parametresi, Dogru
Negatif (DN - True Negative (TN)) olarak bilinir. Yani bdliitlenmis retina fundus
goriintiisiinde damar dis1 olarak isaretlenmis piksel, ger¢ek zemin goriintiisiinde de damar
dis1 olarak isaretlenmis ise DN olarak tanimlanir. FP parametresi, Yanlis Pozitif (YP - False
Positive (FP))) olarak bilinir. Yani boliitlenmis retina fundus goriintiisiinde damar olarak
isaretlenmis piksel, ger¢ek zemin goriintlisiinde damar dis1 olarak isaretlenmis ise YP olarak
tamimlanir. FN parametresi, Yanlis Negatif (YN - False Negative) olarak bilinir. Yani
boliitlenmis retina fundus goriintiisiinde damar dis1 olarak isaretlenmis piksel, gercek zemin

goriintlistinde damar olarak isaretlenmis ise YN olarak tanimlanir.

Bu tez ¢alismasinda, onerilen yontemlerin performans Olciitii hesaplanirken iki
boliitlenmis goriintii arasindaki benzerlik Slgiitii de hesaplanmistir. Bu tez ¢alismasinda

kullanilan benzerlik indeksleri Esitlik 3.6 ve Esitlik 3.7’de verilmistir.

_lGns| b

J= lGus| ~ a+b+c (3.6)
__2|6ns| _ 2b

D= |G|+|S| ~ la+b|+|b+c] (3.7)

Burada, J parametresi jaccad, D parametresi dice metrigidir. G parametresi gergek
zemin goriintlislinii temsil etmektedir. S parametresi ise Onerilen yoOntem tarafindan
boliitlenmis goriintliyli temsil etmektedir. G ve S goriintiilerinin ortak piksellerini b
parametresi temsil etmektedir. G goriintiisiiniin tiim pikselleri a ve b parametrelerinin
toplamidir. S goriintiisiiniin tiim pikselleri ise b ve ¢ parametrelerinin toplamidir. Burada, a
parametresi G gortintiisiinde olup S de olmayan pikselleri temsil eder ve ¢ parametresi tam

tersi durumu temsil eder.
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4. YAPILAN UYGULAMA CALISMALARI

Bu tez calismasinda, retina fundus goriintii analizi gerceklestirilmistir. Goriintii analizi
retina damarlari, OD ve OK iizerinde yapilmustir. Retinaya ait bu bilesenler DR ve glokom
hastalig1 basta olmak iizere bir¢ok hastalik i¢in 6n bilgi saglayic1 olmustur. Bu nedenle retina
bilesenleri hala aktif bir arastirma alanina sahiptir. Bu tez ¢alismasinda, dort farkli uygulama
gerceklestirilmistir. Bu uygulamalarda yasanan problemler ve uygulama sonucunda elde

edilen ¢iktilar bu tez ¢calismasinda sunulmustur.

Bu tez calismasina ait tiim kodlar MATLAB ortaminda kosturulmustur. AMD Ryzen
3 3100 islemcili, islemci hiz1 3.59 GHz, RAM kapasitesi 32 GB ve 64 bit Windows 10

isletim sistemine sahip bir bilgisayar kullanilmistir.

4.1 Uygulama 1: Optik Disk ve Optik Kup Lokalizasyonun Tespiti

Optik disk, fundus goriintiileri iizerinde stratejik olarak énemli bir konuma sahiptir ve
bu bilesen retina kan damarlarinin dagilim noktasidir. Optik disk lokalizasyonunun dogru
tespiti, diger retina bilesenlerinin bilgisayar destekli teshisinde Onemli bir ipucu
saglamaktadir. Bu nedenle bu uygulamaya yonelme amacit OD bdlgesini dogru ve saglam

bir sekilde tespit edilmesi olmustur.

Bu uygulamada, retina fundus goriintiileri lizerinde OD lokalizasyon tespiti i¢in
otomatik bir ydntem dnerilmistir. Onerilen yéntemde, YAK algoritmasi kullanilmis ve KYM
renk uzayidaki fundus goriintiileri yeni bir renk uzayina taginmistir. Yeni renk uzayindaki
fundus goriintiilerine bir esik uygulanarak optik disk lokalizasyonu tespit edilmistir.
Onerilen yéntem, halka agik olarak sunulan DRIVE, MESSIDOR ve DRIONS veri setleri
tizerinde test edilmistir. Elde edilen sonuclar, Onerilen yontemin bagarili oldugunu

gdstermistir.

4.1.1 YAK tabanh yeni renk uzayinda OD lokalizasyonunun tespit edilmesi

Onerilen yéntemde, KYM renk uzayindaki fundus gériintiilerinin OD ve OD olmayan
bolgelerinden boyutu 25x25 olan goriintii kesitleri ¢ikarilir. Aslinda, ¢ikarilan her yama
25x25x3 boyutundadir. Burada tiglinci boyut KYM renk uzaymnin ii¢ kanalini temsil
etmektedir. OD olmayan bdlgelerden alinan goriintii kesitleri fundus goriintiisiiniin OD
icermeyen rastgele alanlarindan secilmistir. Bu rastgele secim ile farkli varyasyonlarda

goriintii pargaciklart elde edilmis olur. Bu durum, 6rnekleme alaninin genislemesine katki
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saglamustir. 25x25x3 boyutunda elde edilen goriintii kesitleri yeniden boyutlandirilarak iki
boyutlu hale getirilir. Iki boyutlu matrisin boyutu 625x3’diir. Bu boyut déniistiirmenin
amaci, donlisiim matrisinin de iki boyutlu olmasidir. Hem OD hem de OD olmayan
bolgelerden alinan ve iki boyuta doniistiiriilen goriintii kesitlerinin renk piksel degerlerinin
alt alta gelecek sekilde birlestirilmesi ile 1250x3’likk bir matris olusturulur. Bu matris
Ozellik matrisi olarak adlandirilmis olup toplam 500 adet goriintii kesiti kullanilarak elde

edilmistir. Ozellik matrisini olusturmak i¢in alinan gériintii kesitleri Sekil 4.1°de verilmistir.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 ~498 499 500

LEHANESE BE B« 1
A A K i Y

N T HR B EER---ER

Sekil 4.1 : Ozellik matrisi icin goriintii kesitleri.

Ozellik matrisinden baska ikinci bir matris daha olusturulur. Olusturulan bu matrisin
baslangi¢ degerleri rastgele secilir ve boyutu 3x3 olan bu matris doniisiim matrisi olarak
adlandirilir. Doniisiim matrisi, orijinal fundus goriintiisiiniin boyutunun doéniisiim sonucunda
degismemesi icin 3x3 olarak secilmistir. Onerilen yontemin ilk amaci, doniisiim matrisini
ozellik matrisinin degerlerine gore YAK algoritmasini kullanarak giincellemektir. En gilincel
dontlisiim matrisi 6n islenmis fundus goriintiileri iizerine uygulanir. Elde edilen goriintiiye
uygulanan bir esikleme sonucunda OD lokalizasyonu elde edilmis olur. Esikleme sonucunun
basarisini arttirmak icin son islem adimlari uygulanir. Son islem adimlarinda matematiksel

morfolojiden yararlanilmistir. Onerilen ydntemin akis semas1 Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2 : Uygulama 1 akis semasi.
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4.1.1.1 Optimal doniisiim matrisinin elde edilmesi

Retina fundus goriintiileri KYM renk uzayindadir. Bu renk uzayinda yasanan goriintii
kalitesi problemi ve renk yogunluklarinin ayristirilma zorlugundan dolay1 fundus goriintiileri
yeni bir renk uzayina tasinmistir. Bu teknik daha 6nce farkli alanlar i¢cinde uygulanmis ve
basarili sonuglar elde edilmistir [172], [173]. Yeni renk uzaymi elde etmek i¢in OD ve OD
olmayan bolgelerden alinan goriintii kesitleri ile olusturulan 6zellik matrisi ve baslangi¢

degeri rastgele atanan doniisiim matrisi YAK algoritmasina parametre olarak verilmistir.

YAK algoritmasinda, Esitlik 2.30°da verilen matematiksel ifade kullanilmis ve ilk
popiilasyon rastgele baslatilmistir. Popiilasyon baglatildiktan sonra is¢i ar1 evresi
baslatilmistir. Bu evrede Esitlik 2.31°de verilen matematiksel ifade kullanilmis ve komsuluk
iliskilerine dayal1 yeni gida kaynaklari iiretilmistir. Yeni gida kaynaklari iiretildikten sonra
maliyet fonksiyonu hesaplanmigtir. Maliyet fonksiyonunun hesaplanmasi i¢in K-ortalama
kiimeleme algoritmas1 kullanilmistir. Kiimeleme algoritmasi parametre olarak Esitlik 4.1°de

verilen matematiksel ifadenin sonucunu alir.
Y=XxW (4.2)

Burada X parametresi 1250x3 boyutlu 6zellik matrisini, W parametresi 3x3 boyutlu
doniisiim matrisini temsil etmektedir. Dolayist ile bu islemin sonucu matematiksel olarak iki
matris carpimindan 1250x3 boyutlu bir matristir. Bu Y matrisin ti¢ renk kanali i¢in ayr1 ayri
K-ortalama kiimeleme algoritmasi kullanilmigtir. Algoritma, matrisin ilk yarisinda ve ikinci
yarisinda ne kadar hata olustugunu hesaplar. Matrisin ilk yarisinda OD, ikinci yarisinda OD
olmayan bolgelerin renk piksel degerlerinin olmasi beklenir. Baska bir deyisle, matrisin ilk
yarisinda OD, diger yaris1 OD olmayan bolgelere ait piksel degerleri olarak etiketlenmistir.
Kiimeleme sonucunda Y matrisinin ilk yarisina ait ilgili renk piksel degerleri OD bolgesine
ait degilse hata olarak kabul edilmektedir. Kiimeleme sonucunda Y matrisinin ikinci yarisina
ait renk piksel degerleri OD olmayan boélgeye ait degilse hata olarak kabul edilmektedir.
Nihayetinde toplam hata alinarak algoritmanin maaliyeti hesaplanmaktadir. Kiimeleme
algoritmasinda uzaklik 6lciit birimi olarak Esitlik 2.33’de verilen Oklid mesafesi tercih
edilmistir. Her renk kanali icin hesaplanan hata degeri Esitlik 4.2 kullanilarak

hesaplanmuistir.
E =37 ey +ey (4.2)

Burada el ve e2 parametreleri matrisin ilk ve ikinci yarisindan alinan hatalarin

toplamini ifade etmektedir. Bu matrisin ilk yarisi 1 ile 625 arasindaki degerlere karsilik gelen
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OD piksellerini, ikinci yaris1 626 ile 1250 arasinda denk gelen OD olmayan boélgelerin renk

piksel degerlerini temsil etmektedir.

Kiimeleme isleminin sonucu yeni iiretilen yiyecek kaynagini temsil eder. Eger, yeni
iiretilen yiyecek kaynagi mevcut yiyecek kaynagindan daha iyiyse, yiyecek kaynagi konumu
giincellenir. Burada yiyecek kaynag olarak bahsedilen aslinda doniisiim matrisidir. is¢i ar1

evresi popiilasyon sayisi kadar bu islemleri tekrar eder ve yiyecek kaynaklar: hesaplanir.

