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Doktora Tezi

GORUNTU ISLEME TEKNIiKLERINI KULLANARAK FUNDUS RETINA
GORUNTULERINDE KAN DAMARLARININ BOLUTLENMESI
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Retinal goriintiiler, insan tanis1i ve okiiler fundus operasyonlar1 gibi farkli
alanlarda kullanilabilir. Yasa bagli makula dejenerasyonu, glokom, diyabetik
retinopati ve kardiyovaskiiler hastaliklar gibi bir¢ok yaygin goz hastaligi retinal
gorlntiilerin yardimiyla teshis edilebilir. Ne yazik ki bu anormalliklerin teshis
edilmesi, diisiik kontrast, diizensiz aydinlatma, bulanik goriintiiler ve diisiik
kaliteli goriintiiler nedeniyle zorlu bir gorevdir. Ote yandan, retinal goriintiileri
kullanan otomatik tespit sistemleri yakin gelecekte olduk¢a faydali olacaktir. Bu
otomatik tespit sistemleri, oftalmologlarin is yiikiinii azaltabilir ve bu sistem
sayesinde hastalarin dogru tedaviyi zamaninda alabilmeleri saglanabilir. Bu tezde
kan damari segmentasyonu i¢in H-minima donisiimii kullanilmistir. Bu tezin
amaci, retinal goriintiilerde kan damar1 segmentasyonunun yiiksek dogrulugunu
elde etmektir. Elde edilen sonuglarin diger yontemlerle karsilagtirildiginda bu
tezde 1y1 sonug ve 1yi performans elde edilmistir bilgisayar gorii ve goriintii isleme
araclarimi kullanarak. Ayrica simiilasyon sonucu i¢in DRIVE ve STARE veri
tabanindan alinan goriintiiler kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Fundus kamera, goriintii isleme, retina goriintiisii, bilgisayar
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FUNDUS RETINAL IMAGE VESSEL SEGMENTATION WITH IMAGE
PROCESSING TECHNIQUES
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Retinal images can be used in different areas such as human recognition and
ocular fundus operations. Many common eye diseases like; Age-Related Macular
Degeneration, Glaucoma, Diabetic Retinopathy and cardiovascular diseases can
be diagnosed with the help of these retinal images. Unfortunately diagnosing of
these abnormalities is a challenging duty due to low contrast, uneven illumination,
blurred images and poor quality images. On the other hand automated detection
systems that use retinal images will be highly beneficial in near future. These
automated detection systems can decrease the work load of ophthalmologists and
with the help of this system patients can receive accurate treatment right on time.
In this project most accurate blood vessel segmentation and extraction techniques
will be proposed. In this thesis we used the H-minima transform for blood vessel
segmentation. The aim of this thesis was to get the high accuracy of blood vessel
segmentation in retinal images. In this thesis the good result and good
performance was get by using computer vision and image processing tools. We
compared our result with other methods. Also for simulation result we will
implement on DRIVE and STARE database.

Key Words: Fundus camera, image processing, retina image, computer vision

2019, 108 Pages
Science Code: 91
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1. GIRIS

1.1. Arkaplan

Teknolojik gelismeye ek olarak, tibbi uygulamalarda kullanilan bilgisayar
tekniklerinde 6nemli ilerlemeler ve bir takim gelismeler kaydedilmistir. Otomatik
goriintii isleme ve analiz, tibbi teshis ve tedavi alaninda yaygmn olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle medikal goriintii isleme alanindaki son gelismeler, retinal
goriintlilerle ¢esitli  6zelliklerin, degisikliklerin, hastaliklarin ve dejeneratif
problemlerin otomatik olarak tespit edilmesini miimkiin kilmaktadir. Retinal goriintii
analizleri goriintii isleme tekniklerini kullanarak retina yapisindaki degisikliklerden
tespit edilebilen hastaliklar1 belirlemeyi ve izlemeyi amaglamaktadir (Wright,
Young, Read, & Chang, 2018).

Fundus floresein anjiyografi (FFA), floresein adli madde kullanilarak retina kan
akiminin incelenmesi i¢in gelistirilen, retina hastaliklarinin tanisinda ve takibinde

vazgecilmez bir tan1 yontemidir.

Ancak, son on yil i¢inde bilgi ve iletisim teknolojisindeki gelismelerle ilgili olarak,
retina dijital fundus fotograf¢ilig gelistirilmistir. Fundus goriintiileme, yanstyan 151k
miktarinin temsil eden goriintii yogunluklar1 kullanilarak 2-D gdsterimi gibi 3-D yar1
saydam retinal dokunun projeksiyonunu goriintiileme diizlemi iizerine elde etme
islemidir. Dijital fundus goriintiilerinin bir¢ok projede yaygin olarak kullanilmasinin
birka¢ nedeni vardir. Oncelikle kamuya agik veri tabanlari, hastalarm fundus
fotograflarin1 kulland1. Ikincisi, bu tiir bir fotografcilik, niifus tabanli ve diyabet
hastalar1, arterioskleroz ve hipertansiyon gibi ¢esitli sistemik hastaliklarin teshisi igin
cok yararlidir. Son olarak ilgili goriintiilerin en 6nemli avantaji, kesin olglim ve
retinal kan damarlarinin genisligi ve kivrimlagsmanin izlenmesi olasiligidir (Wright,

Young, Read ve Chang, 2018).



Sekil 1.1.°de dijital fundus goriintiisiiniin bir 6rnegi ve bir dijital fundus kamera ile

incelenen bir hasta gosterilmistir (Wright vd., 2018).

Sekil 1.1. Dijital fundus goriintiillemenin genel bir goriinimii: CR5-NM Canon
retinal kamera, goriintiileme yazilimi sistemi, veritabani yonetim sistemi,
veri deposu diizeni

Bu tezde, retinal goriintiilerden anormalliklerin tespit edilmesinin 6nemi hakkinda
bilgi verilmistir. Retinal goriintli analizi ve literatiir taramasindan hastaliklarin tespit
edilmesi hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica arastirmacilar tarafindan kullanilan birkag

yontemden bahsedilmistir.



1.1.1. Retina Goriintiileri

Retinal goriintiiler, yaygin olarak goriilen diyabetik retinopati, yasa bagli makiiler
dejenerasyon ve glokom gibi retinal hastaliklarin erken teshisi ve tanimlanmasi icin
oftalmologlar tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu retinal hastaliklarin
saptanmasi ve tanimlanmasi i¢in yiiksek duyarli ve yiiksek dogruluklu yontemler
kullanilmalidir. “Fundus goriintii” olarak adlandirilan Retinal Goriintiiler ¢ogunlukla
anormalliklerin tespit edilmesinde kullanilir. Tipta yaygin olarak kullanilan bir
terimdir ve ic¢i bos bir organin i¢ astarni belirler. G6z dort segmentten olusur;
birincisi duyusal retina, ikincisi retinal pigment epitelyum, tglinciisii Bruch’un
membrant ve sonuncusu ise koroid’dir. Fundus fotografciligi g6ziin noéroensor
dokusunu ¢eker. Bu norosensor dokusu, optik goriintiileri elektriksel impulslara
dontistiiriir ¢linkii beyin sadece elektriksel impulslart anlar. Kameranin aydinlatici ve
goriintliileme 151k 1s1nlart icin bir giris ve ¢ikis olarak géz bebeginin kullanilmasi ile
retina fotograflanabilir. Bu gorev i¢in “Fundus Kamera” adli 6zel bir kamera
kullanilir (Sharma, Sharma, Saini, ve Sharma, 2018). Hasta fundus kamera ile
baglantili bir bara kars1 yaslanarak fundus kameranin 6niinde otururken yetkili kisi
kameranin odagin1 ve kamerayr ayarlayacaktir. Yetkili kisi deklansore bastiginda
patlayan bir flag yardimiyla, Sekil 1.2.'de gosterildigi gibi bir fundus fotografi
olusturulur. Ne yazik ki bu retinal goriintiilerin birkaci, goziin doku bozulmasi ve
ortamin donuklugu, kanamalar, akinti ve hastanin g6z hareketi gibi hatal
bicimlendirilmis goriintiileme siiregleri nedeniyle klinik olarak tatmin edici degildir.
Diizgiin olmayan 1siklandirma, bulaniklastirma, hatali odaklanma ve diisiik kontrast,
retinal goriintiilerin  standartlarin1  azaltacagindan bu goriintiilerin  dogrulugu
azalacaktir ve bu problem diisiik duyarlilik ve diisiik dogrulukla sonuglanabilir ve bu
problem oftalmologun 6nemli goz bulgularini veya farkli retinal goriintiilerin tanisini
saptamasini zorlastirir. Bu nedenle, retinal goriintii kalitesinin kotli olmasiyla ilgili
zorluklarin tstesinden gelinmesi zorunludur (Marin, Gegundez-Arias, Ponte,
Alvarez, Garrido, Ortega, Bravo, 2018). Bunun i¢in verimli ve saglam yontemler

kullanilmalidir.



Sekil 1.2. Fundus Kamera

Sekil 1.3.'te 4 Fundus goriintiisii gosterilmistir.

Sekil 1.3. 4 Fundus Goriintiisii



1.1.2. Diyabetik Retinopati (DR)

Diyabet, viicuttaki tiim damarlar1 etkileyen ve Onemli yikima neden olan bir
hastaliktir. Diyabetli hastalarda, goziin gérmesini saglayan bir sinir tabakasi olan
retinadaki kilcal damarlarin etkilenmesi ile diyabetik retinopati olusur. Bu kiiclik
kilcal damarlarda, kirmizi kan hiicreleri ve pihtilasma hiicrelerinde olusan
degisiklikler sonucu retina beslenemez ve oksijensiz kalir. Bu, damar duvarlarinin
bozulmasina, damar gegcirgenliginde artisa, kan damarlarinin ve serumun retina
icindeki damardan disar1 sizmasina neden olur. Diisiik oksijen seviyesi, anormal yeni
damarlarin olusumuna yol agabilir. Bu damarlar, retinanin damarlar1 kadar giicli
degildir ve kan duvarlarindan kolayca sizarlar. Ek olarak, bu damarlar ciddi gérme
kayb1 ve agrili goz baskisi olusturabilir. Genglerde diyabetik hastalik ergenlik
cagindan sonra ve 30 yasindan sonra teshis edildiginde mutlaka gdz muayenesi
yapilmalidir (Willermain vd., 2018). Diyabetik hastalarda retina normal ise yilda bir
kez muayene edilmelidir. Retinopati basladiginda, takip siiresi 3 ila 4 ay arasinda
yapilmalidir. Diyabetik retinopati agrisizdir, ancak genellikle ani korliige neden olur.
Bu durum, gozdeki kan damarlarindan kaninin vitreus jeli igine akmasi ve bu
durumun goriisii etkileyen karanlik bir perdeye yol a¢masindan kaynaklanir.
Haftalar, aylar sonra damarlardan akan kan emilir ve goriis gelisebilir. Vitreus jele
siddetli kanamalar yeni kan damarlarinin ve liflerin 6n plana ¢ikmasina neden
olabilir. Retina Dekolman tiirii oldugundan dolay1 ¢ok ciddi bir durum olup tedavisi
zordur.. Her ne kadar tedavi bazen hasari dnleyebilirse de, maalesef bazi durumlarda
korliik kalict olabilir. Diyabetik hastalarin kan sekeri, kan kolesterolii ve kan basinct
diizeyleri diyabetik retinopatinin ilerlemesini Onlemek icin kontrol edilmelidir
(Willermain vd., 2018). Diyabetik retinopati, gerekirse bir argon lazeri ile tedavi
edilebilir. Bu yonteme scatter (daginik) sagilma lazer tedavisi denir. Lazer
tedavisinin amaci1 anormal kan damarlarinin kapanmasina yardimer olmaktir. Tedavi
genellikle birkac¢ seansta tamamlanir. Lazer tedavisi, renk gorme ve gece goriisiinde
hafif bir azalmaya neden olabilir. Laser tedavisi anormal kan damarlari kanamaya

baslamadan 6nce uygulandiginda daha etkili olmaktadir. Bu nedenle diyabetik



hastalarda diizenli géz muayeneleri yapilmalidir. Kanama baglasa bile, kanama
seviyesine bagl olarak lazer tedavisi hala miimkiindiir. ileri hasarlar igin cerrahi

gerekebilir (Willermain vd., 2018).

Diinyada diyabet hastalarinin tahmini yayginligi 2000 yilinda % 2,8 iken, 2030
yilinda % 4,4'e ¢ikmas1 beklenmektedir. Diyabet hastalarinin toplam sayisinin, her 30
yilda bir 171 milyondan 366 milyona ¢ikacagi anlamina gelir. Bu hastaligin erken
tespiti tedavi siireci tizerinde ciddi bir rol oynar. Ne yazik ki, yillik g6z muayenesi
gerektiren hastalarin sayisi fazladir. Ancak otomatik algilama sistemleri kullanilarak
bu sorunun iistesinden gelinebilir. Bu otomatik sistem, hastalarin retinal goriintiileri
tizerindeki anormallikleri otomatik olarak algilayabilir, boylece géz doktorlarinin is
yiikii azalir ve ek olarak otomatik algilama sistemi sayesinde ekonomik yiik biiyiik
Olclide azalacaktir. Pek c¢ok arastirmaci bu otomatik algilama sistemi hakkinda
ilerleme kaydetmistir. Bu arastirmacilar sayesinde bir¢ok farkli algoritma ve yontem
bulunmus olup her yontem ve algoritmanin benzersiz duyarlilik ve dogruluk
degerleri vardir (Li, Liu, Wan, ve Li, 2018). En dogru ve en hassas yontemler segilip,

sonraki boliimlerde bu yontemlerden bahsedilmistir.