Elde edilen yiyecek kaynaklari igin olasiliklar hesaplanir ve gozcii ar1 evresi
bagslatilir. Besin kaynaklari se¢im olasiliklarina gore belirlenir. Bu ¢alismada, Rulet tekerlegi
yontemi kullanilarak olasiliksal se¢im yapilmistir. Gozcii arillar komsuluk iliskilerini
kullanarak belirlenen yiyecek kaynaklarina ilerler. Ayni is¢i ar1 evresinde oldugu gibi yeni
yiyecek kaynaklari icin maliyet fonksiyonu hesaplanir. Maliyet fonksiyonuna Esitlik 4.1°de
verilen matematiksel ifadenin sonucu parametre olarak verilir. Esitlikte verilen X
parametresi 1250x3 boyutlu 6zellik matrisini temsil ederken, W parametresi is¢i ari
evresinde giincellenmis 3x3 boyutlu olan yiyecek kaynagimi temsil eder. Eger, bulunan
yiyecek kaynagi mevcut yiyecek kaynagindan daha iyiyse, yiyecek kaynagi konumu
giincellenir. Yiyecek kaynaklar1 daha iyi degilse terk etme sayaci 1 arttirilir. Yiyecek
kaynaklarmin gittikce kotliye gitmesi veya terk etme sayacinin maksimuma ulasmasi
sonucunda kasif ar1 evresi baglatilir. Kasif ar1 evresinde, terk etme sayaci sinir degerinden
biiylikse yeni bir popiilasyon olusturulur ve terk etme sayaci sifirlanir. En iyi besin kaynagi
konumu ezberlenir ve algoritmadan cikilir. 500 goriintii kesiti i¢in c¢alistirilan YAK
algoritmasi sonucunda en optimal yiyecek kaynagi yani W matrisi elde edilir. Elde edilen W

optimal matrisi Esitlik 4.3’de verilmistir.

6.4346 —4.6705 —1.0061
10.5515 -7.9098 -3.7971

—5.2802 -5.9726 -1.1628
W= ( ) “3

YAK algoritmasinda kullanilan parametrelerin degerleri Cizelge 4.1’de verilmistir.

Cizelge 4.1 : YAK parametre degerleri.

Parametre Deger
Karar degigkeni 9
Koloni sayist 5

Alt limit -10
Ust limit 10
Maksimum dongii sayist 50
Hizlandirma katsayisi 0.5

64



4.1.1.2 Fundus goriintiilerinin yeni renk uzayina tasinmasi

Optimal donilisiim matrisi 6n islenmis fundus goriintiisii ile dogrusal olarak ¢arpilir.
Fundus goriintiileri KSUHE yontemi kullanilarak 6n islenmistir. KSUHE yontemi, renkli
fundus goriintiisiiniin her kanalina ayri ayri uygulanmistir. Her kanalin kontrasti farkl
oldugu i¢in 6n islem ayr1 ayri olarak her kanala uygulanmistir. Sekil 4.3’de bir fundus

goriintlisiiniin ti¢ kanalinin 6n islem sonuglari verilmistir.

Sekil 4.3 : Sirast ile renkli fundus goriintiisii, KSUHE uygulanmis K, Y ve M kanallari.

On islenmis her fundus kanali vektdr haline getirilmis ve daha sonra bu vektdrler
birlestirilmistir. Vektor haline getirilen 6n islenmis ti¢ kanalin birlestirilmesi ile boyutu
MNx3 olan bir matris elde edilmistir. Bu matris ile doniisiim matrisi dogrusal olarak
carptlmistir. Bu ¢arpim sonucu yeniden boyutlandirilarak yeni renk uzayindaki fundus
goriintiisli elde edilmistir. Bu islemlerin gorsel anlatimi Sekil 4.4°de verilmistir. Elde edilen
yeni renk uzaymdaki fundus gorlintlisiiniin aykirihigint yok etmek igin goriintii
normallestirilmistir. Normallestirme islemi icin Esitlik 4.4’de verilen matematiksel ifade

kullanilmustir.

NormY_ch; = ( chi—Minorm ) (4.4)

Mmaxnorm=—"MNnorm

Burada, min, ., parametresi, ilgili kanalin minimum degerli pikselini temsil eder.
MaXporm parametresi ise ilgili kanalin maksimum degerli pikselini temsil eder. ch;
parametresi ilgili kanali temsil eder ve NormY _ch; parametresi normalize edilmis kanali
temsil eder. Ug kanal oldugu icin i parametresi siras1 ile 1,2,3 degerini alir. Normalize
edilmis yeni uzaydaki goriintli matrisi Esitlik 4.5°de verilmistir.

NormY_ch,

NormY _ch,
NormY _chs

NormY_2D = X 255 (4.5)

MNx3

Burada, NormY_2D parametresi MNx3 boyutunda normalize edilmis yeni uzaydaki

fundus goriintiisiidiir.
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Renkli Fundus Gériintiisii
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Sekil 4.4 : Goriintii boyutunu doniistiirme ve tekrar orijinal haline getirme.
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Bir fundus goriintiistiniin KYM renk uzayindan yeni renk uzayina doniistiiriilme

asamast Cizelge 4.2°de algoritmik olarak verilmistir. Halka agik olarak sunulan DRIVE,

MESSIDOR ve DRIONS veri setlerine ait goriintii 6rneklerinin yeni uzaydaki goriiniimii

Sekil 4.5°de verilmistir. Bu sekile gore, bir fundus goriintiisiiniin parlak bolgesinin yeni rengi

kirmizi olarak goriilmiistiir. Bu sekilde, renkli goriintiilerin ti¢ kanali siras1 ile ikinci, ligiincii

ve dordiincii satirlarda pes pese sunulmustur. Ilk iki siitun gériintiisii DRIVE veri setine,

ortadaki iki siitun goriintiisii MESSIDOR veri setine ait olup son iki siitun goriintiisii

DRIONS veri setine ait goriintiilerdir.
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Cizelge 4.2 : KYM renk uzayindan yeni renk uzayina gegis algoritmasi.

Giris: KYM fundus Goriintiisii: I(x, y), Donlisiim matrisi: W
Cikis: Yeni renk uzayt: Y (x,y)
1.  Giris goriintiisii okuma

2. I (X, y) < KYM fundus goriintiisii
3. Boyut(I(x,y)):m X n X 3
4.  Her kanala KSUHE uygulama
5. I(X, Y) = {Chl (X, Y); ChZ (Xr Y); Ch3 (X, Y)}
6. Clahe_ch,; (x,y) < KSUHE uygulanmis chi kanali
7. Clahe_ch,(x,y) « KSUHE uygulanmis chz kanali
8. Clahe_ch;(x,y) « KSUHE uygulanmis chs kanali
9.  Her kanali vektor haline doniistiirme
10. V_ch; « Clahe_ch,; Kanalinin vektorlesmesi size(V_ch;):MN x 1
11. V_ch, < Clahe_ch, Kanalinin vektorlesmesi size(V_ch,):MN x 1
12. V_ch; < Clahe_ch; Kanalinin vektorlesmesi size(V_ch;): MN x 1
13. Her kanalin birlestirilmesi
14. V_chy

V =|V_ch,

V_chs MNx3

15.  Yeni uzaydaki iki boyutlu goriintii
16. Y_2D(x,y) = double(V) * W
17. Normalize edilmis goriintii
18. NormY_2D(x,y) = Y_2D(x,y) Goriintiisiiniin normalize edilmesi
19. Yeni uzayda orijinal goriintii
20. Y(x,y) = NormY_2D(x, y) Goriintiisiiniin orijinal boyuta doniistiiriilmesi

Sekil 4.5 : Veri seti goriintiilerinin yeni renk uzayindaki goriiniimleri. i1k satir yeni uzayi,

ikinci satir birinci kanali, tiglincii satir ikinci kanali ve son satir tiglincii renk kanalini temsil

eder.
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4.1.2 YAK tabanh yeni renk uzayindaki OD lokalizasyonunun tespit sonucu

Yeni renk uzayma doniistiiriilen goriintiiler tizerinde OD boélgesini bulmak i¢in bu
goriintiilere esikleme islemi uygulanmistir. Esikleme islemi 6z degerlere dayali olarak
gerceklestirilmistir. Esikleme isleminden sonra morfolojik bir prosediir uygulanarak aday
OD boélgesi bulunmustur. Esikleme islemi ilk olarak yeni renk uzayindaki iki boyutlu
goriiniin 6z degerlerini igerir. Bu goriintiiniin ti¢ 6z degeri vardir. Her goriintiiniin maksimum
0z degeri almmustir. Esiklenmis goriintii, goriintiiniin mevcut kanalinin maksimum 6z degeri
ile yeni uzaydaki goriintiiniin ¢arpilmasi sonucu elde edilmistir. Bu esikleme islemi
sonucunda OD aday bolgesi elde edilmistir. Sekil 4.6’da DRIVE, MESSIDOR ve DRIONS
veri setlerinden alinan c¢esitli goriintiilere ait esikleme sonuglar1 gosterilmektedir. Bu
yontemin temel amaci, yeni renk uzaymdaki fundus goriintiisiine esik uygulayarak OD
lokalizasyonunu basit bir sekilde tespit etmektir. Esiklenmig goriintiiler, siyah beyaz ikili
goriintiilere  doniistiiriilmiis ve bu goriintiilere matematiksel morfoloji uygulanmistir.
Morfolojik islemler, birbirini takip eden dort adimdan olugmaktadir. Birinci adimda, 300
pikselden kiiciik tiim nesneler goriintiiden kaldirilmustir. Ikinci adimda, yarigapr 15 piksel
olan dairesel bir yap: elemani olusturulmustur. Ugiincii adimda, dilatasyon islemi

uygulanmistir. Morfolojik islemlerin son adiminda ise OD aday bolgesi isaretlenmistir.

R M= o
A AN A/ $ %
S % 2P e

Sekil 4.6 : Yeni renk uzayindaki goriintiilerin esikleme sonuglari. ilk satir yeni uzayi,

ikinci satir esiklenmis goriintiiyii, tiglincii satir esiklenmis ikili goriintiiyii ve son satir

morfoloji uygulanmis ikili goriintiiyii temsil eder.

Aday OD bolgeleri arasinda tahmini sonucu elde etmek icin her adayin dairesellik

degeri incelenir. OD’in geometrik yapist digiiniildiigiinde aslinda dairesel bir yapiya
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sahiptir. Aday bolgelerin dairesel veya dairesele yakin bir sekile sahip olmasi beklenir.
Bunun i¢in dairesel yapiya uymayan ve daireselligi 0.35’ten kii¢iikk olan nesneler aday
bolgeden ¢ikarilir. Burada 0.35 parametresi, deneysel olarak bulunan ve daireselligi temsil
eden bir parametredir. Baska bir deyisle, yaklasik 100 goriintii {izerinde 0.35’ten kiig¢iik
nesnelerin OD bolgesi olmadigi gézlemlenmistir. Kalan aday bolgeler i¢in maksimum
yuvarlaklik kriterini karsilayan nesne OD bolgesi olarak segilir. Bir cismin dairesellik degeri

Esitlik 4.6°da verildigi gibi hesaplanur.
CV=(4xAlanxm) / (Cevre"2) (4.6)
Burada, CV parametresi dairesellik degerini temsil eder.

[saretlenmis aday OD bolgeleri Sekil 4.7°de verilmistir. Mavi ¢arp: isareti tespit

edilen lokalizasyon noktasini temsil ederken yesil daire ise fundus goriintiisiiniin OD

bolgesini temsil etmektedir.

Sekil 4.7 : Veri seti goriintiileri iizerinde isaretlenmis OD aday bolgeleri.

4.1.3 Onerilen yontemin performans karsilastirmasi

Yeni renk uzayindaki fundus goriintiilerine uygulanan bir esikle OD lokalizasyonu
kolaylikla tespit edilmektedir. Bu boliimde, 6nerilen yontemin dogrulugunu ve saglamligin
test etmek igin yontemin diger giincel yoOntemlerle Kkarsilagtirilmasi yapilmistir.
Karsilastirma tablosu Cizelge 4.3’de verilmistir. Yontemler arasinda karsilastirma ol¢iitii

olarak Dogruluk metrigi kullanilmustir.
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Cizelge 4.3 : Onerilen yontemin diger yontemlerle performans karsilastirmas.