1.1.3. Yasa Bagh Makula Dejenerasyonu

Yasa bagli makula dejenerasyonu (AMD) retinanin altindaki tabakalart yok eder ve
merkezi goriisii azaltir. 50 yas Ustli kisilerde ciddi gérme kaybmin en yaygin
nedenidir. Yas arttikca risk artar, 65 yas Ustii kisilerin yaklasik % 25'inde yasa bagli
makiiler dejenerasyon hastaligi vardir. Sigara igmek hastalik riskini 3 kat artirir.
Sigara igme ortaminda olmak riski iki kat artirir. Sigarayr birakmak riski azaltabilir,
20 yil sonra hi¢ sigara igmeyen bir kisi ile risk yiizdesi esitlenir. Giines 15181na,
Ozellikle mavi ve mordtesi dalgalara asirt maruz kalmak hastalik riskini artirir. Bu
dalga boylarini filtreleyen giines gozliigii takmanin yani sira sapka kullanilmasi da

faydalidir (Lim, Mitchell, Seddon, Holz, ve Wong, 2012).



Ek olarak, AMD igin risk faktorleri ailede AMD varligini igerir, yiikksek tansiyon,
yiiksek kan yagi, kalp-damar hastaligi, yiiksek viicut kitle indeksi ve belirli vitamin
ve minerallerin diisiik dozlarda olmasidir. AMD, farkli insanlarda farkli
semptomlarla ortaya cikabilir. Bazen tek goézde goérme kaybi varsa, goz yillarca
bozulmadan kalabilir. AMD' nin erken tanisi kolay degildir. Bununla birlikte, eger
her iki g6z de etkilenirse, okuma veya ¢alisma sirasinda zorluk hissedilmeye baslar.
Bu durumda, bakilan noktanin ortasinda karanlik bir alan olusacak, goriilen noktada
diiz ¢izgiler biikiilecek ve renkler soluklasacaktir. AMD hastaliginin 1slak ve kuru
olmak tizere iki tiirii vardir (Lim vd., 2012). Kuru AMD tipik olarak gdorme
keskinliginin kademeli olarak azalmasina yol agar. Yavas biiyiir ve gérme alaninin
ortasinda siyah bir alan olarak goriinebilir ve ayni zamanda gérme kaybina yol
acabilir. Islak tip, hastalarin % 10-15'ini olusturur ve ciddi gérme kaybina yol
acabilir. Bu tip AMD' de Makula adi verilen bolgede yeni kan damarlar1 goriilecektir.
Bu, damarlarda meydana gelebilecek kanama nedeniyle geri doniisiimsiiz, kalici

gorme kaybina yol agabilir.

Kuru tip hastalarin, diizenli araliklarla g6z doktoruna gitmesi ve koruyucu olarak g6z
icin gerekli olan vitamin ve mineralleri iceren antioksidan ilaglar kullanmasi
onerilir.. Gorme kaybi genellikle tersine cevrilemez olsa da, gorme kaybinin

ilerlemesi basarili bir tedavi ile durdurulabilir veya yavaslatilabilir (Lim vd., 2012).

1.1.4. Glokom

Glokom, optik siniri yok edecek kadar yiikselen g6z ici basinci nedeniyle gérme
kaybina neden olan bir hastaliktir. Normal bir goz sivist siirekli olarak iiretilir ve
dengeli bir sekilde goz disina bosalir. Boylece goz i¢i basinct normal seviyelerde
kalir. Genel olarak, 20-21 mmHg'nin altindaki g6z basinci normaldir. Bununla
birlikte, glokom daha diigsiik gz i¢i basincinda bile goriilebilir (Lozano, Choi,
Jayaram, Morrison ve Johnson, 2018). Goz sivisinin bosalmasi engellenirse, goz igi

basinct artar en sik goriilen glokom tipi olan agik agili géz tansiyonu hastaligi olusur.



Yiiksek goz ici basincit goz sinirine zarar verir ve tedavi edilmezse korliige veya
gorme kaybina neden olur. Toplumda goriilme olasiligi, 40 yasin {izerinde % 2,60
yasin tizerinde % 10’dur. Baslangicta genellikle higbir belirti, gérme bozuklugu ve
agr1 yoktur. Hastalik erken teshis edilmezse goérme siniri yikimi nedeniyle gérme

alaninda kor noktalar olusur (Lozano, Choi, Jayaram, Morrison ve Johnson, 2018).

1.1.5. Kalp-Damar Hastahig

Kardiyovaskiiler hastaliklar retinada birka¢ farkli sekilde belirtiler gosterebilir.
Retina kanallar1 ve damarlar arasindaki mesafe (A/V orami olarak da bilinir),
hipertansiyon ve aterosklerozun etkisi ile degistirilebilir. A/V oranindaki bir diisiis
inme veya miyokard infarktiisiine yol agabilir. Ayrica hipertansiyon, retinal iskemiyi
koordine etmekte ve retina infarktlarinin pamuk flepleri ve koroidalin farktlar gibi
derin retinal beyaz noktalar olarak belirgin bir sekilde ortaya ¢ikmasina neden

olmaktadir (Abramoff, Garvin, ve Sonka, 2010).

1.1.6. Go6z Anatomisi

Goz, dis diinyayr gormemizi saglayan organdir. Gozbebeklerimiz yagli dokularla
cevrelenmis yuvarlak organlardir. Gozlerimiz kafatasi i¢indeki iki kemik arasinda
yer almaktadir. Bu 6zellik gozlerimizi dis etkilerden korur. Gozlerimizin sert beyaz
kism1 sklera olarak bilinir. Tamamen opaktir ve 15181n korneadan disar1 ¢ikmasini
Onler. Sklera, goz kiiresinin 5/6 arka boliimiinii kaplar. Sklera -G6z aki da denen, goz
kiiresini koruyarak ona seklini veren dokudur. Sklerada higbir damar yoktur.
Gozdeki biitiin kaslar goze sklera sayesinde tutunurlar. Beyaz sklera tabakasinin tam
ortasinda saat cami seklinde kornea tabakasi bulunur. Goz kiiresinin yaklagik 1/6'sin1
olusturur. Kornea, 151k kirilmasi saglayan ve bir pencere gibi davranarak 11k

1sinlarina karsi retinay1 koruyan bir zardir (Snell ve Lemp, 2013). Limbusta sonlanan



kan damarlarimin destegi ile beslenme ve metabolik ihtiyaclar saglanir. Kornea ile

skleranin birlesme yerine limbus denir.

Koroid retina ile sklera arasinda yer alan goziin damarsal tabakasidir. Ana islevi
retinanin beslenmesini saglamaktir. Ayn1 zamanda goziin kanla beslenmesinde temel
gorev alan tiim damarlar koroid vasitasiyla goze girerler. Kornea ve lens arasindaki
bosluk 6n kamara veya anterior bosluk olarak adlandirilir. On kamara veya
anteriorkavite olarak adlandirilan kornea ile lens On yiizii arasindaki boslugu,
hiimdrakoz denilen bir sivi doldurur. Hiimorakoz, suya benzeyen seffaf bir sividir,
nemlenmesi ve oksijen ihtiyaci gozyasinin akoz tabakasi tarafindan saglanir ve
gozin bitiinligliniin korunmasinda Onemli rolii vardir. Ak6z hiimér, silier
cikintilarda tiretilir. Arka boliim 6n boliime gore daha biiyiiktiir. Arka boliim 6n
boliimiin tersine lensin arkasinda bulunur. Arka kamara jole gibi goriinen seffaf sivi
ile doludur. Retina katmanlarini bir arada tutarken goz seklini korumak igin sivi
basinc1 uygular ve retinaya yansiyan goriintiilerin net odaklanmasini saglar. Iris,
korneanin arkasinda ve mercegin hemen 6niinde renkli, dairesel bir zardir. Pigment
yogunlugu yiiksekse, koyu renkli irisler ve pigmentlerin yogunlugu diisiikse, agik
renkli irisler olusur. Bu nedenle bu boliim kisinin goz rengini tanimlar. Merkezde
gozbebegi denen yuvarlak bir agiklik vardir. Yapr sfinkter ve dilator kaslart igerir
(Srell ve Lemp, 2013). Bu kaslar sayesinde, goze giren 1s18in miktarini ayarlamak
i¢in gozbebegi daralir ve genisler. Ornegin, gdzbebekleri asir1 1siktan biiziiliir, diisiik
1sikta iken géze daha fazla 151k girmesi i¢in biiyiir. Yakin ve uzak goriis i¢in lens
seklini degistiren kaslara kirpiksi kaslar denir. Zoniil lensi siliyer cisme baglar ve
zoniil lensin yardimi ile seklini degistirebilir. Objektif renksiz, bikonveks, damarsiz
ve tamamen seffaf bir yapidir. Objektif ekvator ¢apt 9-10 mm ve 6n arka c¢ap1 4-5
mm’dir. Ana gorevi retinada 15181n odaklanmasidir. Mercek yakin ve uzak mesafeler
icin net goriis saglamak i¢in seklini degistirebilir. Retina, goziin arkasindaki 15181
algilayarak uyariy1 beyne ileten sinir tabakasidir. Retina, gérme hiicrelerine baglanan
milyonlarca vizyon hiicresi ve sinir hiicresinden olusur. Bu sinir hiicrelerinin

uzantilar1 (yaklasik 1,5 milyon) optik sinir olusturmak i¢in bir araya gelir. Bu



hiicreleri besleyen damarlar da retinada bulunur. Retina bozuklugu, géziin bir goriise
sahip olmasmi Onler. GOz sinirindeki bozukluk, gérmenin beyne ulagmamasina
neden olur. Retinanin kenarlarinda meydana gelen bir sorun, etrafi gérmeyi etkiler,
merkezdeki problemler ise merkez goriisiinii etkileyebilir ve hatta korliige gidebilir.
Fovea kilcal ve ganglion hiicreleri icermez. Goziin arkasindaki optik sinir retinadan
beyne gorsel impulslar iletir. Retina ganglion hiicresinin (retinanin sinir hiicreleri)
aksonlarin1 icerir. Gorsel alan testindeki kor nokta, optik diskte gorsel alici
olmadigindan olusur. Ayn1 zamanda, optik disk bir oftalmoskopla kontrol edilebilir.
G0z kaslart ¢ok gii¢lii ve verimlidir. Goziin ana kaslar1 superiorrektus, inferiorrektus,
medialrektus, ve lateralrektus’tir (Snell ve Lemp, 2013). Goziin yapist Sekil 1.4. ve

Sekil 1.5.'de gdsterilmistir.

Sert tabaka Kag
. Camsi cisim
Gz mercegi
Saydam tabaka
(kornea)

GAzKas!  pamar tabaka
Ag tabaka

Sekil 1.4. Goz kiiresinin ¢apraz bolgesi yukaridan goriiniim
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On kamara
(humor akdz)

Siliyer Kas

Optik Disk= -

Optik Sinir - -

Sekil 1. 5. GOz kiiresinin ¢apraz bolgesi yan taraftan goriiniimii

1.2. Problem Tanimi ve Coziimii

Cogu retinal goriintli yiiksek ¢6ziiniirliige sahiptir ve klinik alanda kullanildiginda
birgok hastaligi teshis edip tedavi edebilen 6zellikler sunar. Otomatik bir sistemin
gelistirilmesi, alanindaki doktorlar ve uygulayicilar i¢in biiyiik kolaylik saglayabilir.
Bu calismada Onerilen goriintii isleme teknikleri, kullanicilarin bireysel deneyim
seviyelerine, yorgunluk veya goriintii kalitesi gibi belirli durumlara ve kosullara
bakilmaksizin, daha etkili analize ve daha dogru teshise katkida bulunabilir. Retinal
gorlntiilerin elde edilmesi, erken saptanmadigi takdirde korliige sebep olabilen
retinal bozukluklarin tanisinda son derece 6nemlidir. Bu bolgedeki kan damarlari,
islevleri retinal ve makiiler hastaliklarin tanisinda merkezi faktorlerdir. Retinal
goriintlilerin goriintiilenmesi i¢in bir dijital fundus anjiyografi cihazi kullanmilir. Go6z

bebegi anjiyografi icin 6nce dilate edilir ve daha sonra retinadaki kan damarlarindan
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gecerken uygulanan ilag tarafindan olusturulan goriintiiler dijital goriintiileme cihazi

tarafindan kaydedilir.

1.3. Onerilen Calismanin Asamalar

Bu tez calismasinda, retinal kan damar1 segmentasyonu i¢in bir yontem ve pixel
siiflandirmast i¢in H-minima kullanilarak damar agini analiz etmek igin bazi

otomatik algoritmalar sunulmustur.

Bu yaklasim asagidaki asamalardan olusmaktadir:

1) Girig goriintiisiinii 6n isleme:
Bu adimda goriintii 6nceden islenir ve yesil kanal segilir. Yesil kanalda goriintiiniin,

diger arka planindan daha farkli yogunlugu vardir.

2) Filtreleme:
Bu adimda yap1 elemani filtreleme i¢in kullanilir. Yap1 elemaninin filtrelenmesinden

sonra giiriiltii ¢ikarilir.

3) izole pikselleri kaldirmak igin &n isleme:
Bu adimda, izole giiriiltiiyli ¢cikarmak i¢in morfolojik giiriiltii uygulanmistir. Boliim

3'te bunun hakkinda tartisilmistir.

Retinal goriintiilerin yesil kanali, damar ve arka plan goriintiisii arasinda daha yiiksek
bir kontrast saglar ve bdylece onerilen yaklasim i¢in girdi olarak kullanilir. Sekil
1.6.°da bir giris retinal goriintiiniin yesil kanali ve gri tonlamali goriintiisii

gosterilmistir.
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(a) (b) ()

Sekil 1.6. a) Orijinal retina goriintiileri, b) gri tonlamal1 goriintii, c) yesil kanal resmi

Yesil bant gri tonlamali goriintiiden ¢ok daha iyi kontrast saglar.

1.4. Onerilen Algoritma

© N o g M w DN E

Girig goriintilistiniin okunmast

Yesil kanal se¢imi

Kontrast gelistirme

Arka fonun ¢ikarilmasi

Medyan filtreleme uygulanmasi

H-minima doniisiimiiniin uygulanmasi

Esikleme ve Binarizasyon

Segmamtasyonu yapilan retinal damar goriintiisii i¢in performans dl¢iimi

hesaplamasi.

13



1.5. Amac¢

Tez ¢aligmasinin amaci, retinal goriintiilerde kan damar1 segmentasyonunun yiiksek
dogrulugunu eclde etmektir. Burada iyi segmantasyon yiizdesi elde etmeye
calisilmistir. Ayrica simiilasyon sonucu i¢in DRIVE (Damar Ekstraksiyonu igin
Dijital Retina Goriintiileri) ve STARE (Retina'nin Yapilandirtlmis Analizi) veri

tabanlar1 uygulanmaigstir.

1.6. Gereksinimler

Donanim gereksinimleri: BILGISAYAR

Yazilim gereksinimleri: MATLAB
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2. LITERATUR INCELEMESI

2.1. Arka Plan

Giliniimiiziin ilerleyen teknolojisi, gelisen donanim ve yazilim sistemlerinin destegi
ile tip alanindaki gelismeler onemli dl¢iide artmistir. Ozellikle, tibbi goriintii analizi
ve isleme sistemleri kayda deger bir 6neme sahiptir. Teknolojideki ilerlemelerin yani
sira, tip ¢alismalarinda kullanilan bilgisayarli tekniklerin sayisinda ve etkinliginde
onemli ilerlemeler kaydedilmistir (Yan, Yang, ve Cheng, 2018). Otomatik goriintii
isleme ve analiz, tibbi teshis ve tedavi alaninda kullanilan en umut verici bilgisayar
anlama ve goriintiilleme teknikleridir. Bu baglamda, c¢ogu kliniklerde yiiksek
¢Oziiniirliklii retinal goriintiiler tan1 ve tedavide kullanilabilecek bir¢ok 0Ozellik
sunmaktadir. Tibbi goriintii isleme alaninda son 15 yilda meydana gelen gelismeler,
retinal  goriintiilerde  farkli  Ozelliklerin, degisikliklerin, hastaliklarin ~ ve
dejenerasyonlarin otomatik olarak algilanmasini saglamaktadir. Retina, goz kiiresinin
i¢ kismin1 kaplayan yar1 seffaf ve hafif pembe-kirmizi bir renktir. Retina, 1518a
duyarl hiicreler ve goriintii hakkinda beyne bilgi tasiyan ve gorsel islev yapan sinir
lifleri igeren gdziin arkasinda bulunan bir g6z tabakasidir. Retina temel olarak iki ana
katmandan, i¢ duyusal katmandan (ndroensér) ve dis pigmentli tabakadan olusur. I¢
duyusal tabaka, 10 ayr1 hiicresel katmandan olusur. Resmin diistiigli nokta 9
katmandadir. Bu noktanin ¢apr yaklasik 1 milimetredir. Buna ek olarak, retikiiler
tabaka olarak adlandirilan retina, goz kiiresinin i¢ arka duvarini tamamen kaplar ve
bagli olduklar1 milyonlarca goz hiicreleri ve sinir hiicrelerinden olusur. Bu sinir
hiicrelerinin uzantilar1 gorsel sinir olusturmak icin bir araya gelir. Bu hiicreleri
besleyen damarlar da retina tabakasinda bulunur. Aslinda, eger goz bir dijital
fotograf makinesine benziyorsa, retina, goriintiiyii algilayan ve elektrige doniistiiren

bir sensor olarak diisiiniilebilir (Yan vd., 2018).

Isig1 algilamak i¢in gerekli olan elektrokimyasal reaksiyonlar temelde duyusal bir
kateterdir. Duyusal katman, 1518in en dis tabakasimi algilayan fotoreseptor

hiicrelerden olusur. Fotoreseptdr, hiicreleri goriinen 151k dalga boyuna, yani renge
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gore elektrik enerjisine g¢evirir. Bu uyaranlar retina en i¢ tabakasinda yer alan
ganglion hiicreleri tarafindan yapilir. Iki tip fotoreseptor hiicresi vardir. Bunlar koni
ve ¢ubuk hiicreleridir. Rod hiicreleri, alacakaranlikta gormekten sorumlu olup siyah
ve beyazin gesitli tonlarindaki nesneleri gérmemizi saglarlar. Cubuk hiicreleri 110-
125 milyon metrekiiptiir. Konik hiicreler 1s18a bile yanit verebilir ve parlak 1sikta
ince detaylar ve parlak renkler saglayabilir. Koni hiicrelerinin sayis1 6,3-6,8
milyondur. Retinalarin farkli boélgelerinde, ¢ubuk ve koni hiicreleri farkh
yogunluklara sahiptir. Retina merkezinde, 15181n odaklandigi, makula ad1 verilen 6zel
bir bolgenin, bir fovea (sar1 nokta) ve koni hiicrelerinin bulundugu keskin goriiniimlii
bir ¢ubuk hiicresi yoktur. Retinanin merkezinden uzaklastik¢a, koni hiicrelerinin
yogunlugu azalirken, ¢cubuk hiicrelerin yogunlugu artar. Nokta biiyiikliigiinde veya
yiiksek bir tepenin genis bir gorlinlimiinde bir toz noktasina bakildiginda, goriintii
retinada yaklagik 1,5 milimetre genisliginde, sarimsi bir alan olan makula
(maculalutea) iizerine diiser. Bu alanin ¢apt yarim milimetreden (0,4 mm) azdir.
Merkezi bolgede, retina incelir ve ince bir daralma goriliir. Buna sar1 nokta (fovea
centralis) denir. Bu alan tamamen koni hiicrelerden olusmaktadir. Bir bolgeye ya da
bir noktaya odaklandigimizda, gdzler bu bolgeden gelen isiltilar foveaya diisecek
sekilde hareket ederler. G6z hareket ediyorsa da yararhidir. Foveadaki hiicreler,
siklikla yasa bagli makiiler dejenerasyon olarak adlandirilan hastaliga yakalanabilir

(Yan vd., 2018).

Marin ve arkadaglar1 (Marin, Aquino, Gegundez-Arias, ve Bravo, 2011) birkag
yontemle kan damari segmentasyonu i¢in yeni bir gozetimli — egitimli yontem
gelistirdiler. Bu Onerilen strateji, 6nceden islem gormiis retinal resimlerden elde
edilen 7-D vektorii kullanilarak piksel gruplama sistemini kullanmaktadir ve bu
vektor, noral sisteme bilgi olarak verilir. Siiflandirma sonuglar1 (0 ve 1 civarinda
orijinal degerler) her pikseli 2 alanli damar ve damar dis1 olarak siralamak igin
sinirhidir. Son olarak, damarlardaki piksel deliklerini doldurmak igin bir isleme
sonrasi Sistemi hazirlanacak ve bu metodolojinin yan1 sira diiriist olmayan bir sekilde

tanimlanmis pikselleri de yok edecektir. Sadeligine ragmen, bu yontem diger
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yontemlere kiyasla yiliksek dogruluk sunar. Arastirmacilar tarafindan bir¢ok farkli
retinal segmentasyon yontemi bildirilmistir. Bu ydntemler 2 gruba ayrilabilir. ilk
grup kural tabanli yontemler olarak adlandirilabilir ve bu yontemler eslestirilmis
filtreleme, esikleme, damar takibi ve matematiksel morfolojidir. Ote yandan, ikinci
grupta piksellerin siniflandirilmasina dayanan yontemler vardir ve bu yontemler
egitimli olarak adlandirilir. Damar boliinme stratejisini degerlendirmek i¢in, retina
resimleri i¢eren serbestge erisilebilen iki veri tabani, DRIVE ve STARE veritabanlari

kullanilmistir. Bu 6nerilen strateji 4 kisma ayrilabilir.

I. Fundus goriintii 6n islem ve kan damarlarinin gelistirilmesi
ii.  Piksel sayisal tanimlama 6zelligi ¢ikartma
iii. Pikseli damar veya damarsiz olarak isaretlemek i¢in bir simiflandiricinin
kullanilmasi

iv. Islem sonrasi

Bu islemde kullanilan resimler tek renklidir ve yesil bant, RGB (Kirmizi-Y esil-Mavi)
retinal resimlerden ¢ikarilarak elde edilir. Bu RGB kanallarindan, yesil kanal en iyi
damart belirtirken, kirmiz1 kanal en parlak olanidir, ve mavi kanal zayif bir aralik
sunacaktir. Bu incelemelerden dolayi, retinal zondaki kan bilesenlerini, Grnegin,

damarlar, yesil kanalda en iyi sekilde goriintii olusturacaktir.

2.1.1. On Isleme

Golgeli fundus resimleri, 6rnegin, kotii farklilasma ve kargasa gibi dnemli engelleri
gosterir. Damar bolme islemine devam etmek i¢in bu sinirlamalar azaltilmalidir. Bu
bozulmalar1 azaltmak i¢in birka¢ 6n isleme asamasi baglanmali ve bu baglantili

asamalar alt kisimda acikliga kavusturulmalidir.
1) Damar Merkezi Isik Refleksinin Sokiilmesi:

Bu damarin temelden daha karanlik goriindiigii ve bazi damarlar, damarin odak

uzunlugunu asan bir 151k refleksine sahip oldugu icin diger retina bolgeleri ile
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karsilastirildiginda retina damarlar1 yansima saglamistir. Ciinkii bu refleks parlak
serit Fundus goriintiisiinde goriinecektir. Bu parlak serit asagidaki islemle
kaldirilabilir. Tk adim, goriintiiyii ii¢ pikselden olusan bir morfolojik agma teknigi
kullanarak filtrelemektir. Plak mesafesinin riskini notralize etmek i¢in miimkiin olan
en disikk degere ayarlanmig olan c¢ap degeri, yakin damarlarin karistirilma
tehlikesinin azaltilmasi i¢in en az olacak sekilde ayarlanmistir. Sekil 2.1. (a) ve (b)'de

bu 6n isleme i¢in 6rnekleri gosterilmistir (Marin vd., 2011).

2) Arkaplanin Homojenizasyonu:

Medyan filtresi dogrusal olmayan bir filtrelemedir. Tuz, biber gibi giiriiltiilerinin
giderilmesinde etkilidir, fakat goriintiiniin kenar bolgelerini bozmaktadir. Birinci
asamada, bir 3x3 medyan filtresi tuz biber gibi giiriiltiilerin giderilmesini saglar.
Ayrica girisim yumusatma prosediirii uygulanir. Ardindan arka plan If goriintiisii,

69x69 ortalama filtre kullanilarak olusturulur (Sekil 2.1. (c)).

D(X aY) =1 K(X vy) -1 B(X vy) (21)
Bu noktada, her bir piksel i¢in hesaplanan IA ve If arasindaki ayrim D'dir. IA sonug

goriintiiyli gosterir.

Son asamada akla yatkin karanlik diizeylerin biitiiniinii kapsayan sayilart dogrudan
degerlerine degistirerek golge azaltilmis resim elde edilir [0-255]. Bundan sonra,
piksel yogunluklar1 asagidaki gri diizey kiiresel doniisiim denklemi ile belirtildigi
gibi degistirilecektir:

0 eger g<o ise
1kt)= eger g>255 ise 255 29

g(otkw) { g aksi takdirde 22)
burada:

g = g(icikt1 ) + 128 — g(girdi max ) (2.3)
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ve g(girdi) ve g(¢ikt1), bilgi ve verim resimlerinin los seviyesi faktorleridir. g(girdi
max) ile ifade edilen degisken, goélgelendirilmis resimdeki en dikkat ¢ekici piksel
sayisini tanitan los diizeyi karakterize eder. Bu dogrultuda, cesitli aydinlanma
kosullarina sahip resimlerdeki temel pikseller, bu varsayimlar etrafinda degerlerini

olusturacaktir (Marin vd., 2011).