Yazarlar Kullanilan veri seti  Goriintii sayis1  Performans olgiitii

[174] DRIVE 40 0.9250

[175] MESSIDOR 1200 0.98

[12] MESSIDOR 1200 0.9908

[176] DRIVE 40 0.95

[23] DRIVE 40 1

[26] DRIONS 110 0.9672
MESSIDOR 0.98

[177] DRIVE 40 1

[178] DRIVE 40 0.90-0.95

Onerilen Yontem  DRIVE 40 1 (40/40)
MESSIDOR 1200 0.9442 (1133/1200)
DRIONS 110 0.9637 (106/110)

Onerilen yontemde basarisiz olarak isaretlenmis goriintiiler vardir. Bu goriintiilerden

dort tanesi image 065, image 084, image 102 ve image 110 adli DRIONS veri setine ait

goriintiilerdir. Bu goriintiilerden image 084 gorintiisii OD aday bolgeleri dairesellik

degerinden diisiik oldugu icin basarisiz olmustur. Image_065, image 102 ve image_110

goriintiilerinde en az iki aday bolge ortaya c¢ikmistir. Bu aday bolgelerden maksimum

dairesellik degerine sahip bolge OD boélgesi olarak isaretlenmis ancak morfolojik islem

adiminda aday bolge se¢imi yanlis se¢ilmistir. Sekil 4.8’de image 065 adli goriintiisiine ait

OD aday bolgeleri beyaz olarak gosterilmistir. Nihayetinde, morfolojik islem adimlarinin

basar1 oranini etkiledigi goriilmiistiir. Cizelge 4.3 incelendiginde DRIVE veri setinden tam
basar1 elde edilmistir. MESSIDOR veri setinden 0.9442 oraninda bir dogruluk elde

edilmistir.

(d)

Sekil 4.8 : Hatali tespit edilen OD lokalizasyonu. (a) renkli fundus goriintiisti, (b) yeni

uzaya taginmis goriinti, (c) esikleme sonucu, (d) se¢ilen OD aday bolgesi.

MESSIDOR veri setindeki baz1 goriintiiler basarisiz olarak isaretlenmistir. Bu basarisizlik
temelde iki probleme dayanmaktadir. Ilk olarak, MESSIDOR veri setinde hi¢ OD bdlgesi

olmayan goriintiiler vardir. Bu durum, basar1 oranini olumsuz etkilemistir. Ciinkii OD
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bolgesi neredeyse fundus goriintiisiiniin geri kalanindan farkli degildir. Sekil 4.9°da bu

goriintiilerden bazilar1 gosterilmistir.

Sekil 4.9 : OD boélgesi net olmayan MESSIDOR veri seti goriintiileri.

Ikinci olarak, MESSIDOR veri setindeki goriintiilerin farkli renk ve yogunluklara sahip
olmasidir. Onerilen bu yontem, veri kiimesinden bagimsiz olarak olusturulmustur. Ancak,
0zellik matrisi, 500 goriintli yamasinin renk piksel degerleriyle sinirlidir. Bu nedenle yeni
renk uzaymmda MESSIDOR veri seti goriintiilerinde OD bdlgesinin renk piksel ayrimi zor
olmustur. Ancak Onerilen yontem, bu degisken veri kiimesiyle bile tatmin edici bir basari
elde etmistir. MESSIDOR veri setinin renk varyasyonu Sekil 4.10°da birkag goriintii ile

sunulmustur.

Sekil 4.10 : Farkli yogunluk ve renge sahip MESSIDOR veri seti goriintiileri.
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4.2 Uygulama 2: Piksel Tabanh Retina Damar Béliitleme

Retina fundus goriintiileri iizerinde kan damar analizi yapilarak bir¢cok hastalik
bilgisine ulagilabilir. DR hastaligi, retina kan damar analizi ile anlasilan hastaliklardan
sadece biridir. DR hastaliginin erken evrede tespit edilmesi gorme kaybinin 6niine ge¢ilmesi
igin iyi bir firsattir. Bu nedenle bu uygulamanin amaci klasik yontemlerle retina kan damar
analizi yaparak retina damarlarin1 dogru ve saglam bir sekilde boéliitlemek olmustur.
Onerilen uygulamada, retina fundus goriintiileri iizerinde piksel tabanli 6znitelik ¢ikarmmi
yapilmustir. Oznitelik ¢ikarimi bes farkli 6znitelik grubu kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu
Oznitelik gruplari, kenar algilama yontemleri, morfolojik 6zellikler, istatistiksel 6zellikler,

gradyan tabanli 6zellikler ve Hessian matrisidir.

Onerilen uygulamanin performans degerlendirmesi halka agik olarak sunulan DRIVE
ve STARE veri kiimesi kullanilarak yapilmistir. Bu yontemin basarist Dogruluk, Hassaslik
ve Ozgiilliik parametreleri kullanilarak elde edilmistir.

4.2.1 Piksel tabanh o6zellikler ile retina kan damarlarinin boliitlenmesi

Onerilen yéntemde, retina fundus gériintiilerinden piksel tabanli 8znitelikler ¢ikarilmig
ve retina kan damarlarinin béliitlenmesi saglanmustir. Oznitelik ¢ikarma isleminden &nce,
retina fundus goriintiileri bir 6n islemden gecirilmistir. On islenmis goriintiiler iizerinden
piksel tabanl 6zellikler ¢ikarilmistir. Her retina kan damar pikseli i¢in 18 boyutlu bir 6zellik
vektori olusturulmustur. Bu 6zellik vektorii bir YSA’ya girdi olarak verilmistir. YSA, bu
ozellik vektorlerine gore egitilmis ve ardindan DRIVE ve STARE veri setleri iizerinde test

edilmistir. Onerilen yontemin akis semas1 Sekil 4.11°de verilmistir.
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Sekil 4.11 : Uygulama 2 akis semasi.

4.2.1.1 On islem asamasi

On islem asamasinda uygulanan yoéntemler, ilgili fundus goriintiisiiniin goriis alani
lizerinde yani sadece retinal goriintii {izerinde uygulanmis olup bu bolge IB alam olarak
secilmigstir. Burada amag, sonraki islem adimlarini hizlandirmak i¢in ilgili alan disindaki
koyu pikselleri goriintiiden ¢ikarmaktir. Retina goriintiilerinde IB alanini belirlemek igin
DRIVE veri kiimesi igerisinde verilen maske goriintiileri kullanilmistir. Ancak, STARE veri
kiimesinde hazir maske goriintiileri verilmedigi i¢in bu veri setine ait IB alan1 manuel olarak

olusturulmustur.

Retina fundus goriintiilerinde, diizgiin olmayan aydinlanma kosullar1 ve diisiik kalite
problemi bulunmaktadir. Bu nedenle, retina kan damarlarinin boliitlenmesinden 6nce fundus

goriintiileri 6n islemden gegirilmistir. On islem asamas1 sonucunda elde edilen gériintiiler
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béliitleme sonucuna énemli dlgiide katkr saglamistir. On islem asamasi retina goriintiisiiniin
yesil kanali iizerinde gergeklestirilmistir. Bu asama da uygulanan yontemler sirasi ile

morfolojik agma islemi, KSUHE ve medyan filtrelemedir.

Morfolojik a¢ma islemi, farkli 151k yogunlugu nedeni ile olusan merkezi 1s1k
reflekslerini ortadan kaldirmak i¢in uygulanmistir. Normalde, bir kan damarinin sadece iki
kenar1 ve bir merkez ¢izgisi vardir. Ancak, merkezi 11k refleksi igeren bir kan damarinda iki
ayr1 damar varmis gibi bir goriintii olusur. Bu hatal1 gériiniimii ortadan kaldirmak i¢in fundus
goriintlisliniin yesil kanali izerine morfolojik agma islemi uygulanmistir. Burada kullanilan

yapisal eleman yarigapi 2 olan bir disktir. Sekil 4.12°de bir 151k refleks goriintiisii verilmistir.

Sekil 4.12 : Bir fundus goriintiistine ait merkezi 151k refleksleri.

Merkezi 151k refleksinden arindirilan goriintii lizerine KSUHE algoritmasi
uygulanmistir. Bu yontem, nesneler ve goriintiiniin arka plan1 arasindaki kontrasti arttirmada
etkili oldugu i¢in kullanilmigtir. KSUHE sonucunda retina damarlar1 ve arka plan arasindaki
kontrast artmis olur. KSUHE uygulanmis goriintiiye Medyan filtresi uygulanarak goriintii
yumusatilir ve 6n islem asamasi sonlanir. Bir fundus goriintiisiiniin yesil kanalina uygulanan

On islem stireci Sekil 4.13’de verilmistir.

Sekil 4.13 : Sirasi ile fundus goriintiisiiniin Y kanali, 151k refleksi yok edilmis goriintii,

KSUHE uygulanmis goriintii ve medyan filtresi uygulanmis son goriintii.
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4.2.1.2 Ozellik ¢ikarim asamasi

Onerilen yontemin bu asamasinda bir fundus gériintiisiine ait her pikselden 18 adet
ozellik c¢ikarilmigtir. Damar olan piksellerin etiketlemesi 1, damar olmayan piksellerin

etiketlenmesi ise 0 olarak belirlenmistir. Bir pikselden ¢ikarilan 6zellikler Cizelge 4.4’de

verildigi gibidir.
Cizelge 4.4 : Her pikselden c¢ikarilan 6zellikler.
Ozellik (Boyutu) Ozellik Tiirleri
Kenar Algilama (1) Birlestirme (Roberts, Prewitt, Sobel, Canny, Log)
Morfolojik (2) Ust-sapka doniisiimii, Alt-sapka doniisiimii
Ortalama, Minimum, Maksimum, Carpiklik, Standart
[statistiksel (8) sapma, Ortalama mutlak hata, Kare toplaminin
karekokii

X yoniinde birinci tiirev, Y yoniinde birinci tiirev,
Gradyan biiyiikliigii, Gradyan yonii

Gradyan X’in ikinci tiirevi, Gradyan Y nin ikinci
Hessian Matrisi (3) tirevi, X yoniinde Y’nin Gradyani, Y Yoniinde X’in
Gradyani

Gradyan Tabanli (4)

Bir retina kan damarini, fundus goriintiisii iizerinde ayirt etmenin en iyi
yontemlerinden biri damarlarin kenarlarini ¢gikarmaktir. Bu tez ¢alismasinda beg farkli kenar
algilama yontemi kullanilmistir. Kenar algilama yontemleri, matematiksel bir birlestirme
isleminden gecirilerek tek bir Ozellik olarak sunulmustur. Bes farkli kenar algilama
yonteminin hepsi retina fundus goriintiileri iizerine uygulanmistir. Bu yontemlerin hepsinde
de kenar olarak kabul edilen bir 6zellik varsa o pikselin 6zelligi 5 olarak kabul edilmistir.
Boylece, nihai 6zellik vektoriinde kan damar olasilig1r vurgulanmigtir. Ayrica, 6zelliklerin
smiflandirilma siirecinde bu 6zellikleri temsil eden tek bir 6zelligin kullanilmasi egitim
stirecini hizlandirmaktadir. Buraya kadar anlatilan kenar algilama yontemlerinden 6zellik

¢ikarim stireci Sekil 4.14°de verilmistir.
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«I(11) . .. I(Am)e

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Kenar Algilama

Kenar tespiti tabanh
ozellik ¢ikarimi

__Roberts  Prewitt  Sobel ~ Canny ~ LoG_

% 1(1,0)=0 ][ 1x,0)=0|[ 1(x,1)=0 |[ 1(1,2)=0 ][ 1(1,1)=0 b 1(1,1)=0 | |
1 w2)=0 || 1L2)=0 || 11,2)=0 || 11,2)=0 || 1(1,2)=0 ) 1(1,2)=0 |
1wmy=0 || 1em)=1 || 1em)=0| 1my=1 || 11,m)=1 »1(1,m)=3
=2 || 1ew=o || 1=t || 1=t || 1o Y 1(n,1)=3
10271 || 102)=1 || 10.2)=1 || 102)=1 || Kn2)=1 | 2 1(n,2)=5 |
1(n,m)=0 || 1;,m)=0 || 1(n,m)=0 || 1(nm)=0 || 1(n,m)=0 ‘ i I(n,m)=0 %

Sekil 4.14 : Kenar algilama yonteminden ¢ikarilan 6zellikler.