3) Damar Gelistirme:

Bu teknik, homojenlestirilmis resmin tamamlayici resmini degerlendirerek ve bir
stire sonra morfolojik Top-Hat degisikligini uygulayarak hazirlanir. Boylece retina
resimlerde ortaya ¢ikan gorkemli retina yapilari tahrip olurken, daha koyu yapilari

korur (Marin vd., 2011).

(b)

(d) (e) ®

Sekil 2. 1. On islem prosediiriiniin gdsterimi: (a) Orijinal resmin yesil kanali. (b)
Ustteki resim, fokal aydinlatilmus bir kap refleksi igeren ilk goriiniisiin bir
parcasidir, ana resim refleksin ¢ikarilmasini gosterir (C) Arkaplan resmi.
(d) Golge diizeltilmis resim. (e) Homojenlestirilmis resim. (f) Damar
gelistirilmis goriintii (Marin vd., 2011)
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On isleme prosediirii tamamlandiktan sonra, siire¢ 6zellik ¢cikarma asamasi ile devam

eder.

2.1.2. Ozellik Cikarim

Bu asamanin otomatik teshis sistemlerinde c¢ok ©Onemli bir yeri vardir. lyi
karakterizasyon igin gii¢lii vurgular gereklidir. Bu asamada, bes bolgesel istatistiksel
ozellik kullanilmistir. Mevcut piksel yogunlugunun yakin alan i¢indeki piksel ile ilk
farki piksel siddetinin az olmasidir. En fazla yogunlugu ayni islemden sonra akim
piksel yogunlugu en yiiksek yogunlukla karsilagtirilir. Mevcut piksel yogunlugu ile
cevreleyen piksellerin ortalama yogunlugu arasindaki fark bolgesel yogunlugun

standart sapmasi ve bolgenin entropisidir (Gou, Wei, Fu, ve Yan, 2018).

Hessian g¢ercevesi (H), nesnelerin sekil 6zelliklerini yakalamak ic¢in kullanilabilir.
Hessian matrisinin 6zdegerleri en basta medcezir olarak adlandirilir ve pivot altinda
degismezdir. Hessian Ozellikleri olarak adlandirilan bu 6zdegerler, ¢esitli yapilarin
taninmasi i¢in kullanilabilir. Retina damar genisliginin Hessian 6zellikleri kesfetmek
icin farkli durumlar diisiiniilmelidir. Bu Hessian 6zellikleri asagidaki kosulu

kullanarak standartlastirilabilir.

Vi'/ul'

Vi (2 .4)

o;
Burada, Vi her piksel i¢in i"". Varsayilan en yiiksek nokta, u7i" 6zelligi i¢in ortalama

deger, ve oi standart sapmadir.

Ozellik ¢ikarma asamasiin birincil amaci, bir dzellik vektdrii yontemleriyle piksel
tasviridir. Bu piksel sirasi, hangi piksellerin bir damara ait oldugunu se¢gmek igin
zahmetsizce kullanilabilir. Bu 6nerilen yontem, 6zellik ¢ikarma icin 2 6zellik kiimesi
kullanmaktadir. Birincisi, onerilen vurgu, gri seviye-yapi, sectigi pikseldeki koyu
seviye ile onun etrafin1 cevreleyen pikselleri agiklayan istatistiksel bir deger

arasindaki karsithiklara dayanarak yapilanlart igerir. Kiigiik resim alanlarini
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betimlemek i¢in degismeyen dakikaya gore Onerilen ikinci teknik, moment
degismezleri-temel vurgular olarak adlandirilir. On isleme stratejisiyle sikintili
resimler kullanilarak biriktirilen 6zellik vektorii goriintiilerde anormallikleri tespit
etmek icin retinal goriintli damar ve damar dis1 olarak 2 kisma boliinmelidir. Bu

gorev igin bu yontem bir siniflandirma agamasi kullanir (Gou vd., 2018).

2.1.3. Smiflandirma

Siniflandirma prosediirii retinal goriintiileri iki sinifa ayirir ¢; (damar) ve ¢, (damar

olmayan). Bu prosediirde ilerlemek igin asagidaki denklemler uygulanmalidir.

FOXLY) = (FL(X,y), cenennen fi (x,y)) (2.5)
fij=——mm— (2.6)

Burada u; ve o; antrenman setinin {izerinde ortalama ve standart sapmayi gosterir

255(2 ¢1) , eger p(ci|F(x ,y)) >Ty ise
le.(X\Y) = { (2.7)

0 (Ecy) , aksi takdirde

Th esik degeri tanimlar ve p(cy|F(X ,y)) bir piksel olasiligin1 gosterir (x,y). Bir yer
siifina sahip olmak i¢in vurgu vektori F (X, y) ile tasvir edilmistir. Burada Cj. I (X
\y) smiflandirma ¢ikt1 goriintiisiidiir. Son agamada bir Sonrasini isleme yontemidir

(Marin vd., 2011).
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2.1.4. Tslem Sonrasi

Amaca yonelik ilerlemenin misyonu, tespit edilen damarlardaki delikleri doldurmak
ve uygun olmayan ayrik kopmus damar piksellerini atmaktir. Bu problemlerin
iistesinden gelmek icin, secilen pikselin ¢evresindeki altt komsu piksel de damar
pikselleri gz oniinde bulundurularak, damarlarda ayirt edici deliklerin doldurulmasi
icin oncelikle iteratif bir doldurma islemi gerceklestirilir. Ikinci gorev igin bir esik
degeri 25 olarak tanimlanir. 25'in altinda bir bolgeyle iliskilendirilen her bir bolgenin

damarsiz oldugu diisiintiliir.

Sekil 2.2.’de Yesil Kanal iizerindeki orijinal resmi, elde edilebilecek anahatlari,

esiklenmis resim ve islem sonrasi resim gosterilmistir (Marin vd., 2011).

(a)

Sekil 2.2. (a) Yesil Kanal iizerindeki orijinal resim, (b) Alinan olabilirlik anahatlari
(c) Esiklenmis resim, (d) Islem sonras1 resim

Onerilen yontemin yaklasik dogrulugu, DRIVE veritabaninda % 94,48 ve STARE
veritabaninda % 95,26'dir.
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Ali Sah ve arkadaslar1 (Shah, Tang, Faye, ve Laude, 2017), lokal ve Hessen
Ozelliklerinden yararlanan fundus resimlerini gélgelendirmek i¢in bir damar ayirma
teknigi gelistirdiler. Bu islemi baglatmak icin halka a¢ik DRIVE veri tabanindan
alman renkli fundus goriintiileri, RGB'den gri skalaya doniistiiriilmelidir. Koyu
maddelerin (damarlar gibi) arka plana karsi karmasikligini arttirmak ig¢in boyut
6lgegi resminin nokta carpimi kendisiyle olusturuldu. Ayari tersine gevirmek igin her
bir pikselde 5x5 pencere kanali kullanilmistir. 5 Olgek 6zelligi 1s18inda, 9 dlgek
kullanan her 6lgek i¢in 1 yogunluk 6zelligi ve 2 Hessian ozelligi 1s18inda, 6nerilen

teknik 24 6zellikten olusan bir toplami ¢ikarir.

Onerilen bu yontemde % 72,05 duyarlilik ve % 94,79 dogruluk elde edilmistir.
Onerilen yoéntem, o6n islem, ozellik vektoriiniin  ¢ikarilmasi, piksellerin

siiflandirilmasi ve islem sonrasi olmak iizere dort ana adimi igerir.

2.1.5. Goriintii On isleme

[lk asamada RGB (Kirmizi-Yesil-Mavi) goriintiiler gri tonlamaya déniistiiriiliir.
Ayrica tuz ve biber (Salt & Pepper) karismasindan kurtulmak i¢in 3 x 3 medyan filtre
kullanilmistir. Damar gri tonlarinda nominal yogunluga sahip oldugundan, nokta
carpimi arka plana karsi damarlarin farkliligini olusturmak igin yapilmistir. Daha
fazla kat1 goriintii elde etmek igin, goriintiiler 5 x 5 matrisi kullanilarak homojenize
edilmistir (Shah vd., 2017). Bu operasyon neticesinde, Sekil 2.3.'te gosterildigi gibi

daha net arka plan ve homojen kan damarlar1 toplanmistir.
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(c) (d)

Sekil 2.3. (a) Renk fundus resmi, (b) gri kanal resmi (c) gelistirilmis gri kanal, (d)
homojenize frame resim

2.1.6. Piksel Siniflandirma

Tim piksel, damar smifi (VC) ve damar disi siif (NVC) ile karakterize edilen
retinal goriintiiye aittir. Bu siirecin listesinden gelmek i¢in dogrusal minimum karesel
hata (LMSE) kullanilmistir. d-boyutlu bilesen uzayinda, LMSE asagidaki denklemle
karakterize edilir.

yOX) =w'x +w, (2.8)
X, vurgu vektoriinii belirtir. w, agirlik vektoriidiir, w, ise limiti belirtir. Denklemin
(2.8) sonucu damar sinif1 bir yere sahip piksel 0'dan daha biiyiik olmalidir (y (x)> 0)
aksi halde piksel damar dis1 sinifa aittir (Shah vd., 2017).

24


https://www.google.com.tr/search?biw=848&bih=458&q=T%C3%BCm+piksel,+damar+s%C4%B1n%C4%B1f%C4%B1+(VC)+ve+damar+d%C4%B1%C5%9F%C4%B1+s%C4%B1n%C4%B1f+(MVC)+ile+karakterize+edilen+retinal+g%C3%B6r%C3%BCnt%C3%BCye+aittir.&spell=1&sa=X&ved=0ahUKEwiIhonfmOveAhUHDsAKHQlODWgQBQgrKAA
https://www.google.com.tr/search?biw=848&bih=458&q=T%C3%BCm+piksel,+damar+s%C4%B1n%C4%B1f%C4%B1+(VC)+ve+damar+d%C4%B1%C5%9F%C4%B1+s%C4%B1n%C4%B1f+(MVC)+ile+karakterize+edilen+retinal+g%C3%B6r%C3%BCnt%C3%BCye+aittir.&spell=1&sa=X&ved=0ahUKEwiIhonfmOveAhUHDsAKHQlODWgQBQgrKAA

2.1.7. Rétus

Bu siire¢ yanlis pozitif problemlerin {istesinden gelmek i¢in zorunludur. Yanlis
pozitifleri ¢ikarmak icin, arka plan resmi 35x35 orta kanal kullanilarak
degerlendirildi. Arka plan resmini ¢ikararak, frontal alan resmi biriktirilecektir.
Goriintii esikleme ile “parlak piksel goriintiisi” Imggrgt toplanacaktir. Goriintii
siniflandiricidan sonra biitiin bu yanlislart ortadan kaldirmak igin ve Imggr analiz
edildi. Bunu yaparak yanlis pozitiflerin ¢ogunlugu ¢ikarildi, ayn1 zamanda ¢ok
sayida piksel de kaybedildi. Bu kayip pikselleri yeniden yakalamak i¢in ImQrnitop-Hat
transform) kontrastli ve FPing ve her ikisi de bu piksellerin her biri kan damari olarak

tutuldu. Bu satirlarda kayip piksellerin ¢ogu kurtarilabilir.

Sekil 2.4. renkli goriintiiniin fundusunu, elde edilme olasiligin1 gosteren damar

taslagini ve post islemden sonra kan damarlarini géstermektedir (Shah vd., 2017).

(b)

Sekil 2.4 a) Renk fundus gériintiisii, (b) olasilikli damar taslags, (c) Islem sonras1 kan
damarlar
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Badsha ve arkadaslar1 (Badsha, Reza, Tan ve Dimyati, 2013), kenar iyilestirme ve N
siniflamasi nesne kullanarak bir kan damar ¢ikarma teknigi 6nermislerdir. Onerilen
teknik, bazi1 temel goriintii isleme tekniklerini icermektedir ve bu teknikler; standart
sablon kullanarak kenar biiylitme, parazit giderme, siirlama, morfolojik islem ve
nesne koordinasyonudur. Onerilen bu yontem, DRIVE veri tabanindan toplanan
retinal goriintiiler tizerinde degerlendirilmis ve onerilen yontemde % 97 dogruluk, %
99 duyarlilik, % 86 6zgiillik ve % 98 tahmini degeri vardir. Onerilen yontemde;
kenar biiyiitme, yaklasik filtreleme ve esitleme, ikililestirme, morfolojik isleme,
nesne karakterizasyonu ve optik disk ve kenarlik ¢ikarma adimlart kullanilir. Sekil

2.5. Gri goriintiiyii (sol) ve ikili goriintiiyli (sag) gostermektedir (Badsha vd., 2013).

Sekil 2.5. Gri goriintii (sol) ve ikili goriintii (sag)
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Sekil 2.6.”da giiriiltiilii ve istenmeyen 6geleri ve giiriiltii ve parc¢a ¢ikarilmasindan

sonra gostermektedir.

Sekil 2.6. (a) Giirliltii ve istenmeyen 6gelerle, (b) Giirtiltii ve pargalarin
¢ikarilmasindan sonra

Sekil 2.7. Onerilen kan damart ¢ikarma tekniginin algoritmasinin boliinmemis
ilerlemesini gostermektedir. Tk adimda, kenarlar retinal Kirmizi-Yesil-Mavi (RGB)
goriintiilerden elde edilir. Kan damarlarmin daha net goriinmesi igin kan
damarlarinin daha temiz hale getirilmesi, retinal goriintiilerin gri-6l¢ekli doniistimii,
kararsiz miidahaleden ve zayif yogunluktan kurtulacak sekilde eslestirilmeli ve
esitlenmelidir. Bu asamalardan sonra binarizasyon prosediirii islenecektir.
Binarizasyon prosediirii getirme isleminden sonra, kenar iyilestirmesi nedeniyle
boyle onemli sayida istenmeyen malzeme bulunacaktir. Bu kii¢iik nesnelerden

kurtulmak icin nesne siniflandirma teknigi gelistirilmistir.
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Sekil 2.7. Onerilen metodoloji
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Ik adimda, Kirsch'in operatdrii retinal goriintiilerden damarlar1 ayrrmak igin
kullanilir. Retina resimlerinin kenarlarini ayirt etmek igin, kernel matrisi, 45° agisi ile
stirekli olarak dondiirtilerek sekiz format elde edilir. Bundan sonra, her pikselde sekiz
diizen motivasyon reaksiyonu sergisi ile resmin konvoliisyonuyla bu egim belirlenir.
Buna gore cesitli yonlerin egimi gergeklestirilir. Son egim, Kirmizi-Yesil-Mavi
(RGB) kanali i¢in dikkate alinarak gelistirilmis kenarlarin toplamidir. Bir sonraki
adimda, onceki adimda topladigimiz gelismis goriintiiler, (2.9) Esdegerlik esitligi

kullanilarak gri tonlamali resme dontistiiriiliir.

1=0.33R+0.5G +0.166 B (2.9)

I, gri goriintiiyii temsil ederken, RGB Kirmizi, Yesil ve Mavi bilesenlerini temsil
eder. Bu asamadan sonra, Histogram esitleme prosediirii Denklem (2.9)'dan elde

edilen gri tonlamali goriintii kullanilarak islenecektir.

Onerilen ydntemde, binarizasyon prosediirii 0,77'lik bir sezgisel esik (T) ayarlanarak
tamamlanir. Bu asamalar, Denklem (2.10)'da gosterildigi gibi iki piksel grubuna yol

acgacaktir.

1 (beyaz) eger G1 >T ise

G (xy) = { (2.10)
0 (siyah) eger G2 <T ise

Ikili hale getirme asamasindan sonra Kirsch’in sablonunun sonucu olarak olusturulan

damarlardaki agiklig1 veya bos alanlar1 kapatmak i¢in morfolojik yalitim zorunludur.

A ve B'nin kapatma prosediirii, asagidaki denklemle ilgili olarak A ve Bmin

genislemesi ile elde edilir (Sekil 2.8'de gdsterilmistir).

AeB = (A®B)OB (2.11)
Onceki binarizasyon haline getirme isleminden elde edilen kan damarlari, girisim ve
istenmeyen bircok malzeme nedeniyle uygun degildir. Giiriiltii ve istenmeyen

nesnelerden kurtulmak i¢in Nesne smiflandirma teknigi kullanilir. Goriintiilerdeki

her nesnenin alani asagidaki denklem kullanilarak hesaplanir.
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Ae= Y% i(p-D)AKp) (2.12)

Burada pe ¢evresidir ve,

iP=>" 2@ (2.13)

dir. Smiflandirma isleminden sonra bir esik degeri segilir ve bu durumda segilen
deger 30'dur. Bu esik degerin altindaki nesneler elimine edilir. Son asamada ile

sinirlar ve optik disk Esitlik (2.14)’e gore kaldirilir.

f(x,y) eger (x,y)f'in sinirinda ise

fm(x,y) ={ (2.14)
0 aksi takdirde

fn(X,y) isaretgi goriintii olarak tanimlanir. Olusturulan goriintii Re(f,) sadece kenarlara
temas eden kapali materyalleri i¢erirken, diferansiyel f - Ry(f,,) sadece kenar ile temas
etmeyen modifiye edilmis goriintiiden gelen malzemeyi igerir. Bu Onerilen yontemin

sonucu, Sekil 2.8.'de gosterilmistir (Badsha vd., 2013).
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(a) (b)

Sekil 2.8. Orijinal ve boliimlenmis resim, (a) Orijinal, (b) boliimlenmis (6nerilen), (¢)
en iyi kalite seviyesi
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Zhou ve arkadaslart (Zhou, Jin, Wang, Ye ve Qian, 2017), retinal goriintii
parlakligim1 ve kontrastini ilerletmek i¢in yeni bir goriintii iyilestirme teknigi
onermislerdir. Parlaklik ayari i¢in, HSV (ton, doygunluk ve deger) golgeleme
alaninda dogrudan degerin gamma degisikligi ile elde edilen parlaklik kirmizi, yesil
ve mavi (RGB) kanallarin1 yiikseltmek i¢in kullanilir.

Kontrast, kisith ¢ok yonlii histogram diizeyini ayirt ederek L*a*b golgeleme
boslugunun renkli kanalinda arttirilir. Onerilen yontemin akis diyagramm asagida

gosterilmistir.

Eenk retina gﬁri.'mriisa

F. kanal E kﬂﬂal'l 5 kanal renk u=ay
(=, %) b(z¥) =) dﬂnug.umu HSV

|
I
1
1
1
I
1
: Pa.rlz.k]ﬂ;. lanah parlakhk
1
1
l
I
1
1

parlaklik kazanmu WE ) gelistirme

T Gamma duzeltmesi
[ V()

& keanah renk alam doniiziimi
r(x‘r} £lxy) b(x:,} L*a*b

Pa.rla.k]:.k kanah
L. "} kontrast
CL gelistirme
L'(xzy)
<k

renk alam
r (x ¥ £ (x ‘r} b (x ¥ diniigiimii: RGB

Sekil 2.9. Zhou ve arkadaslari tarafindan 6nerilen yontemin akis semast
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Yetersiz veya diizensiz 1siklandirma, retinal resimleri algillama yetenegini
engelleyebildiginden, algilanabilir kanit noktalarinin algilanmasini olanaksiz kilar, ve
bu yiizden ilk Once parlaklik etkisini iyilestirmek zorunludur. Sonra tekrar
gblgelendirmede, goriintli bozulmasini 6nlemek igin herhangi bir piksel degisimi
degismemelidir. Ayrica, bu RGB alani, birbiriyle iliskili olan parlaklik ve golgeleme
hakkindaki verileri igerir. Is1g1 ylikseltmek ve golgelemeye bakmak i¢in, Kirmizi-
Yesil-Mavi kanallarin benzer bir oranda dengelenmesi gerekir. Bir parlaklik kazanim

matrisi G (x, y) elde etmek icin Esitlik 2.15 kullanilir.
rxy) gy bxy)
rxy)  g(xy)  b(xy)

- Gy
(2.15)

Burada r' (x,y),g' (X,y) ve b (x,y) piksel (X,y) cinsinden arttirillmigs RGB degerleridir
ve r(x)y), g(x,y) ve b(x,y) degistirilmemis RGB degerleridir. Renk degismez
parlaklik matrisini elde etmek i¢in, gélgelendirme resmi renk tonu kanalinin (V) renk
tonundan (H) ve doygunlugun (S) izole edildigi HSV golgeleme boslugu olarak
degistirilecektir. Ton ve doygunluk kanallari parlaklik agisindan 6nemsizdir ve bu
sekilde hem H hem de S goz ardi edilebilir. Parlaklik kazanim matrisi Esitlik
(2.16)’daki gibi yazilabilir.

vixy) o vixy) (2.16)

G(x,y)= =
v(xy)  max(r(x,y) ,g(x,y).b(x.y)

v(X,y), (x,y) konumunda bir pikselin parlaklik giiciidiir ve v'(x,y), parlaklik
gelistirmesinin etkisine karar veren V(X,y) kapasitesidir. Parlaklik kazanim matrisi
G(X,y) 'den hesaplanan degerler her zaman 1 veya daha biiyiik olacaktir. Parlaklik
kanalindaki (V) [0, 50] gri seviye deger araliklar1 [0, 122] olarak, [100, 150] deger
aralig1 [167, 200] olarak, [200, 255] deger aralig1 [228, 255] olarak degistirilir.
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Bu degisim ilerlemesi, diisiik los seviyesinin dinamik kapsamini olusturabilir ve
retina resminin ince unsurlarin1 aydinlatabilecek yiiksek los seviyesini doldurabilir.
Parlaklik yiikseltme ilerlemesi, diisiik iridescence olan retina resimlerindeki genel
parlaklig1 ayarlayabilir. Resim karmasiklig1 da benzer sekilde baz1 degerlendirmelere

yiikseltilebilir.

Retinal goriintiilerin kontrastini arttirmak i¢in kontrast sinirli uyarlamali histogram
esitleme (CLAHE) yontemi uygulanir. Retinal resimlerin golgelenmesi igin,
biikiilmeyi azaltmak icin radyasyon kanali iizerinde kisitlanmis c¢ok yonlii
histogramin farklilagmasini gergeklestirmek daha akillicadir. L*a*b* go6lgeleme
alani, gorsel kontrastlar konusunda gii¢lii gélgeleme kontrastlar1 saglayabilir. L*a*b*
golgeleme alani ii¢ ortogonal Olgiim igerir: L* (koyu renkli); kromatiklik, a*
(yesilden kirmiziya); ve b* (maviden sartya). L* tahmini 0'dan (koyu) 100'e (beyaz)
uzanir, a* ve b* degerlerinin her ikisi de -128 ila +127 arasindadir. L*a*b*

golgeleme alani, parlaklik ve renk arasinda iistiin bir ayirma sunar.

L* segmenti, karsithgr degistirmek icin kullanilabilecek olan 1s1ma insan
goriiniimiiyle neredeyse eslesir. L*a*b* golgeleme boslugunda islenen goriintii,
Kirmizi-Yesil-Mavi golgeleme alanina bir kez daha degistirilir. Ne yazik ki, RGB
golgeleme boslugu bagimli oldugundan RGB kanalindan L*a*b*'ye degisecek net

tarifler yoktur. L direktifinin degisim prosediirii, kosullar altinda resmedilmistir.

X 0.412453 0.357580 0.180423 r'(x,y)
Y =| 0212671 0715160 0.072169 | * |g'(x,y) (2.17)
z 0.019334 0.119193 0.950227 .
b'(x.y)
y
L=116f (—)-16 (2.18)
Yn
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X, Y, Z, XYZ renk uzaymin bilesenleridir ve X,Xp,Yn,Z, ise referans beyazin XYZ
tristimulus degerleridir (Li, Min ve Yue, 2013). L'nin tahmini, yesil kanalin biyiik
ol¢iide agirliklandirildigi Y'ye goredir. Yesil kanal, RGB golgeleme alaninin ii¢
kanal1 arasinda en kayda deger karmasiklig1 gosterir, dolayisiyla L kanalinin ayrica

daha yiiksek bir farklilagmaya sahip olmasi beklenir.

Sekil 2.10. Retinal goriintii  iyilestirme golgelendirme prosediirii, (a) Orijinal
resimler, (b) orijinal resimlerin iridescence yiikseltmesi ve (¢) resimlerin
10b'deki gelisimini farklilagtirmak (Zhou vd., 2017).



(a) (b) (c) (d)

Sekil 2.11. (a) Orijinal retinal resimler, (b) L*a*b*, (c) HSI ve (d) HSV renk
uzayinda (Zhou vd., 2017). Kontrast artis1 ile parlaklik ve kontrastli
goriintiiler.
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(d)

Sekil 2.12. Retina resimlerini gesitli iyilestirme teknikleriyle diizeltme.

(@) parlaklik ve farklilasma yiikseltmesi agisindan, onerilen strateji kullanilarak, (b)
sadece CIE LAB golgeleme boslugunun L kanalinda CLAHE kullanilarak, (¢) R, G
ve B kanallarinda CLAHE kullanilarak ve (d) yonlendirilmis resim 1s1ginda teknigi

kullanarak resim iyilestirme ¢alismasi gergeklestirilmistir (Zhou vd., 2017).
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Miri (Miri & Mahloojifar, 2011), egricik (curvelet) doniisimiinii kullanarak bir
goriintli analizi teknigi Onermistir.