Morfolojik siiregler, goriintiiniin 6n ve arka plan arasindaki ayrimini ortaya ¢ikarmada
oldukca etkilidir. Fundus goriintiilerinin arka plan yogunluk seviyesi {lizerinde minimum
etkisi olan kan damarlarina netlik saglamak icin iist sapka ve alt sapka doniisiimleri 6zellik
cikarim asamasinda kullanilmistir. Morfolojik islemler i¢in yapisal element olarak ¢izgi
operatorii belirlenmistir. Bu yapisal elementin uzunlugu 11 pikseldir. Bu piksel boyutu,
yaklagik en biiylik ¢ap degeri araliginin [60] yarisina denk gelmektedir.  Retina
piksellerinden ¢ikarilan 6zelliklerden bir digeri ise istatistiksel 6zelliklerdir. Istatistiksel
ozellikler, her retina pikselinden sekiz 6zellik olarak ¢ikarilmistir. Bu 6zellikleri ¢ikarmak
icin 21x21 piksel boyutunda bir pencere olusturulmustur. Bu pencere, fundus goriintiisiiniin
IB alani igerisinde gezdirilmis ve pencerenin degdigi her alandan sekiz dzellik ¢ikarilmustir.
Bu sekiz 6zellik pencerenin igerisinde bulunan piksellerin merkez pikselinin 6zelligi olarak
ayarlanmistir. Merkez pikseller, ilgili pencerenin istatistiksel 6zelligini temsil eder. Bu
ozellikler bu tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde tanitilmistir. Fundus goriintiilerindeki kan
damar1 goriintiilerinin istatistiksel degeri arka plandan oldukga farklidir. Bu keskin fark
nedeniyle, istatistiksel ozellikler 6zellik ¢ikarim asamasina dahil edilmistir. Gezdirilen

pencerenin 21x21 boyutunda se¢ilmesine dnceki ¢alismalardan esinlenerek karar verilmistir
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[60]. Bu boyut yaklasik olarak en biiyiik damarlarin ¢ap araligindadir. Retina kan damarlari
ve arka plan arasinda yogunluk farki bulunmaktadir. Bu nedenle, damar ile damar olmayan
pikseller arasinda bir gradyan oldugundan siiphelenilmektedir. Gradyan 6zellik vektdriiniin
bliytikliigli, damar yoniine dik yonde maksimumdur. Bu nedenle gradyan vektorii 6znitelik
vektoriine dahil edilmis ve buradan da dort dznitelik c¢ikarilmistir. ikinci tiirevlerin sifir
gecislerini vurguladigi bilgisine dayanarak Hessian matrisi de 6znitelik ¢ikarim asamasinda
kullanilmistir. Hessian matrisinin degerleri, retina kan damarlarinin sifir gecis bilgisine

erismek i¢in kullanilmistir.

4.2.1.3 Simiflandirma asamasi

Her pikselden ¢ikarilan 6zellikler damar ve damar degil olarak isaretlenmistir. Bu
isaretlenmis verilerin bir kismi ile yapay sinir ag1 egitilmistir. Verilerin geri kalan kismu ile
de test islemi gergeklestirilmistir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan yapay sinir ag girdi
katmani, ¢ikt1 katmani ve iki gizli katmandan olusmaktadir. Giris katmanina, retina kan
damar goriintiilerinin her pikselinden ¢ikarilan 18-B 6zellik vektorii verilmistir. Birinci ve
ikinci gizli katmanlarda, bir aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant sigmoid gizli
katmanlar i¢in kullanilmis olup ¢ikis katmani igin sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Bu
fonksiyonun avantaji, tiirevinin dik olmasindan dolay1 daha ¢ok deger alabiliyor olmasidir.
Bu durum, bu fonksiyonun daha hizli 6grenme gergeklestirecegini gostermektedir. Yapay
sinir ag1 yapisi olarak bu tez calismasinda ileri beslemeli sinir agi kullanilmistir. Bu

calismada kullanilan yapay sinir ag1 i¢in diger tiim parametreler Cizelge 4.5’de verilmistir.

Cizelge 4.5 : Yapay sinir ag1 parametreleri.

Parametreler Degerler

Giris katmanindaki néron sayisi 18

Cikis katmanindaki néron sayisi 1

Gizli katmandaki néron sayist 10,4

Iterasyon sayisi 400

Ogrenme orani 0.01

Momentum orani 0.001

Y SA mimarisi Ileri beslemeli
Aktivasyon fonksiyonu Hiperbolik tanjant sigmoid
Performans fonksiyonu Ortalama kare hata
Ogrenme algoritmasi Levenberg-Marquardt

4.2.2 Piksel tabanh ozellikler ile retina kan damarlarinin boliitlenme sonucu

Onerilen ydntemin performans sonuglari halka agik olarak sunulan DRIVE ve STARE

veri setleri iizerinden almmustir. Onerilen bes 6zellik grubundan en uzun ¢alisma siiresine
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sahip grup istatistiksel 6zellikler olmustur. Bu 6zellik grubu DRIVE veri seti i¢in ortalama
2195 s’de tamamlanmistir. Morfolojik islemler icin bu siire¢ 540 s, gradyan tabanli 6zellikler
icin 550 s ve Hessian matrisi i¢in 1567 s’dir. Bu Ozellikler, retina kan damar ayriminda
kullanilan klasik 6zelliklerdir. Elde edilen sonuglar, karmasik yontemlerden daha iyi sonug
vermistir. Bu yontemde dikkat edilmesi gereken bir nokta simif dengesizligine ragmen
yontemin basarili sonug iiretmesidir. Ciinkii DRIVE veri seti i¢in damar olmayan pikseller
damar piksellerinin yaklasik 7 katidir. STARE veri seti i¢in ise bu oran yaklasik 9 kattir.
Onerilen yontem DRIVE veri seti i¢in 20 egitim ve 20 test goriintiisiinden olusmaktadir.
STARE veri seti i¢in bu oran 10 egitim goriintiisii ve 10 test goriintiisii olarak belirlenmistir.

Yontemin DRIVE veri seti igin test sonuglar1 Cizelge 4.6°da verilmistir.

Cizelge 4.6 : Onerilen yontemin sonuglart (DRIVE).

Goriintii Cahsma
Numarasi Zaman (s)
01 test 0.8020 0.9775 0.9625 0.6470 0.7856 32.0259
02_test 0.8730 0.9740 0.9469 0.6918 0.8178 32.0587
03 _test 0.8564 0.9644 0.9559 0.6028 0.7521 33.7486
04 _test 0.8798 0.9716 0.9648 0.6511 0.7887 32.9376
05_test 0.8915 0.9660 0.9608 0.6132 0.7603 34.2792
06_test 0.9046 0.9601 0.9564 0.5794 0.7337 31.3810
07_test 0.8582 0.9687 0.9607 0.6132 0.7602 32.6636
08 _test 0.8578 0.9646 0.9580 0.5573 0.7157 31.5808
09 _test 0.8963 0.9667 0.9628 0.5714 0.7273 33.0012
10 test 0.8497 0.9723 0.9641 0.6115 0.7589 315112
11 test 0.8151 0.9726 0.9602 0.6173 0.7634 32.8934
12 test 0.8476 0.9707 0.9662 0.6097 0.7576 34.4857
13 _test 0.8798 0.9633 0.9572 0.5982 0.7486 34.1442
14 test 0.7664 0.9793 0.9621 0.6201 0.7655 34.2562
15 test 0.7024 0.9840 0.9612 0.5944 0.7456 33.9075
16 test 0.8600 0.9716 0.9633 0.6358 0.7773 32.0855
17 test 0.8467 0.9674 0.9597 0.5721 0.7278 33.8561
18 test 0.7814 0.9756 0.9615 0.5952 0.7462 33.5583
19 test 0.8320 0.9831 0.9709 0.6983 0.8224 34.0188
20 _test 0.7998 0.9786 0.9666 0.6164 0.7627 32.1597
Ortalama 0.8400 0.9716 0.9618 0.6148 0.7609 33.0277

Hassashk Ozgiillik Dogruluk Jacc. Dice

Cizelge 4.6°da verilen sayisal ifadelere gore DRIVE veri setinde ortalama dogruluk
0.9618 ve galigsma stiresi yaklasik 33 saniyedir. Yontemin STARE veri seti i¢in test sonuglari
Cizelge 4.7°de verilmistir. Bu ¢izelgeye gore STARE veri setinde ortalama dogruluk orani
0.9456 ve ¢alisma siiresi yaklasik 40 saniyedir.
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Cizelge 4.7 : Onerilen yontemin sonuglar1 (STARE).

1(\1;3:11:::31 Hassashk Ozgiillik Dogruluk Jacc. Dice g:::f;ll? )
Im0001.ah 0.6380 0.9782 0.9462 0.5275 0.6906 40.5045
Im0002.ah 0.5611 0.9790 0.9437 0.4569 0.6272 40.4365
Im0003.ah 0.3784 0.9904 0.9070 0.3568 0.5229 41.2735
Im0004.ah 0.7936 0.9596 0.9522 0.4268 0.5983 41.2045
Im0005.ah 0.5654 0.9727 0.9250 0.4688 0.6384 40.9699
Im0044.ah 0.6163 0.9842 0.9512 0.5309 0.6935 41.0432
Im0077.ah 0.6852 0.9911 0.9589 0.6369 0.7781 40.9554
Im0081.ah 0.6948 0.9922 0.9633 0.6478 0.7863 41.2177
Im0082.ah 0.8189 0.9892 0.9749 0.7327 0.8457 41.0351
Im0139.ah 0.5567 0.9872 0.9337 0.5107 0.6761 40.4080
Ortalama 0.6308 0.9824 0.9456 0.5296 0.6860 40.9048

Onerilen yontemin DRIVE ve STARE veri setleri iizerinde retina kan damarlarinin

boliitlenmesi Sekil 4.15°de verilmistir. Bu sekilde ilk {i¢ stitundaki goriintiiler DRIVE veri

setine, son ii¢ siitundaki goriintiiler ise STARE veri setine aittir. Ilk satir, orijinal fundus

goriintiilerini, ikinci satir ger¢ek zemin goriintiilerini ve son satir ise boliitleme sonuglarin

temsil etmektedir.

Sekil 4.15 : Boliitlenmis retina kan damarlar1. 1k ii¢ siitun DRIVE gériintiilerini, son ii¢

stitlin ise STARE goriintiilerini temsil eder.

4.2.3 Onerilen yontemin performans karsilagtirmasi

Bu boéliimde, onerilen yontemin dogrulugunu ve saglamligini test etmek igin
yontemin diger giincel yontemlerle karsilastirilmasi yapilmistir. DRIVE veri seti igin
karsilastirma tablosu Cizelge 4.8’de verilmistir. STARE veri seti i¢in karsilastirma tablosu

ise Cizelge 4.9’da verilmistir. Yontemler arasinda karsilastirma Olciitii olarak Hassaslik,
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Ozgiilliik ve Dogruluk performans metrikleri kullanilmistir. Cizelge 4.9 yorumlanirken
dikkat edilmesi gereken bir nokta vardir. Bu nokta, STARE veri seti igin IB alaninin manuel
olarak olusturulmasidir. B alani aslinda goriis alanidir. Bu durum mukayese i¢in az da olsa

dengesizlige neden olabilir. Ama biiyiik 6l¢iide bir sorun degildir.