Kenarlar1 konusmada curvelet doniisiimiiniin yiiksek kapasitesi nedeniyle retinal
resim kenarlarin1 yiikseltmek igin curvelet doniisiim katsayilarinin ayarlanmasi
boliinme kismi i¢in resmi daha iyi tanimlar. Cok yapi bilesenlerinin morfoloji
tekniginin yonliliigli, kenarlar1 belirlemede biiyiik verimlilige sahiptir. Bunun
sonucu olarak, retinal goriintii kenarlarini bulmak icin 6nerilen yontem kullanilabilir.
Daha sonra morfolojik operatorler, bir damar agacina ait olmayan kenarlardan
kurtulacaklardir. Bunu yaparken de bu yontem ince damarlar1 korumaya c¢alisir. Cok-
islemli parcalarin kullanilmasi ile yeniden yapilanma ile morfolojik operatorler
uygulanarak bu islemin verimliligi artirilabilir. Cok-yap1 bilesenlerinin kenarlar1 her
yonden yiiksek hassasiyetli olmasi nedeniyle, ¢ok-yapi bilesenlerinin morfolojisi,
damar kenarlari etkili bir sekilde tanimlamak i¢in uygun olmustur. Ayrica, kalan
kenarlarin bir damara ait oldugunu gostermek icin baglh bilesen analizi (CCA) ile
basit siirlama yontemi uygulanir. Bagli bilesen analizinin verimliligini arttirmak
icin, CCA yerel olarak uygulanmis ve ek olarak tiim goriintii dikkate alinmaksizin
uzunluk filtreleme kullanilmistir. CCA ve uzunluk filtreleme ile ilgili olarak yanlis
tanimlanmis kenarlar daha dogru bir sekilde ¢ikarilmistir. Maalesef, kullanilan basit

esikleme metodu nedeniyle ince ve kii¢iikk damarlardan bazilar1 kagirilabilir.

Bu sonucun yardimiyla, yanlis tanimlanmis smirlarin kaldirilmasi ile kiiciik
damarlarin daha fazla pikselinin korunmasi arasinda bir sakinca oldugu sdylenebilir.
Onerilen bu ydéntem %94'liik dogrulukla damarlar etkili bir sekilde tanimlayabilir.
Diger taraftan, bu yontemin yanlis tanimlanmis kenarlar1 korurken bu damarlar
bulmak igin kati bir smirlama algoritmasina ihtiyact vardir. Sonu¢ olarak, bu
yontemin dogrulugu, kati ve etkili bir esikleme algoritmast gelistirilerek

gelistirilebilir. Bu yontemin agiklamasi Sekil 2.13.’te verilmistir.
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Sekil 2. 13. Miri tarafindan Onerilen yontemin sonuglari

Singh (Singh & Tripathi, 2010) diyabetik retinopatinin otomatik olarak erken
saptanmasi i¢in goriintii analiz teknikleri Onermistir. DR, daha ileri yaslardaki
merkezdeki géorme yetmezliginin dikkate deger bir nedenidir. Bu hastaliga yakalanan
insanlarin sayisi ¢cok fazla ve tiim hastalarin g6z uzman tarafindan tek tek kontrol
edilmesi zor oldugundan DR'nin otomatik erken tespiti hayati bir role sahiptir.
Retinopatinin farkli bakis agilar1 ve fazlari, goélgeli retina resimlerine bakilarak

arastirilmaktadir.
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Minyatiir 0Olcekli anevrizmalar sakkiiler (kese bigimli) anevrizmalar biiyiik
damarlarin gatallanma bolgelerinde olusur. Sert eksiidalar sar1 yaralar olarak ortaya
cikan sar lipid depolaridir. Boliiniirken incelir ve kolayca catlayarak kanamalara
neden olur. Ayrica ince olduklarindan kolayca catlarlar ve kanamalara neden olurlar.
Retinanin odak noktasi ve bolgenin en sasirtici gorsel keskinligin fovea olarak
karakterize edilir. Diyabetik retinopatinin ciddiyetine karar vermek icin, 6zellikle
foveaya bagl olarak, eksiidalarin ve minyatiirize edilmis anevrizmalarin ve
hemorajilerin mekansal yayillimi kullanilabilir. Gorlintii  analizi, diyabetik
retinopatinin erken tanist i¢in kullanilabilir ve robotize edilen diyabetik retinopati
hastaligin erken tanisi i¢in son derece basarili bir cihazdir. Cok sayida hastaya alti
aydan daha kisa siirelerde tarama yapilmasi gerekir. Bu mekanize alet, uzman
lizerindeki is yiikiinii azaltacaktir. Onlenebilir gorsel eksikligin en énemli sebebini
azaltacaktir. Sonunda, Uluslararas1 Oftalmoloji Konseyi tarafindan belirlenen
kontrollerden alinan retinal kademelendirme hesaplamasi, diyabetik retinopatinin
fazinin ciddiyetini artirmaya yardimeci olur, bdylece hastalar 6nceden analiz edilebilir

ve ihtiya¢ oldugu zaman ele alinabilir

Akram (Akram ve Khan, 2013), ¢cok katmanli esiklere dayali olarak bir kan damari
segmentasyonu Onermistir. Bu yontem, kan damarlarinmi gelistirmek igin 2-D Gabor
dalgacik kullanir ve ek olarak cok katmanli esikleme olarak adlandirilan yeni bir
teknik, damarlarin daha dogru segmentasyonunun toplanmasi igin kullanilmistir. Bu
yontemin Onemi, ¢esitli retinal goriintiilerde iyi bir performansa sahip olmasi ve en
ince damarlar1 bile yakalayabilmesidir. Retinal goriintiilerle ilgili temel konu, ince
damarlarin vaskiiler modelinin iyi bir goriinlirlik alanina sahip olmamasidir. Bunun
bir sonucu olarak vaskiiler modelin goriiniirliigiinii arttirmak zorunludur ve bu gorev
2-D Gabor dalgacik kullanilarak iistesinden gelinebilir. Cok katmanli esikleme
tekniginin yardimiyla, bir damar segmentasyon maskesi olusturulur. Damarlarin
kenarlarin1 izler ve yinelemeli olarak ¢esitli esikleri uygulayarak baglantilarini

kontrol eder.
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Ek olarak, damar segmentasyonu maskesi, damar takibinden Once tiim yanlis
tanimlanmis kenarlar1 ve damarlar1 ortadan kaldirir. Bu yontem, yazarlar tarafindan
DRIVE ve STARE veritabanlarinda test edilmistir. Onerilen kan segmentasyon
yonteminde % 94,85 ortalama dogruluk elde edilmistir. Onerilen yéntemin sonucu

Sekil 2.14.'de gosterilmistir.

(a)

Sekil 2.14. a) Orijinal Retinal Goriintiiler, b-c) segmentasyon sonuglari, d) ¢ok
katmanli esik ¢ikisi, e) dnerilen teknigin segmentasyon sonucu

Nguyen ve arkadaglart (Nguyen, Bhuiyan, Park ve Ramamohanarao, 2013), ¢ok
oOlgekli linedetection algilamasini kullanan bir kan damari segmentasyon yontemini
onermislerdir. Onerilen yontem, hat detektdriiniin uzunlugunun degistirilmesine
dayanmaktadir ve bu iglemin bir sonucu olarak, farkli 6l¢iimlere sahip ¢esitli hat
detektorleri toplanmaktadir. Her bir bireysel dedektoriin  eksilerini  ortadan
kaldirirken, bu yontemin verimliligini korumak i¢in, her retinal goriintiiniin nihai

segmentasyonu, lineer olarak birlesen farkli Olgiimlerle {iretilir. Bu yoOntemin
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performansi, mevcut olan 3 veritabaninda degerlendirildi, bu veritabanlar1 DRIVE,
STARE ve REVIEW’dir. Onerilen ydntem, mevcut diger yontemlere kiyasla DRIVE
ve STARE veritabanlarinda yliksek dogruluk saglar. DRIVE'!n dogrulugu 0,9407'dir
ve STARE icin 0,9324'tlir. Bu sonug, damarlarin yogunlugunun vyiiksek ve
segmentasyon yapmanin zor oldugu yerlerde toplanmistir. Bu yontem, merkezi
refleks kan damarinda dogru bir segmentasyon siireci tiretir ve gorsel inceleme ile
dogrulanabilir. Ote yandan, REVIEW veri tabanindaki performans da son derece
uygun ve uzmanlar tarafindan elde edilen 6l¢iime yakindir.

Ek olarak onerilen yontemin bir¢ok avantaji vardir; bunlar; yiiksek ¢6ziiniirliiklere
sahip retinal goriintiilerle iistesinden gelmek igin hizli segmentasyon gerginlik,
primitiflik ve stabilitedir.

Roychowdhury ve arkadaslari (Roychowdhury, Koozekanani ve Parhi, 2015), ana
damar ekstraksiyonu ve ek olarak sub-goriintii siniflandirmasina dayali olarak kan
damarlarinin segmentasyonu igin bir yontem &nermistir. Onerilen yéntem fundus
goriintiilerini  kullanarak ii¢ asamali bir kan damari segmentasyon algoritmasi
sunmustur. ilk adimda fundus resminin yesil diizlemi biriktirilir ve bu resim yiiksek
gecisli eleme sonras1 dogrudan eslestirilmis resmi kaldirmak i¢in dnceden islenir ve
daha ¢ok damar alanlar1 igin diger ¢ift resim morfolojik tiiretme ile iyilestirilir.
Biiyiik damar bolgeleri, silindir sapka goriintiisii ve filtrelenmis goriintli gibi dnceden
islenmis retinal goriintiilerin esik degeri arasindaki kesigsme olarak belirtilir. Hem
yiiksek gegcirilmis filtre hem de morfolojik olarak yeniden olusturulan goriintiiler i¢in
ortak olan bdlgeler, bliyilk damarlar olarak disar1 ¢ikarilir. Biiylik damarlar olarak
belirtilen piksel sayisi, piksel esik degerinin degistirilmesiyle artirilabilir veya
azaltilabilir. Ayrica, her iki ikili goriintiden kalan artik pikseller, bir Gaussian
Karisim Modelinin (GMM) yardimiyla siniflandirilir. Bundan sonra, 2-Gaussian ile
bir Gaussian Karigim Model smiflandiricisi, 1iyi damar piksellerini tanimlamak i¢in
kullanilir. Bu siniflandirict bir dizi 8 6zellik kullanir. Bu 8 6zellik, komsu pikselden
ve birinci-ikinci mertebe grayent goriintiilerden ¢ikarilir. Daha sonra, damarlarin ana
pargalari, siniflandirilmis damar pikselleri ile birlestirilecektir. Bu 6nerilen yontem

retinal goriintiilerde iyi dogruluk elde ederken kisa segmentasyon siiresi gerektirir.
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Bu yontemin dogrulugu % 95,2'dir. Bu yontem, veri kiimesi, DRIVE, STARE ve
CHASE DBI iizerinde test edilmistir. Bu Onerilen yontem, mevcut yontemlerin
neredeyse c¢ogunu geride birakmaktadir. Ek olarak, bu yontemin gerekli
segmentasyon siiresi yaklasik 8 saniyedir. Marin ve ark. (Marin vd., 2011) tarafindan
Onerilen yontem, siireci tamamlamak i¢in 90 saniyelik bir siireyi gerektirirken,
Roychowdhury ve arkadaglari (Roychowdhury vd., 2015) tarafindan Onerilen bu

yontemin, Marin yontemine gore onda bir zamana ihtiyaci vardir.

Lam ve arkadaslar1 (Lam, Gao ve Liew, 2010), diizenli hale getirme ve g¢oklu
konkavlik gosterimi agisindan bir damar segmentasyon prosediirii dnermektedir.
Parlak ve dim yaralar1 olan retinal goriintiilerde damar tanima, bir test girisimidir.
Bu problemin {istesinden gelmek igin, bu Onerilen yontem ¢oklu konkavlik
modellemesi kullanmaktadir. Bu yoOntem, hat-sekilli konkavlik olglisii ve
farklilastirilabilir konkavlik Slgiisti kullanir. Farklilasabilir konkavlik 6l¢iimii gorevi
parlak lezyonlar1 ele alirken ¢izgi seklindeki konkavlik ol¢limii, ¢izgi seklindeki
retinal goriintlilerde damarlardan farkli yogunluk yapisina sahip olan los lezyonlari
ele alir. Parlak lezyonlar asir1 bir yogunluga sahip oldugu icin, parlak lezyon, hem
damarlardan hemde de damar olmayanlardan, konkavlik derecesini dlgerek etkin bir
sekilde ayrilabilir. Kan damarlan ¢izgi sekilli bir yogunluk yapisina sahipken, los
lezyonlar kararsiz bir sekle sahiptir. Cizgi seklindeki konkavlik, damarlarin
lokallerini korurken donuk yaralanmayr kesmek icin gosterilmistir. Retinal
resimlerdeki farkli dairesel kuvvetlerden dolayr ve sikisikligi bosaltmanin
niteliklerini normallestirerek, uygun olan kargasayr yonetmek icin, 6zel olarak
standartlastirtlmis konkavlik 6l¢iisii belirtilmistir. Bu Onerilen yontem, patolojik
retinalarda ¢ok dikkate deger bir performans gosterebilir. Bu yontemin ¢alisma siiresi
13 dakikadir. Bu yontemin bir sonucu olarak koyu ve parlak lezyon g¢ogunlukla

alinir. Sekil 2.15. bu yontemin siirecini gostermektedir.
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(e)

Sekil 2.15. a) Karanlik lezyonlar1 olan bir retinal resim, b) ¢ok ol¢ekli stratejiyi
kullanarak boliinme, c) farklilastirilabilir konkavlik 6l¢iimiinii kullanan
boliimlere ayirma, d) ¢izgi-sekil i¢i kavite olglistinii kullanarak bolme, €)
Ozellestirilmis  standartlastirilmis  konkavlik  &lgiisiinii  kullanan
boliitleme.