Cizelge 4.8 : Onerilen yontemin performans karsilastirmas1 (DRIVE).

Yil Yontem Hassashk (")zgiilliik Dogruluk.
2013 Odstrcilik ve dig. [179] 0.7807 0.9712 0.9473
2013 Wang ve dig. [63] — — 0.9461
2015 Roychowdhury ve dig. [180] 0.739 0.978 0.949
2015 Azzopardi ve dig. [81] 0.7655 0.9704 0.9442
2016 Maharjan ve dig. [181] 0.6411 0.9625 0.9349
2017 Zhu ve dig. [90] 0.7140 0.9868 0.9607
2017 Dash ve dig. [88] 0.719 0.976 0.955
2019 Yan ve dig. [182] 0.7631 0.9820 0.9538
2019 Sazak ve dig. [101] 0.718 0.981 0.959
2019 Khan ve dig. [183] 0.7696 0.9651 0.9506
2019 Lin ve dig. [184] 0.7632 === 0.9536
2020 Tamim ve dig. [185] 0.7542 0.9843 0.9607
2020 Kushol ve dig. [186] 0.7588 0.9748 0.9456
2020 Orujov ve dig. [103] 0.838 0.957 0.939
2020 Shukla ve dig. [187] 0.7015 0.9836 0.9476
2021 Tchinda ve dig. [108] 0.7352 0.9775 0.9480
2021 Dikkala ve dig. [188] 0.6340 0.9803 0.9476
Onerilen Yontem 0.8400 0.9716 0.9618

Cizelge 4.8’de onerilen yontemin DRIVE veri seti iizerinden elde edilen sonuglar1 17
farkli giincel yontemle kiyaslanmistir. Cizelge 4.9°da ise onerilen yontemin STARE veri seti

tizerinden elde edilen sonuglar1 12 farkli glincel yontemle kiyaslanmuastir.

Cizelge 4.9 : Onerilen yontemin performans karsilastirmasi (STARE).

Yil Yoéntem Hassashk Ozgiilliik Dogruluk
2000 Hoover ve dig. [168] 0.6747 0.9384 0.9348
2006 Soares ve dig. [189] 0.7207 0.9747 0.9479
2011 You ve dig. [58] 0.7260 0.9756 0.9479
2016 Maharjan ve dig. [181] 0.6162 0.9615 0.9353
2019 Yan ve dig. [182] 0.7735 0.9857 0.9638
2019 Sazak ve dig. [101] 0.730 0.979 0.962
2019 Khan ve dig. [183] 0.7521 0.9812 0.9513
2020 Tamim ve dig. [185] 0.7806 0.9825 0.9632
2020 Kushol ve dig. [186] 0.7798 0.9746 0.9528
2020 Orujov ve dig. [103] 0.8342 0.8806 0.865
2020 Shukla ve dig. [187] 0.7023 0.9863 0.9573
2021 Tchinda ve dig. [108] 0.7265 0.9759 0.9548
Onerilen Yontem 0.6308 0.9824 0.9456
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Onerilen yéntemde, iki veri seti i¢in capraz egitim/test islemi yapilmustir. STARE veri
seti lizerinde egitilen verilerin DRIVE veri seti lizerinde test edilmesi ile 0.9563 oraninda bir
dogruluk 6lgiitli hesaplanmistir. DRIVE veri seti lizerinde egitilen verilerin STARE veri seti

tizerinde test edilmesi ile bu oran 0.9431 olarak 6l¢lilmiistiir.

Onerilen ydntemin, performans karsilastirilmasinda kullanilan diger giincel yontemlerin

calisma zamanlar1 Cizelge 4.10’da verilmistir.

Cizelge 4.10 : Diger giincel yontemlerin ¢aligma siiresi.

Yazar Kullanilan Yontem Calisma Zamani
[179] Uyum siizgeci 3,22 sn. (Bir gorilintlinlin  ortalama
hesaplama siiresi (DRIVE ve STARE))
[63] Hiyerarsik ayristirma yontemleri 3.5 dk. (yedi ayrigirma iceren bir
goriintiiyl islemek i¢in.)
[180] Uyum siizgeci 2,45 sn. (DRIVE) 3,9587 s (STARE)
[81] COSFIRE filtresi 10 sn. (DRIVE ve STARE'den tek bir
gorlintii)
[181] Denetimli ve denetimsiz bir yontem ~25 dk. (egitim) ve ~5 sn. (test) (DRIVE
ve STARE)
[90] Piksel tabanli 6zellik Ortalama 12.1602 sn (DRIVE)
[88] Ortalama-C esikleme 1,66 sn. (DRIVE)
[182] Derin 6grenme ===
[101] Morfolojik 3,8 sn. (Ortalama DRIVE hesaplama
siiresi) 4,9 sn. (Ortalama hesaplama siiresi
STARE)
[183] Hat detektorii 18,0 sn (DRIVE ve STARE)
[184] Derinlemesine Denetimli ve 12 sa. (tek bir GPU iizerinde bir modeli
Sorunsuz Diizenlenmis Ag egitmek) 0,3 sn. (test)
[185] Denetimli 6grenme ---
[186] Bendlet doniisiimii ---
[103] Kontur tespiti tabanli bir yontem ~1010 ms (DRIVE ve STARE i¢in
ortalama yliriitme siiresi)
[187] Yerel bir kovaryans matrisinin 1.416 sn. (Anormal STARE)
kesirli filtre ve 6zdeger haritasi
[108] giasik kenar algilama filtreleri ve
sinir ag1
[188] Morfolojik 30 s (DRIVE'da goriintii basina yaklasik

Onerilen Yontem

islem stiresi)

~ 20 dk. (egitim) ve ~ 8 sn. (test) (DRIVE
ve STARE)
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4.3 Uygulama 3: Retina Arter/Vein Ayrimi

Retina kan damarlari arter ve vein damarlarindan olusur. Bu damarlarin hizli ve saglam
tespiti ile bircok hastaligin erken teshisi yapilabilir. Bu tez ¢aligmasinda, retina kan
damarlarin1 arter ve veinler olarak ayirmak igin bir yontem Onerilmistir. Retina kan
damarlarinin arter/vein ayrimimin saglanmasi ¢esitli sebeplerden dolay1r zordur. Bundan
dolay1r bu alanda yapilan uygulamalar kisitli yontemlere dayanmaktadir. Bu ydntemin

yapilma amaci, arter/vein ayrimini bir derin 6grenme mimarisi ile saglamaktir.

Onerilen uygulama, 6n isleme adimi, veri hazirlama adimi ve ESA mimarisi ile
simiflandirma adimindan olugmaktadir. ESA mimarisinin katman yapisi arter ve vein
ayrimini1  gergeklestirmek igin 6zel olarak tasarlanmistir. Nihayetinde, kan damari
piksellerinin arter damarlarima m1 vein damarlarina mu1 ait olduguna karar verilmistir.
Onerilen yontemin performans sonuglari, DRIVE, INSPIRE ve LES_AV veri seti iizerinde
test edilmistir. Yontemin basarisimin sonucu Hassashk, Ozgiilliik ve Dogruluk olgiit

parametreleri kullanilarak gergeklestirilmistir.

4.3.1 ESA ile retina kan damarlarindan arter/vein ayirimi

Onerilen yontemde, retina fundus gériintiileri ilk olarak bir 6n islemden gegirilmistir.
Veri setinde olan diisiik kaliteli, homojen olmayan aydinlanmaya sahip goriintiiler basar1
sonucunu azaltmakta ve giivenilmez sonuglar iiretmektedir. Bu nedenle, 6n isleme adimina
ihtiyag duyulmustur. Daha sonra, 6n islenmis goriintiilerin arter ve vein damarlarindan
goriintii kesitleri alinarak veri hazirlama agamasi baglatilmigtir. Veri hazirlama asamasinda
egitim, dogrulama ve test islemleri i¢in arter ve vein pikselleri etiketlenmistir. Etiketlenmis
veriler, Onerilen ESA mimarisine girdi olarak verilmistir. ESA modelini kullanmadaki
amacimiz, dnceki birgok calismada bu ag modelinin basarili sonuclar {iretmis olmasidir
[123], [190]. ESA mimarisinde, etiketlenmis giris verilerine egitim ve dogrulama adimlari
uygulanir ve daha sonra test adimina gegilerek retina kan damar1 goriintiilerinin arter/vein
ayrim gerceklestirilir. Onerilen yontem, DRIVE, INSPIRE ve LES_AV veri setleri iizerinde

test edilmistir. Yontemin akis semasi Sekil 4.16°de verilmistir.
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Veri Hazirlama Onislenmis Goriintii Fundus Goriintiisii

A/V ayrimi

Sekil 4.16 : Uygulama 3 akis semasi.

4.3.1.1 On islem asamasi

Tasarlanan ESA mimarisinin girdi verileri 32x32x3 boyutunda kii¢iikk goriintii
kesitleridir. ESA mimarisi, bu kiigiik goriintii kesitlerindeki istenmeyen ozelliklerden
etkilenir ve bunlar1 yeterince diizeltemez. Bu nedenle, ag mimarisini olusturmadan 6nce

fundus goriintiileri 6n iglenmistir.

Renkli fundus goriintiisiiniin K ve Y kanallari ayr1 ayr1 olarak on isleme tabi
tutulmustur. Fundus goriintiisiiniin K kanal1 arter/vein ayrimi igin 6nemlidir ¢linkii merkezi
refleks en iyi K kanalinda goriiliir [191]. Merkezi refleks, arter/vein ayrimi i¢in kullanilan
belirgin 6zelliklerden biridir ve arter damarlarda daha genis, vein damarlarda daha dardir.
Fundus goriintiistiniin Y kanali retinal fundus kan damar1 goriintiilerinde en az giirtiltiiniin
oldugu kanaldir. Y kanali, birgok retina kan damari boliitleme ¢alismasinda kullanilarak
basarisin1 kanitlamustir [81], [192]. Bu nedenle ilk 6nce K ve Y kanallarina KSUHE
uygulanmis, ardindan elde edilen goriintiiler Wiener filtresinden gegirilmistir. KSUHE,
goriintli-i¢i aydinlatma sorunlarini ortadan kaldirma amaci ile kullanilmigtir. Wiener filtresi
ise gorlintiideki parazitleri gidermesi amaciyla kullanilmistir [193]. Ardindan, orijinal retinal
fundus goriintiisii lizerindeki golgeleme etkisini ortadan kaldirmak i¢in KYM renk
goriintiisiine diiz alan diizeltmesi uygulanmistir. Elde edilen sonug goriintiisii orijinal fundus
goriintiisiinden tekrar ¢ikarilmistir. Ortaya g¢ikan goriintiinlin ii¢lincii kanalina KSUHE

uygulanarak goriintii i¢i aydinlatma sorunlar1 ortadan kaldirilmistir. Bu goriintiiniin ikinci
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kanali, 6n isleme tabi tutulmus K kanal1 ve 6n isleme tabi tutulmus Y kanal1 birlestirilerek
On igleme asamasi tamamlanmistir. Sekil 4.17°de 6n isleme asamasinin gorsel siireci

verilmigtir.

Orijinal Goriintii

lY Kanali

lK Kanali lKendisi

\-------" 1
HE HE | |
i o i 1| Diiz Alan Diizeltmesi : Tg
I
| | i he -
| = =
; : Orijinal - Diiz Alan ||| & 4
. . I 2 M
Wiener Wiener : Diizeltmesi : =4

4 On islenmis goriintii

Sekil 4.17 : On islem siireci.

4.3.1.2 Veri hazirlama ve veri ¢ogaltma asamasi

Bu boéliimde onerilen ESA mimarisinin girdileri hazirlanmistir. Bu girdiler, retina kan
damar goriintiilerinin merkez ¢izgisi ¢evresinden elde edilmistir. Retina kan damarlarinin
merkez ¢izgisi, gercek zemin gorlntiileri kullanilarak elde edilmistir. Gergek zemin
goriintiileri, arter ve vein olarak etiketlenen goriintiilerdir. Bu goriintiilere morfolojik ‘thin’

algoritmas1 uygulanir ve merkez ¢izgileri elde edilir. On islenmis retina kan damari
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goriintiilerinin merkez ¢izgisi ¢cevresinden 32x32x3 boyutunda goriintii kesitleri ¢ikarilir.
Burada iigilincii boyut, {i¢ kanall1 goriintiiyii temsil etmektedir. Goriintii kesiti boyutunun
32x32 olarak secilmesinin nedeni, bu boyutun daha onceki ¢alismalarda tatmin edici
sonuglar vermis olmasidir [194]. DRIVE, INSPIRE ve LES-AV veri kiimeleri i¢in hem

arterlerden hem de veinlerden goriintii kesitleri ¢ikarilmistir.

Derin 6grenme mimarisinin ¢ok fazla veri ile ilgilendigi bilinmektedir. Bu bilgiye
dayanarak eger ESA giris verileri yeterli degilse, ag mimarisi ya egitilemez ya da asirt
o0grenme problemi ile karsi karsiya kalir. Egitim girdi verileri yeterli olmadigi igin
bahsedilen problemle karsilagmak olasidir ve bu nedenle girdi verilerine veri ¢ogaltma iglemi
uygulanmigtir. Veri c¢ogaltma olarak rastgele dikey ve yatay yansima islemleri
uygulanmistir. Bu islemler, veri goriintiisiiniin yatay ve dikey eksende yansimasinin
alinmasi ifade etmektedir. DRIVE veri kiimesindeki goriintiilerin boyutu 584x565
pikseldir. DRIVE veri kiimesi i¢gin ESA girdi verisi olusturulurken, damar genisligi 2
pikselden az olan damarlar ve tiim damar pikselleri olarak iki ayr1 veri kiimesi
olusturulmustur. Tiim kan damari pikselleri i¢cin elde edilen ESA girdi verisinin sayisi
yaklasik 600.000°dir. Genisligi 2 pikselden az olan damarlar ¢ikarildiginda, ESA girdi
verisinin sayist yaklasik 400.000’dir. INSPIRE veri setindeki goriintiilerin boyutu ise
2048x2392 pikseldir. Buradan elde edilen ESA girdi verisi sayisi ise yaklagik
1.100.000°dir. LES AV veri setindeki goriintiilerin boyutu ise 1444x1620 pikseldir.
Buradan elde edilen ESA girdi verisi sayis1 yaklasik olarak 618.000°dir. Sekil 4.18°de arter
ve vein kan damarlarindan alinan goriintii kesitleri ve bu goriintii kesitlerinin veri ¢ogaltma

ile elde edilen goriintiileri verilmistir.
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Sekil 4.18 : Arter ve veinlerden alinan goriintii kesitleri, (a) arter, (b) vein .

Veri hazirlama asamasinda olusturulan goriintiiler, egitim, dogrulama ve test verileri
olarak boliinmiistiir. Her bir veri setinden ¢ikarilan tiim goriintiiler, rastgele olarak %80
egitim verisi ve %20 test verisi olarak ayrilmistir. Daha sonra egitim verileri %90 egitim ve
%10 dogrulama verisi olarak yeniden boliinmiistiir. Burada dnemli olan nokta, belirli bir
ayrimin olmamasidir. Goriintii yamalar rastgele segilir ve belirlenen oranlara gore boliiniir.
Bu, Onerilen sistemin basarili yonlerinden biridir. Rastgelelige ragmen, elde edilen sonuglar

tatmin edici diizeydedir.

4.3.1.3 Arter/Vein ayrim icin 6nerilen ag mimarisi

Onerilen ESA mimarisi, ikili siniflandirma problemini ¢ézmek i¢in olusturulmustur.
Bu ag mimarisi, kiigiik boyutlu girdiler tizerinde iyi bir siniflandirma performansi sagladig
icin olusturulmustur. Daha derin bir ag, deneylerdeki hesaplama yiikiinii arttiracag icin
tercih edilmemistir. Sekil 4.19°da 6nerilen ESA mimarisi verilmistir. Bu mimaride gri renkli
blok giris verisini, turuncu renkli blok evrisim katmanini, mavi renkli blok havuzlama

katmanini ve yesil renkli blok tam bagli katmani temsil etmektedir.
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Sekil 4.19 : Onerilen ESA mimarisi.
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Sekil 4.19°da onerilen ESA mimarisinin detaylar1 soyledir:
Ik katman, 32x32 boyutunda ii¢ kanall1 giris gériintiilerini igerir.

Ikinci katman, 3x3 piksel ¢ekirdek boyutuna ve 16 6zellik haritasina sahip bir evrisim
katmanidir. Girdi goriintiileri ilk dnce bu katmana verilmistir. Bu katmandaki degerler
normalizasyon katmani (NL) tarafindan normallestirilmistir. Normallestirme
katmaninda toplu normallestirme yontemi kullanilmistir. Doygunlugu 6nlemek i¢in NL
katmanindan sonra DDB kullanilmistir. Toplu normallestirme ve DDB, her evrigim

katmanindan sonra sirayla uygulanmustir.

Uciincii katman, parametre ve hesaplama miktarni azaltmak icin, 2 piksel adimli

3x3 piksel ¢ekirdek boyutuyla maksimum havuzlama katmanidir.

Ardindan bir evrisim katmani, bir maksimum havuzlama katmani ve bir evrisim katmani

sirastyla uygulanmustir.

Siniflandirma agamasinda tam baglh ii¢ katman kullanilmistir. Tam baglh ii¢ katman
sirastyla 100, 10 ve 2 ndron igermektedir. i1k iki tam baglantili katmani sirastyla DDB
ve seyreltme (dropout) katmanlar takip etmektedir. Seyretme katmani, ag igindeki bazi
baglantilari kaldirmak i¢in kullanilmistir. 100 ndronlu tam bagli katman i¢in 0.5 oraninda
rastgelelik belirlenmistir. 10 ndrona indirilen tam bagli katman i¢in 0.2 oranli rastgelelik
belirlenmistir. Bu katman sayesinde bazi ndronlar unutulmus ve asirt uyum 6nlenmistir.
Belirlenen oranlar 6nerilen mimari i¢in en optimal sonucun elde edildigi oranlar oldugu
icin tercih edilmistir. Son katman, ikili siniflandirma probleminden dolay1 2 siif

icermektedir. Ozellik 6grenme ile ilgili diger katmanlarin detaylar1 Cizelge 4.11°de

verilmistir.
Cizelge 4.11 : ESA katman detaylart.
Katman Cikt1 Boyutu Filtre Boyutu Adim
Giris 32x32x3 - -
Evrigim 32x32x16 3x3x3 1
Maksimum Havuzlama 16x16x16 3x3 2
Evrigim 16x16x32 3x3x3 1
Maksimum Havuzlama 8x8x32 3x3 2
Evrisim 8x8x64 3x3x3 3
Tam Bagh 100 - -
Tam Bagl 10 - -
Tam Bagl 2 - -
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Evrisimli ve tam baglh katmanlardan olusan ESA mimarisi parametreleri,
momentumlu (SGDM) optimize edici stokastik gradyan inisi kullanilarak egitilmistir.
SGDM algoritmasi, her yinelemede gradyani kontrol eder ve ESA egitim parametrelerini
giinceller. Yineleme degistikce, mini parti adi verilen alt kiime de degisir. Onerilen
yontemde mini parti boyutu 256 olarak belirlenmistir. Boylece model ayni1 anda 256 veriyi
isleyebilecek ve zamandan tasarruf edebilecektir. Ogrenme orani 0.01’de baslatilmis ve her
turda 0.9 ile garpilarak azaltilmigtir. Ogrenme hizi ¢ok énemli bir hiper parametredir. Bu
parametre biiylikse minimum noktaya ulasilamaz. Cok kiiclikse, model ¢cok yavas 6grenir ve
zamandan tasarruf edilemez. Egitim 30 turda gerceklestirilmis ve her turda goriintiiler

Karistirilmastir.

4.3.2 ESA ile retina kan damarlarindan arter/vein ayiriminin sonuglari

Onerilen yontem DRIVE, INSPIRE ve LES AV veri setleri iizerinde test edilmistir.
Tim veri seti goriintiileri 6n islemli ve 6n islemsiz gorintiiler izerinde degerlendirilmistir.
DRIVE veri seti i¢in performans degerlendirmesi iki sekilde yapilmustir. ilk olarak tiim
damar piksellerinde arter/vein ayrimi yapilmis ve degerlendirilmistir. ikinci olarak, genisligi
2 pikselden az olan damarlar kaldirilmis ve arter/vein ayrimi degerlendirilmistir. Damar
genisligi 2 pikselden az olan retina kan damarlarinin renk piksel degerlerini arka plandan
ayirt etmek ¢ok zordur. Cizelge 4.12°de tiim performans sonuglari nicel olarak verilmistir.
Arter vein damarlarina ait gergek zemin goriintiileri ve bdliitlenmis arter ve vein goriintiileri
Sekil 4.20°de verilmistir. Bu sekilde, ilk siitunda DRIVE, ikinci siitunda INSPIRE ve son
stitunda LES_AV veri kiimesine ait goriintiiler bulunmaktadir. Ayrica, bu sekilde arterler
kirmizi, veinler ise mavi renk ile gosterilmistir. Daha detathl bir goriiniim igin goriintii

yamalar1 gorselde biiylitiilerek verilmistir.
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Sekil 4.20 : Orijinal fundus goriintiilerinde A/V damarlarm gosterilmesi. i1k satir, gercek
zemin gorlintilerini, ikinci satir, segmentlere ayrilmis A/V damarlarini, {igiincii satir,

segmente edilmis goriintiide yanlig bulunan pikselleri temsil etmektedir.

Cizelge 4.12 : Onerilen ydntemin nicel sonuglari.

Veriseti | Kullanilan goriintii Hassashk  Ozgiillik Dogruluk
DRIVE On islenmis goriintiiniin  tiim 0.8967 0.9244 0.9110
pikselleri

DRIVE On islenmis goriintiiniin 2 pikselden 0.9705 0.9771 0.9741
daha az olan pikselleri kaldirilmis
gorintu

DRIVE On islenmeyen goriintiiniin tiim 0.8670 0.9218 0.8945
pikselleri

DRIVE On islenmeyen goriintiiniin 2 0.9523 0.9717 0.9627
pikselden daha az olan pikselleri

kaldirilmig goriinti

INSPIRE | On islenmis goriintiiniin  tiim 0.9709 0.9586 0.9654
pikselleri

INSPIRE | On islenmeyen goriintiiniin tiim 0.9601 0.9663 0.9612
pikselleri

LES AV | On islenmis goriintiiniin  tiim 0.9514 0.9547 0.9531
pikselleri
LES_AV | On islenmeyen goriintiiniin tiim 0.9575 0.9389 0.9481
pikselleri

Bu cizelgeye gore, iic veri seti arasinda en yiiksek sonu¢ Onceden iglenmis

goriintiilerden elde edilmistir. Elde edilen sonuglarin saglamligini artirmak igin test islemi
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10 kez ¢alistirilmis ve ortalama sonug elde edilmistir. Buraya kadar elde edilen sonuglarda
bir son islem siireci yoktur. Ancak, sonug¢ goriintiilerinde ayn1 damar {izerinde arter ve vein
pikselleri bir arada goriilmiistiir. Bu piksel tiirleri kararsiz pikseller olarak isimlendirilmistir.
Bu pikseller, hataya neden olmakta ve performansi diigiirmektedir. Bu nedenle bu siirecten
sonrasi i¢in bir son islem siireci uygulanmistir. Bu sliregte yapilan islemler Esitlik 4.7 de
verilmistir. Bu matematiksel ifadeye gore tiim damar alanlar1 boliitlenmis goriintiide farkl
nesneler olarak diistiniilmektedir. Damarlarin farkli nesne olarak diisiiniilmesi i¢in damarlari
birbirine baglayan diigiimler goriintiiden ¢ikarilmistir. Boylece, baglantisiz her damar bir
nesne olarak kabul edilmistir. Her nesne i¢indeki toplam arter ve vein piksellerinin olasiligt
hesaplanmistir. Bir damar pikselinin arter olma olasilig1 yiiksekse, o nesne igindeki tiim
damar pikselleri arter olarak isaretlenmistir. Vein pikselleri iginde ayni durum gegerlidir.