Fan ve arkadaslar1 (Fan, Lu ve Rong, 2016) fundus goriintiilerinde yeni ve basit bir
egiticisiz (unsupervised) damar segmentasyonu teknigini dnermislerdir. ilk adimda,
ikili goriintii 6nceden islenmis yesil kanal fundus goriintiisiinden ¢ikarilmali, daha
sonra bir bagka ikili goriintii morfolojik olarak olusturulmus goriintiiden ¢ikarilir. Bu
adimdan sonra ikili goriintiilerde iki baslangic damar1 baglanmis alanlardan
cikartlmistir. Dahasi, her iki birincil damar i¢in olan alanlar biiyiik damarlar olarak
disar1 atilacaktir. Sonra onceki adimda elde edilen tiim kalinti piksel iskelet
ekstraksiyonu ile islenir. Son asamada onceki adimlardan toplanan biiylik damarlar

islenmis damarlarla birlestirilir. Onerilen bu yontem % 95,8 dogruluk ve islem siiresi

44



9,7 saniye ile 14,6 saniye arasinda degisir. Onerilen ydntemin test edilmesi igin iki
adet hazir veri kiimesi DRIVE ve STARE kullanilmistir.

Ali ve arkadaslar1 (Ali, Zaki ve Hussain, 2017), retinal gorlntiilerdeki kan damar
segmentasyonu icin yeni bir dgreticisiz teknik sunmuslardir. ilk adimda gri &lgekli
damar gelismis goriintiiler yesil kanal ve Gabor dalgacik goriintiisti kullanilarak elde
edilmigtir. Daha sonra, gri tonlama K-ortalama kiimeleme kullanilarak binarize hale
getirilir. Toplanan ikili goriintiiler, segmentasyonu ayrilmis damarlar {iretmek
amaciyla mantiksal operator OR iiretilen boliitlenmis damarlarin hedefi olan
kullanilarak  birbiriyle birlestirilir. Bu yontem DRIVE veri tabaninda
degerlendirilmistir. Bu yontemin, Ogreticisiz diger yontemlere gore istiinligi,

uygulanmasinin hizli olmasidir. Onerilen ydntem 0,9425 dogruluga ulasir.

(b)

Sekil 2.16 a) Yesil kanal ikili goriintiisii, b) Diizeltilmis yesil kanal goriintiisii, C)
Gabor ozellikli ikili goriintii, d) Diizeltilmis Gabor goriintiisii, e) 16 (b)
ve 16 (d) goriintlisiine OR operatoriinden sonra elde edilen gortintiiler (A.
Alietal., 2017).

Eladawi ve arkadaslar1 (Eladawi vd., 2017), OCTA taramalarindan alinan farkl
retinal haritalardan kan damarlarinin segmentasyonu iizerine c¢alismislardir. Bu
sunulan metot Optik Koherens Tomografi Anjiyografi (OCTA) gorintiileri
kullanmaktadir. Onerilen ydntem, yiizeysel retinal haritalardan normal ve diyabetik

damarlar1 ayirir.

Giirtiltiiyti uzaklastirmak ve goriintiilerin kontrastini artirmak igin Markov-Gibbs

rastgele alan (MGRF) modeli kullanilmistir. Bu islemden sonra kan damarlart
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background dokudan bdliitlenmelidir. MGRF yardimiyla, 6nceki olasilik modeli ve
ek olarak goriinim ve mekansal modeller entegre edilmistir. Damarlar arasinda
birinci dereceden yogunluk modeli ile diisiik kontrastli problemin iistesinden gelmek
icin yiiksek mertebeli MGRF kullanilmistir. Son asamada, ayrilmis alanlar,
segmentasyon, 2D baglanti filtresi kullanilarak baglanmis alanlarin ¢ikarilmasiyla
iyilestirilebilir. Onerilen yontem 23 normal goriintii ve 24 diyabetik goriintii, toplam
47 goriintii lizerinde test edilmistir. Yazar onerilen yontemin dogrulugunu géstermek

icin ii¢ farkli deger tanimlamistir.

Ricci (Ricci ve Perfetti, 2007), retinal goriintilerden kan damarlarinin
segmentasyonu igin bir teknik Onermistir. Onerilen yontem destek vektorii
siniflamasini ve ek olarak hat operatdrlerini kullanir. Bu yontemin ilk adimi, retinal
goriintlilerin  yesil kanalin1 toplamaktir. Bundan sonra, toplanan yesil kanal
goriintlisiine bir hat detektorii (mamografide de kullanilir) uygulanmistir. Temel hat
detektorii temeldir ve Ogreticisiz diger tekniklere gore ¢ok daha iyi sonuglara ulagir.
Bu teknik, eslesen filtrenin toleransli sakincalarini Onlerken, eslesen filtrenin
faydalarini1 da korur. Bu islem farkli yonlerde hedeflenen pikselde gegerken sabit
kalirken hat boyunca gri seviyedeki goriintiilerin ortalama degerini hesaplamaya
dayanir. Hat gilicii hesaplamasi giirliltiiyii azaltacaktir ve 2B c¢ekirdegin bir
konvoliisyonu ile karsilastirildiginda daha basittir. Ek olarak, donen hatlar hem dis
hem de i¢ pikseller i¢in artan secicilik saglar ve ayrica doner kenarlarin bir piksel
genisligine gore saglam kenar lokalizasyonu toplanabilir. Bu Onerilen yontem,
Ogreticisiz diger yoOntemlere kiyasla daha az oOzellik gerektirir. Destek vektor

makinesi, kiiclik egitim setlerinde saglam ve etkili bir performansi garanti eder.

Bu nedenle, géz doktorunun segmentasyona harcadigl cabalar, bliyiik Olgiide
azaltilacak ve destek vektoriiniin ek olarak karar fonksiyonunun degerlendirilmesi,
son derece hizli olacaktir. Onerilen bu ydntemin performans tahminleri, dgreticisiz
diger yontemlere kiyasla biraz istiindiir. Bu oOnerilen yontem, retinal goriintiilerde
diger yontemlere gore temiz parcalara ayrilmis goriintiilerin bir sonucu olarak ¢ok

daha az yanlis pozitif sonug verir. Ne yazik ki, gérsel muayenesi olan damarlarda az
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sayida bosluk goriilebilmektedir, ancak daha kesin bir saptama i¢in algoritmalarin
olusturulmasi i¢in saglam bir ¢ikis noktasi olabilir. Ayrica optik diskin kenarinda ve
ayni zamanda patolojik bolgelerinde az sayida yanlis pozitif bulunmustur ancak bu
problemin iistesinden gelmek icin bu ydntem gelistirilebilir. Ince damarlarin
segmentasyonu veya diisiik lokal kontrastlanma asamasinda da az sayida sorun
ortaya ¢ikmaktadir. Ancak daha kesin bir saptama i¢in algoritmalarin olusturulmasi

icin saglam bir ¢ikis noktasi olabilir

Yang (Yang, Huang ve Rao, 2008), kan damarlarinin ekstraksiyonu i¢in yeni bir
otomatik ekstraksiyon teknigi Onermistir. Yontem 3 ana adimdan olusmaktadir.
Birincisi matematiksel morfoloji, ikincisi bulanik kiimeleme algoritmasi ve
sonuncusu saflastirma islemidir. Ilk asamada, retinal goriintiiler, baskilanmis arka
plan bilgisinden kan damarlarini gelistirilecektir. Ikinci adim, daha énce toplanan
retinal goriintiiniin segmentasyonu degerlendirilecektir. Son agamada giiriiltli ve zay1f
kenarlar azalacak ve bunun sonucu olarak kan damarlar1 elde edilecektir. Bu yontem

cesitli retinal goriintiilerde degerlendirilmis ve iyi bir verim elde edilmistir.

Zhang ve arkadaslar1 ( Zhang ve Karray, 2010) kan damarlarini eslestirilmis filtre ve
Gaussian'in birinci dereceden tiirevini kullanarak ekstrakte etmislerdir. Damarlar

ayiklamak i¢in eslestirilmis filtre kullanmak basittir, ancak ayn1 zamanda etkilidir.

Maalesef eslestirilmis filtre, damarlarin dahil edilmesiyle damar dis1 kenarlara da
cevap verecektir. Bu ozellik neticesinde yanlis damarlar1 algilanan problemi ortaya
cikacaktir. Bu nedenle MF-FDOG teknigi onerilmistir. MF-FDOG, sifir ortalama
Gauss denklemine ve daha sonra Gaussian' in birinci dereceden tiirevine (FDOG)
sahip olan orijinal eslestirilmis filtreyi igerir. Esik degeri retinal goriintiilerin
Gaussian'in birinci mertebeli tiirevine cevap eslestirilir. Bu esik degeri, damarlar
retinal goriintiilerden ayirt etmek icin kullanilir. Onerilen MF-FDOG teknigi eslesen
filtre tarafindan olusturulan yanlis algilamayir 6nemli 6l¢lide azaltir ve ek olarak,
eslesen filtre tarafindan atlanan bazi kan damarlarini bile tespit edebilir. Bu yontem,
diger yontemlere gére ¢ok daha az karmasiktir. Ozellikle bu ydntem patolojik

resimlerdeki damarlar1 da giiglii bir sekilde belirleyebilir. Hem ince hem de kalin
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damarlar1 ekstrakte etmek i¢in kullanilan ¢oklu 6l¢ekler ve sonrasinda OR mantiksal
operatdr sonuglarin birbirine birlestirilmesi saglanir. Ne yazik ki mantikli OR
operator, istenmeyen yapilar1 kaldirmak i¢in tatmin edici ve etkili degildir. Sonug
olarak, sonu¢ damar haritasinda birkag giiriiltiilii deseni mevcut olabilir. Bu problem
bu yontemin zayif yanidir. Bununla birlikte, bu giiriiltiilii desen birkag islem sonrasi
yontem kullanilarak kaldirilabilir. Bu 6nerilen yontemin illiistrasyonu Sekil 2.17.'de

gosterilmistir.

Sekil 2. 17 a) STARE Veritabanindan im0001, b) eslestirilmis filtreye 6rnek goriintii,
¢) birinci dereceden Gauss alt sinifina komsu tepkisid) eslestirilmis filtre
esleme haritasina esik degeri uygulanarak elde edilen goriintii, e)
ekstraksiyon sonucu onerilen yontem, f) Referans kan damari haritasi.

Soares ve arkadaglar1 (Soares, Leandro, Cesar, Jelinek ve Cree, 2006), gozetimli bir
smiflandirma ve iki boyutlu Gabor dalgacigi kullanilarak retinal kan damarlarinin

segmentasyonu i¢in bir yontem onermislerdir. Onerilen ydntem, her bir goriintii
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pikseli, secilen pikselin 6zellik vektorii yardimiyla bir damar sinifi veya damar dist
bir sinifa kategorize eder. Ozellik vektdrii 2 ana bilesen igerir, birincisi pikselin
yogunluk degeri ve digeri ise 2-D Gabor dalgacik déniisiimiidiir. iki boyutlu Gabor
dalgacik giiriiltii filtreleme prosediiriiniin yardimi ile ve ayn1 zamanda gemi
gelistirme prosediirli sadece bir adimda yapilabilir. Karmasik yilizeylerin modelleme
kabiliyetini korurken hizli siniflandirmay1 toplamak i¢in siif kisitlayici olabilirlik
kalinlik fonksiyonu olan bir Bayes siiflandirict kullanilmistir. Onerilen yontem hem
STARE ve hemde DRIVE veritabanlarinda test edilmistir. DRIVE veritabaninda
0,9614 dogruluk elde edilmistir. Ne yazik ki, bu yontemde birkag¢ hata ve dezavantaj
vardir. Biiyiik hata, istenmeyen kiiciik nesnelerin ve giiriiltiinlin yanlis algilanmasi
biiyiik bir hatadir. Yanlis tespit cogunlukla optik diskin kenarinda ve giiclii muhalefet
gdsteren bazi patolojilerde ortaya ¢ikar. Ozellikle bu yontem, bir gériintii boyunca
gecen cesitli 151k siddeti iizerinde tatmin edici bir performans gostermemistir, ancak
bu durum, sadece test edilmis 40 goriintiiden sadece bir goriintii lizerinde meydana
gelmistir. Bir diger sorun, insan tarafindan zorlukla belirlenen en ince damarlar
yakalamada olabilir. Ayrica bu yontem, goriintiideki daha kat1 ve sekillerdeki yararl
verileri goz ardi eder, ¢linkii bu yontem yalnizca her pikselin yerel bilgilerine

odaklanir.