Eger Purter = Puein 0(i,j) == Arter

Degilse Prier < Pyein 0(i,j) == Vein (4.7)

Burada O, boéliitlenmis goriintiideki her damar nesnesini temsil eder. i ve |j
parametreleri piksel degerini temsil eder. P,,;.,- parametresi, O nesnesindeki piksellerin arter

olma olasiligidir. P,,;,, parametresi, O nesnesindeki piksellerin damar olma olasiligidir.

Sekil 4.21°de DRIVE veri setinin bir gorlintiisiine uygulanan son islem adimi
verilmektedir. Burada, ilk satirdaki goriintii yamalari birinci fundus goriintiisiine, ikinci
satirdaki gorlintli yamalari ikinci fundus goriintiisiine ve {igiincii satirdaki goriintii yamalari
ticiincti fundus goriintiisiine aittir. Kararsiz pikseller, Esitlik 4.7’de verilen matematiksel
ifade uygulanarak kararli hale getirilmistir. Son isleme asamasi (yani Esitlik 4.7), DRIVE

veri setinin 20 test goriintlisiine uygulanmis ve ortalama bagar1 0,0369 oraninda artmistir.
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Sekil 4.21 : Son islem asamasinin goriintiilere etkisi. Siras1 ile manuel, 6nerilen yontem ve

Onerilen yonteme son islem uygulanarak elde edilen A/V damarlarinin orijinal goriintii

4.3.3 Onerilen yontemin performans karsilastirmasi

iizerinde gosterilmesi.

Bu boéliimde, onerilen yontemin dogrulugunu ve saglamligimi dogrulamak igin

yontemin diger gilincel yontemlerle karsilastirilmasi yapilmistir. Karsilagtirma tablosu

Cizelge 4.13’de verilmistir. Yontemler arasinda karsilagtirma Olgiitii olarak Dogruluk

metrigi kullanilmstir.

Cizelge 4.13 : Onerilen yéntemin diger yontemlerle performans karsilagtirmas.

Yazar (yil) Veri seti Hassashk  Ozgiillik Dogruluk
[118] (2017) DRIVE --- --- 0.923
DRIVE 0.709 0.738 0.72
[120] (2018)  |NspIRE-AVR 0896 0913 092
[123] (2019) DRIVE 0.863 0.866 0.865
[195] (2019) AV_DRIVE 0.966 0.929 0.947
INSPIRE-AVR 0.969 0.966 0.968
[125] (2020) AV_DRIVE 0.918 0.930 0.943
[196] (2020) LES_AV 0.942 0.909 0.921
DRIVE 0.886 0.927 0.908
[197] (2020) LES_AV 0.944 0.946 0.946
Onerilen DRIVE- tiim damar pikselleri 0.896 0.924 0.911
yontem Genisligi 2 pikselden biiyiik damarlar ~ 0.970 0.977 0.974
INSPIRE-AVR 0.970 0.958 0.965
LES_AV 0.951 0.954 0.953
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4.4 Uygulama 4: Glokomlu ve Saghklh Fundus Goriintii Ayrimi

Glokom, sessiz goriis hirsizi olarak bilinen bir g6z hastaligidir. Bu hastaligin BDT sistemleri
ile tespiti boliitleme ya da siniflandirma yontemleri ile saglanmaktadir. Boliitleme
yontemlerinde, OD ve OK bdolgelerinin boliitlenmesi yapilir. Bu iki bolgenin bdoliitlenmesi
ile 6zellik ¢ikarim siireci baglar. Ancak, bu islemler maliyetlidir. Dahasi, hastali§in baglangi¢
evrelerinde ya da saglikli bir fundus goriintiistinde OK bolgesini OD bdlgesinden ayirmak
zor bir islemdir. Bu nedenle, bu tez kapsaminda glokom ve saglikli fundus ayrimi

siiflandirma islemi ile yapilmaktadir.

Onerilen uygulamada, giincel yontemlerden biri olan EfficientNet-BO modeli
kullanilmistir. Onerilen yontem, halka acik olarak sunulan ACRIMA veri seti iizerinde test

edilmistir.

4.4.1 EfficientNet-BO0 ile glokomlu goriintiileri ayristirma

Onerilen yontemde, EfficientNet-BO modeli icin alti katmanli bir girdi goriintiisii
hazirlanmistir. Bu girdi goriintiisiiniin ilk kanali, bu tez ¢alismasinda Onerilen yeni renk
uzayina ait gorlintlinlin birinci kanalidir. Bu kanal, OD bdlgesini fundus goriintiisiinde daha
goriiniir hale getirdigi i¢in tercih edilmistir. OD bolgesi, glokom hastaligi hakkinda 6nemli
bilgiler saglayan bir bolgedir. Bu nedenle, yeni renk uzaymin ilk kanali bu yontemde
kullanilmigtir. Girdi goriintiisiiniin ikinci kanali, orijinal fundus goriintiinlin KSUHE
uygulanmis K kanalidir.  Ugiincii kanali ise, orijinal fundus goriintiisiinin KSUHE
uygulanmis Y kanalidir. Bu iki renk kanali 6nceki bir¢ok ¢alismada kullanilmis ve basarisini
kanitlamis renk kanallaridir [41], [81]. OD bélgesinde kirmizi renk tonu yogundur bu
nedenle K kanali bu bolgeyi temsil etmede etkilidir. Y kanali ise retina damalarini en iyi
ortaya cikaran orijinal renk kanalidir. OD bdlgesi, retina kan damarlarimin dagilim
noktasidir. Bu nedenle, buradaki ana damarlar1 goriiniir kilmak i¢in Y kanali kullanilmistir.
Girdi goriintlisiiniin son ti¢ kanal1 ise Gauss uygulanarak yumusatilmis yeni renk uzayinin
tic kanalidir. Son ii¢ kanalin tercih edilme amaci, giiriiltiilerden arindirilmis yeni renk
uzayinda kan damarlarini bastirarak OD bolgesini ortaya ¢ikarmaktir. Buraya kadar

anlatilanlarin gorsel 6zeti Sekil 4.22°de verilmistir.
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Sekil 4.22 : Alt1 kanall1 girig ekrant. (a) Yeni renk uzay1 ve bu uzayin ilk kanali, (b)

orijinal fundus goriintiisii ve bu goriintiiniin K, Y kanali, (¢) (a)’ya uygulanan gauss

gbriintli sonucu ve bu goriintliniin renk kanallari.

Onerilen yontemin bir sonraki asamas1 veri arttirma asamasidir. Bilindigi gibi derin
ogrenme, biiyiik veri setlerinde daha etkili sonuglar iiretmektedir. Ancak, ¢ogu zaman veri
kiimeleri sinirl diizeydedir. Bu durumda, veri arttirma tekniklerini kullanmak gerekir. Bu
tekniklerin amaci, veri sayisini ¢esitlendirmek ve arttirmaktadir. Bu veri artirma yontemleri;
dondiirme, Slgekleme, gevirme, kirpma Ve renk uzay1 doniistiirme gibi islemlerdir. Onerilen
bu yontemde, ACRIMA veri kiimesi i¢in dondiirme islemi kullanilmistir. Bu stirecgte her bir
fundus goriintiisii 0-9 derecelik agilarla dondiiriiliir. Bu veri arttirma teknigi bu uygulamada
deneysel olarak en iyi basarinin saglandig tekniktir. Bu teknik, diger fundus ¢alismalarinda
da kullanilmig ve basarisini kanitlanmistir [198]. Veri ¢ogaltma sonrast ACRIMA veri
setinin glokomlu fundus goriintii sayis1 3960 olarak hesaplanmigtir. Saglikli fundus
goriintiilerinin sayisi ise 3090’a yiikseltilmistir. Toplamda 7050 goriintii elde edilmistir.

4.4.2 EfficientNet-BO0 ile glokomlu goriintiilerin ayristirilma sonucu

Veri ¢ogaltma teknikleri ile elde edilen 7050 adet gériintii egitim, dogrulama ve test
islemleri i¢in ti¢ gruba boliinmiistiir. Glokomlu goriintiilerin 2440 tanesi egitim igin, 610
tanesi dogrulama igin, 910 tanesi ise test islemi i¢in kullanmilmistir. Saglikli fundus
goriintiilerinin ise 1600 tanesi egitim igin, 400 tanesi dogrulama igin ve 1090 tanesi test
islemi i¢in kullamilmistir. Elde edilen veriler, modele girdi olarak verilmeden 6nce modelin
hiper parametreleri ayarlanmistir. Burada, 6grenme parametrelerinin optimizasyonu i¢in
SGDM kullanilmistir. {lk 6grenme orani ise iki sekilde kullanilmustir. {1k olarak, 6grenme

oraninin degeri 0.001 olarak ayarlanmistir. Bu oran ag egitimi boyunca sabit tutulmustur.
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Egitim, farkli tur sayilarinda 0.001 dgrenme orani ile tamamlanmustir. ikinci olarak, ilk
ogrenme oran 0.001’den baslatilir. Bu oran her turda 0.9 ile ¢arpilir. Boylece, ilk 6grenme
orant her turda azaltilir ve aga verilir. Derin ag mimarisi, agir1 6grenmeyi engellemek i¢in
her turda karistirilmistir. Mini parti parametresi, ¢oklu girdileri parga parga islemek i¢indir.
Bu yontemde mini parti boyutu degeri 32 olarak ayarlanmistir. Boylece modelin egitimi her
yinelemede bu parti boyutunda yapilmis olur. Onerilen ydntemin sonuglari, bahsedilen
O0grenme oranlarmin farkli turlarda calistirilmasi ile elde edilmistir. Elde edilen bu

sonuclarin degeri, Cizelge 4.14 ve Cizelge 4.15°de verilmistir.

Cizelge 4.14 : Sabit 6grenme orani (0.001).

o Maksimum Tur Sayis1

Performans Olgiitii 10 o5 50
Dogruluk 0.9235 0.9650 0.9465
Hassaslik 0.8890 0.9375 0.9118
Ozgiilliik 0.9562 0.9904 0.9795
Kesinlik 0.9505 0.9890 0.9769
F-olciitii 0.9187 0.9626 0.9432
Egitim Siiresi (s) 1551 3949 8054

Cizelge 4.15 : Her turda azalan 6grenme orani.

Performans Olgiitii Maksimum Tur Sayisi
10 25 50

Dogruluk 0.9655 0.9775 0.9750
Hassaslik 0.9394 0.9577 0.9498
Ozgiilliik 0.9895 0.9953 0.9981
Kesinlik 0.9879 0.9945 0.9978
F-olctitii 0.9630 0.9757 0.9732
Egitim Siiresi (s) 1562 3829 7613

Bu ¢izelgelerde, en yiiksek performans metrigi koyu renk ile belirtilmistir. Buna
gore, en yiiksek dogruluk orani her 25 turda azalan 6grenme orani i¢in 0.9775 olarak
belirlenmistir. Bu ¢izelgeye gore, en iyi tur sayisinin 25-50 tur arasinda oldugu yorumu
¢ikmaktadir. Elde edilen bu performans sonuglari, giincel diger yontemlerle performans

Olciitlerine gore karsilagtirilmistir. Bu karsilagtirma tablosu Cizelge 4.16°da verilmistir.
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Cizelge 4.16 : ACRIMA veri setini kullanan diger giincel yontemler.

Yazar Yontem(ler) Veri Cogaltma Performans (")lg:iitleri

[198] ESA G:3960 D: 0.9664 H: 0.9607
S:3090 0:0.9739 K:0.9774

[199] ResNet-152 G:2976 EAA™: 0.77 D:0.48
S: 2400 0:0.83

[200] UCSD ve UTokyo Uygulanmamig EAA™ 0.86

[201] OKODO ve Uygulanmamis D: 0.9461 H: 0.9457

geleneksel yontemler O: 0.9500
Onerilen EfficientNet-BO G:3960 D: 0.9775 H 0.9577
Y ontem S:3090 K: 0.9945 0: 0.9953

F- 6lciitii: 0.9757

* Egri altindaki alan (EAA- Area Under The Curve (Auc))

Bu ¢izelgede verilen nicel sonuglar, 6nerilen yontemin dogru bir yontem oldugunun

kanitidir. Bu yontem, ACRIMA veri setini kullanarak glokom ve saglikli fundus ayirim

yapan diger giincel yontemler arasinda basarili sonuglar tiretmistir.
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5. SONUCLAR

Bu tez c¢alismasinda, fundus goriintiilerinin retina bilesenlerine odaklanilmistir. Bu
bilesenlerden optik disk, retina damarlar1 ve retina arter/vein damarlarinin tani ve teshisini
saglayan literatiirdeki mevcut yontemler arastirilmistir. Bu yontemlerde karsilasilan
problemler analiz edilmis ve analizler dogrultusunda bilgisayar destekli tani sistemleri
gelistirilmistir. Yapilan ilk calismada, fundus goriintiilerinde optik disk bileseninin
lokalizasyon tespiti gerceklestirilmistir. ikinci ¢alismada, retina damar ag yapisi
boliitleyen piksel tabanli bir yontem gelistirilmistir. Uciincii calismada ise retina
damarlarinin arter/vein ayrimini saglamak i¢in bir ¢alisma yapilmistir. Son calismada ise
bir fundus goriintiisiiniin saghkli veya glokomlu olarak ayrimimi saglayan bir yontem

gelistirilmistir.

Yapilan ilk calismada, OD bolgesinin lokalizasyonu tespit edilmistir. Bunun igin
YAK algoritmasi kullanilmis ve KYM renk uzayindaki fundus goriintiileri yeni bir renk
uzayina tasinmistir. Yeni renk uzayinda OD bélgesine ait renk pikselleri daha baskin bir hale
getirilmistir. Ardindan, bir 6z deger esikleme yontemi kullanilmis ve yeni renk uzayindaki
fundus goriintiilerine uygulanmistir. Nihayetinde OD bolgesi otomatik olarak tespit
edilmistir. Bu yontemin performans sonuglart DRIVE, DRIONS ve MESSIDOR veri setleri
tizerinde elde edilmistir. Performans sonuglarina gére DRIVE veri setinde %100, DRIONS
veri setinde %96,37 ve MESSIDOR veri setinde %94,42 dogruluk orani elde edilmistir.
Ayrica, bu yontemin performans degerlendirmesi ayni veri setini kullanan giincel
yontemlerin sonuglar1 ile karsilagtirllarak elde edilmistir. Karsilastirma sonuglari
yorumlandiginda, elde edilen sonuglar tatmin edici seviyededir. Bu ¢aligmanin sonucunda
OD lokalizasyon bilgisine erisilmektedir. Bu bilgi, OD segmentasyonu, makula, fovea ve
retina damarlar1 gibi diger retina bilesenlerine erisimi kolay hale getirir. Ancak, kullanilan
veri seti goriintiilerinde OD bolgesi agirlikla parlak alanlardan olustugu igin elde edilen renk
uzayimin parlak pikselleri on plana ¢ikarma ihtimali vardir. Bu bir dezavantaj olarak
yorumlanabilir. Ciinkii parlak OD rengine sahip olmayan retina goriintiilerinde OD
lokalizasyonunun yanlis tespit edilebilir. Bu nedenle, gelecekte bu eksikligin iistesinden

gelmek i¢in yeni algoritmalar gelistirilmelidir.

Yapilan ikinci ¢alismada, retina kan damarlarmi tespit etmek i¢in damar
piksellerinden 18-B ozellik g¢ikarilmis ve ¢ikarilan zellikler ileri beslemeli bir YSA ile

simiflandirilmigtir. Nihayetinde, retina kan damar agmin boliitlenmesi gergeklestirilmistir.
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Onerilen yontem halka agik olarak sunulan DRIVE ve STARE veri setleri iizerinde test
edilmistir. Onerilen yontemin performansi, DRIVE veri seti igin 0.9618 dogruluk oranina,
STARE veri seti i¢in 0.9456 dogruluk oranina sahiptir. Bu yontem, diger giincel yontemlerle
karsilastirildiginda elde edilen sonuglarin umut verici oldugu goriilmektedir. Yontem, veri
setinden bagimsiz olarak gelistirilmis ve farkli damar yapilarinda da (genis, uzun ve dallanan
damarlar gibi) tatmin edici sonuglar vermistir. Y6ntemin performans degerlendirmesi ayrica
Jaccard ve Dice benzerlik dlgiitleri ile de degerlendirilmistir. DRIVE veri seti i¢in elde edilen
Jaccard ve Dice sonuglari sirasi ile 0.6148 ve 0.7609’dur. STARE veri seti igin elde edilen
Jaccard ve Dice sonuglart sirast ile 0.5196 ve 0.6860°dir. Onerilen yontemin basarisini
desteklemek icin ayrica k-kat capraz dogrulama kullanilmistir. Burada k degeri 10'dur.
DRIVE veri seti i¢in dogruluk, hassaslik ve 6zgiilliik i¢in standart sapma degeri sirasiyla
0.0023, 0.0240, 0.0014'tiir. STARE veri kiimesi i¢in bu degerler sirasi ile 0.0024, 0.0290 ve
0.0025°dir. Onerilen yontem, popiiler bir alan olan derin §grenme ydntemlerine gore zaman
verimliligi sagladigi i¢in avantajlidir. Performansi ve zaman verimliligini arttirmak igin

gelecekte yapilacak galigsmalar ile yeni damar piksel 6zellikleri bulunabilir.

Yapilan {igiincii ¢alismada, bir derin 6grenme ag mimarisi kullanilarak retina kan
damarlarinm arter/vein ayrimi saglanmistir. Onerilen ag mimarisinin basarisi, dnerilen &n
islem yontemi ile arttirilmigtir. Derin 6grenme yaklasimi olarak, genellikle ikili
simiflandirma problemlerinde kullanilan ESA mimarisi tercih edilmistir. Yontem veri
setinden bagimsiz olarak olusturulmus ve son islem adimi uygulanmamistir. Bu durum
yontemin basarili yonlerinden biridir. ESA mimarisine girdi olarak hazirlanan verilerin
egitim, test ve dogrulama olarak ayrilma sekli yontemin diger basarili yonlerinden biridir.
Ciinkii tim ESA girdi verileri, once egitim ve test verileri olarak rastgele boliinmiistiir.
Egitim verileri %80 ve test verileri %20 oraninda belirlenmistir. Daha sonra egitim verileri
rastgele olarak %90 egitim ve %10 dogrulama olarak tekrar boliinmiistiir. Boylece rastgele
bir ayrim yapilmistir. Rastgelelik, rastgele secilen goriintiiler iizerinde Onerilen ESA
mimarisinin saglamliini ortaya koymaktadir. ESA mimarisi sonucunda elde edilen egitim
ag1 test verilerine uygulanmistir. Burada rastgele verilerle elde edilen sonug¢ 10 kez
calistirilmigtir. Farkli veriler ile ¢alisan agin 10 kez calismasi sonucunda ortaya ¢ikan
sonuglar tatmin edici diizeydedir. Y6ntemin performans sonuglari halka agik olarak sunulan
DRIVE, INSPIRE ve LES_AV veri setleri iizerinde test edilmistir. DRIVE veri seti igin
sistemin performans degerlendirmesi iki sekilde saglanmustir. Ilk olarak tiim retina damar

pikselleri ile arter/vein ayrimi saglanmis ve 0.9110 dogruluk degeri elde edilmistir. ikinci

97



olarak genisligi 2 pikselden az olan damarlar goériintiiden kaldirilarak sistemin performansi
test edilmistir ve 0.9741 dogruluk orani elde edilmistir. INSPIRE veri seti i¢cin dogruluk
oran1 0.9654 ve LES AV veri seti i¢in dogruluk oran1 0.9531 olarak hesaplanmuistir.

Yapilan dordiincii caligmada, bir fundus goriintiisiiniin glokomlu veya saglikli olarak
ayrimi yapilmustir. Bu ayrim, EfficientNet-B0O mimarisi kullanilarak yapilmistir. Calismanin
performansi, 2019 yilinda paylasilan ACRIMA veri seti lizerinde test edilmistir. Caligmanin
degerlendirilmesi alt1 farkli performans dlgiitii ile saglanmistir. EfficientNet-BO mimarisinin
ilk o0grenme orant 0.001 degerinden baslatilmis ve her 25 turda azalacak sekilde
ayarlanmistir. KYM renk uzayindaki orijinal fundus goriintiileri, iki ayr1 ¢alisma ile test
edilmistir. Bu c¢alismalar aymi parametrelere sahip EfficientNet-BO mimarisi ile
gerceklestirilmistir. i1k olarak, orijinal fundus goriintiileri dogrudan EfficientNet-BO
mimarisine girdi olarak uygulanmis ve test edilmistir. Bu test isleminden elde edilen
sonuglar 0.9610 degerine sahip dogruluk ol¢iitii, 0.9315 degerine sahip hassaslik olgiitii
0.9884 degerine sahip ozgiilliik 6l¢iitii, 0.9868 degerine sahip Kkesinlik 6l¢iitii ve 0.9584
degerine sahip F-olgciitiidiir. ikinci olarak, orijinal fundus gériintiileri alt1 katmanli girdi
goriintiisii olarak hazirlanarak EfficientNet-BO mimarisine uygulanmistir. Elde edilen
sonuglarin matematiksel degeri dogruluk olgiitii icin 0.9975, hassaslik 6l¢iitii i¢cin 0.9577,
Ozgiillik olguti i¢in 0.9953, kesinlik Ol¢iitii igin 0.9945 ve F-6lgiitii i¢in 0.9757 olarak
hesaplanmustir. Glokomlu ve saglikli fundus ayrimi igin EfficientNet-BO mimarisine verilen
girdi gortntilerinin alt1 katmanl olarak sunulmasi ile goriintiiniin detaylar1 agin hiyerarsisi
icerisinde korunmustur. Ayrica, bu yontem, ilk uygulamada onerilen yeni renk uzayinin

basarisin1 kanitlar niteliktedir.

Gelecekteki calismalarda, retina goriintiileri analizi yapilirken bu tezde Onerilen
yontemler gelistirilebilir. Optik disk lokalizasyonu i¢in, doniisiim matrisi giincel veri setleri
kullanilarak daha da gelistirilebilir. Damar béliitlenmesi icin yeni piksel tabanli 6zellikler
sunulabilir. Arter/vein ayrimi igin yeni yontemler gelistirmeye calisilabilir. Glokomlu

goriintiilerin ayrimimi saglamak i¢in yeni 6zellikler elde edilmeye c¢alisilabilir.
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