Bhuiyan ve arkadaglar1 (Bhuiyan, Nath, Chua ve Kotagiri, 2007), denetimsiz doku
siniflamasi ile kan damarlarinin segmentasyonu i¢in yeni bir teknik onermistir. Bu
Onerilen yontem, retinal goriintiilerde doku 6zelliginin ¢ikarilmasi i¢in orijinal RGB
goriintiilerine hem Gauss hem de L*a*b* renk alani eklemesini igerir. Dokular1 bir
vektor pikselinden analiz etmek i¢cin Gabor enerji filtreleri kullanilmistir. Kan
damarlarin1 damar veya damar dis1 olarak siniflara ayirmak i¢in Fuzzy C-Means
(FCM) isimli kiimeleme algoritmasi kullanilmistir. Bu Onerilen metotla % 84,37

duyarlilik ve % 99,61 dogruluk elde edilmistir.

Al-Rawi (Al-Rawi, Qutaishat ve Arrar, 2007), retinal goriintiilerden kan damarlarini
saptamak icin gelistirilmis bir uyumlu filtre Onermistir. Bu Onerilen yontemde,

eslesen filtre katsayilar1 tercih edilen filtre katsayilar1 ile gelistirilmistir. Bu
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gelistirilmis filtre katsayilari, DRIVE veri tabanindan alinan retinal goriintiiler
tizerindeki filtre igeren yontemlerle karsilagtirildiginda {istiin performans gosterir. Bu
gelistirilmis filtre katsayilari, DRIVE veri tabanindan aliman retinal goriintiilerde
optimizasyon metodolojisi ile bulunmustur. Yaniti kontrol edilen orijinal eslesen
filtre, 3 parametreye sahiptir. Bu 6nerilen filtrenin sonucu bir resimdir. Onerilen bu
eslesen filtrenin sonucu siirekli bir goriintiidiir. Gelistirilen yeni uyumlu filtre, diger
eslesen filtre igeren yontemlerle karsilastirildiginda iistiin performans gosterir. Bu
gelistirilmis eslestirilmis filtrenin ¢ikis1 siirekli bir goriintii olacaktir, sonug¢ olarak
kan damarlarimi bdlmek i¢in bir esikleme metodolojisi degerlendirilmelidir. Esik
degeri deneysel olarak tahmin edilebilir. Esigin ortalama degeri verimli ¢alisirken,
goriintlideki Euler numarasini kullanarak esik degerlemesini tahmin etmek icin
mekanize bir yontem baglantida bulunan bilesenlerin sayisini kullanarak esik
degerlemesini tahmin eder. Kisaca, bu siirekli eslesen filtrenin goriintiisiiniin ¢iktisi,
baslangigtaki bolgesel minimum deger olustuke¢a esiklenir. Bu Onerilen yontemle %

95,o0gruluk elde edilmistir.

Xu (Xu ve Luo, 2010), retinal goriintiilerde kan damarlarinin saptanmasi i¢in yeni bir
yontem Onermistir. Bu Onerilen yontem, ikili goriintiiler iiretmek i¢in uyarlamali
esikleme yontemini kullanir ve daha sonra biiylik damarlar gibi biiylik bagh

bilesenlerin yani sira en ince damarlar ¢ikarilir.

Ince damarlarmn ¢ogu destek vektdr makinesi yardimiyla siniflandirilir. Destek vektor

makinesinin kullanima ile kotii kontrasti olan ince damarlar tespit edilebilir.

Bu onerilen yontemin avantaji, agir hesaplama ve ek olarak manuel miidahale
gerektirmez. Onerilen bu ydntem DRIVE veri tabanmna gore test edilmis ve % 77
ortalama duyarliliga ulasmis ve bu sayede ortalama % 93,2 dogruluga ulagilmistir.

Yontemlerinin birbiriyle karsilastirilmasi Tablo 2.1.'de gosterilmistir.
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Tablo 2.1. Yazarlar tarafindan onerilen yontemlerin Ortalama Dogruluk (AAC) ve
Ortalama Duyariilik (AS) Karsilastirmasi:

Arastiricilar AAC AS
Marin vd. (Marin vd., 2011) 0,9489 0,7067
Shah et al (Shah vd., 2017) 0,9479 0,7205
Badsha vd. (Badsha et al., 2013) 0,9731 0,9899
Miri ve Mahloojifar (Miri ve 0,9458 -
Mabhloojifar, 2011)
Ali vd. (Ali, Jalil, Gull ve Fiaz, 0,9600 0,9640
2011)
Nguyen vd. (Nguyen vd., 2013) 0,9407 -
Akram ve Khan (Akram ve Khan, 0,9485 0,9632
2013)
Roychowdhury vd. (Roychowdhury 0,9515 0,725
vd., 2015)
Lam vd. (Lam vd., 2010) 0,9472 -
Fan vd. (Fan vd., 2016) 0,9580 0,7410
Ali vd. (Alivd., 2017) 0,9425 0,7206
Eladawi vd. (Eladawi vd., 2017) 0,9541 0,9351
Ricci ve Perfetti (Ricci ve Perfetti, 0,9572 0,7750
2007)
Zhang vd. (Zhang vd., 2010) 0,9484 0,7116
Soares vd. (Soares vd., 2006) 0,9466 -
Bhuiyan vd. (Bhuiyan vd., 2007) 0,9961 0,8437
Al-Rawi vd. (Al-Rawi vd., 2007) 0,9352 -
Xu ve Luo (Xu ve Luo, 2010) 0,9320 0,7700
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Duyarlilik, Ozgiilliik ve Dogruluk

Duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk tanimiyla birlikte yaygin olarak kullanilan birkag
terim vardir. Bunlar gergek pozitif (TP), ger¢ek negatif (TN), yanlis negatif (FN) ve
yanlig pozitiftir (FP) (Fawcett, 2006).

Retinal damar segmentasyon siirecinde, piksel tabanli bir siniflandirma sonucunda
ciktilar elde edilir. Herhangi bir piksel ya damar ya da onu ¢evreleyen doku olarak
(damar olmayan) siniflandirtlir. Sonug olarak, dort olasilik vardir; iki dogru
simniflandirma ve iki yanlis siniflandirma. Siniflandirmalar, bir pikselin hem referans
hem de boliitlenmis goriintiide damar1 tanimladiginda TP ve bir pikselin referans ve
boliitlenmis goriintiide damar olmayan kismi siniflandirildigit TN’dir. Referans
goriintiideki bir damar pikseli segmente edilmis goriintiide damar olmayan olarak
goriintiilenirse FN, referans goriintlide damar olmayan kisin segmente edilmis

goriintiide damar olarak isaretlenirse FP’dir (Rahebi ve Hardalag, 2014).

Bir hastada bir hastaligin mevcut oldugu kanitlanirsa, tanisal testin TP oldugu kabul
edilir. Bir hastada hastaligin mevcut olmadig1 kanitlanirsa, tanisal testin TN oldugu
kabul edilir. Her ikisi (TP) ve (TN), teshis testi ve kanitlanmis durum (ayn1 zamanda
dogruluk) arasinda tutarli bir sonug¢ olusturur. Ancak, higbir tibbi test miikemmel
degildir. Tan1 testi, aslinda bdyle bir hastaligi olmayan bir hastada, hastaligin
varligint gosterirse, test sonucu FP’dir. Biitin bu durumlar Sekil 3.1.'de

gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Duyarlilik, Ozgiilliik ve Dogruluk.

TPR ve FPR gosteriminde; TP, dogru sekilde etiketli pozitif pikselleri gosterir, FP
pozitif etiketli yanlis negatif pikselleri gosterir, FN yanlis piksel olarak etiketlenmis
pozitif pikselleri gosterir ve TN, negatif olarak dogru etiketlenmis (Rahebi ve
Hardalag, 2014).

Caprazlama ve dallanma goriintii modelini karmasiklastirabilir. Cogu medikal
gorlintii, sinyal giiriiltiisti, goriintii yogunlugu kaymasi ve goriintii kontrasti yanlis
kullanimi gibi kan damarlariin ¢ikarilmasinda 6nemli sorunlara neden olur (Fraz

vd., 2012).

Sekil 3.2, santral vaskiiler refleks ve arka plan diizensizligi ve pamuk yiinii lekeleri,

sert akslar ve retina anatomik yapilar1 olan retinal goriintiilerin morfolojisini gosterir.
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Sekil 3. 2. Retinal goriintiilerin morfolojisi: a) santral vaskiiler refleks ve arka plan
diizensizlik b) Pamuk yiini lekeleri, c) sert akslar, d) retina anatomik
yapilari

Duyarlilik (TPR), 6zgiilliikk (TNR) ve dogruluk (ACC) sirastyla denklem (3.1), (3.2)

ve (3.3) de verilmistir.

Duyarlilik (TPR) = TP / (TP + FN) (3.2)
Ozgiilliikk (TNR) = TN / (TN + FP) (3.2)
Dogruluk (ACC) = (TP + TN) / (TP + EN + TN + FP) (3.3)
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3.2. Veri Tabam
3.2.1.DRIVE Veri Tabam

DRIVE acik bir veri tabanidir. DRIVE veri tabaninin fotograflart Hollanda'daki bir
diyabetik retinopati tarama programindan elde edilmistir. Tarama popiilasyonu, 25-
90 yaslar1 arasindaki 400 diyabetli denekten olusmustur. Kirk fotograf rastgele
secilmistir. Bunlardan 33 tanesi diyabetik retinopati belirtisi gdstermemekte fakat 7
tanesi hafif erken diyabetik retinopati belirtileri gostermektedir. Sekil 3.3.’de, normal
ve patolojik bir goriintiiniin 6rnegi gosterilmistir (Staal, Abramoff, Niemeijer,

Viergever ve Van Ginneken, 2004).

(a) (b)

Sekil 3.3. DRIVE'dan indirilen retina goriintiileri: a) saglikl retina b) patolojik retina

DRIVE retina veri tabani, Hollanda'daki bir DR goriintiileme programindan
tiiretilmistir. Her goriintii 45 derece goriintiilleme alan1 (FOV) sahip bir Canon CR5
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non-my Driatic 3CCD kamera kullanilarak ¢ekilmistir. Tlk gériintiilerin ¢oziiniirliigii
768x584'diir ve her bir goriintii, yaklasik 540 piksellik bir ¢capa sahip bir daire dahil
olmak lizere 565x584 ¢oziiniirliikte goriintiiler elde edilecek sekilde kesilir. Bu veri
tabani i¢in goriintiler FOV ¢evresinde kirpilmis ve her bir goriintii i¢in FOV'u
tanimlayan bir maske goriintiisii saglanmistir (Staal vd., 2004). DRIVE retina veri
tabaninda 40 goriintii vardir. Bu goriintiilerden 20 retinal goriintii egitim olarak 20

retinal goriintii test icin kullanilmistir.

Tiim goriintiiler elle boliitlere ayrilmistir. FOV ikili maskeler hepsi i¢in saglanmustir.
Egitim setindeki goriintiiler bir kez segmentlere ayrilmigtir. Halbuki, test setindeki
goriintiiler iki gruba ayrilarak A ve B gruplarina boliinmiistiir. Damar segmentasyon
algoritmasinin  performans1 gergek deger olarak (groundtruth) kiimenin
segmentasyonunu kullanarak test ve egitim kiimesinde Ol¢lilmiistiir. Sekil 3.4.’de
DRIVE veri tabaninin retinal fundus goriintiisiiniin ve ilgili goriintii i¢in ilgili ger¢ek

degerin ve FOV maskesinin bir 6rnegini gosterilmistir (Staal vd., 2004).

(@) (b) (©)

Sekil 3.4. DRIVE veri tabaninin test kiimesinden retinal fundus goriintiisii a) Orijinal
RGB goriintiisii b) referans degeri olarak bilinen kan damarlarinin mantiel
olarak boliinmesi c) ilgili goriintiiniin FOV maskesi.
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3.2.2. STARE Veri Tabam

STARE, acik bir veri tabani olup kan damarlarmin segmentasyonu i¢in 20 adet
goriintii icermektedir. Bunlarin 10 tanesi patolojik goriinttidiir. Sekil 3.5.’de, STARE
veri tabanindan retina goriintiilerini gosterilmistir. Goriintiileme alani, 35 derece
(FOV) bir Canon TRV-50 fundus kamera kullanilarak ¢izilmistir. Yakalanan
goriintlilerin ¢ozilintlirliigii 605%700'dlir ve her goriintii bir daire dahil olmak iizere
650x500 ¢oziiniirlikte goriintii elde etmek igin kesilir (Hoover ve Goldbaum, 2003;
Hoover, Kouznetsova ve Goldbaum, 2000).

(b)

Sekil 3. 5. STARE'den Retina Goriintiileri: (a) saglikli retina, (b) patolojik retina

3.3. H-Minimum

H-minima doniisiimii, Wolfpunning (Wolf, 1991) metodu yerine kullanilmak i¢in
onerilen yontemdir. H-minima doniisiimii, derinligi H'den kiigiik veya esit olan I’deki
tim bolgesel minimalar1 Onler. A, alan ylizey topografyasi veri kiimesidir, H ise

yiikseklik esik degeridir (negatif olmayan skalar) (Raimondo vd., 2005).

57



Onemli minima hari¢, tiim bélgesel minimalar1 ortadan kaldirmak igin, H-minima
doniistimleri 3.4 denklemi kullanilarak bir yiikseklik esik degerini belirtmek igin

uygulanabilir:

H=N*Z (3.4
Burada: H = Yikseklik Limitidir
Z = ortalama diizlemden maksimum mesafedir.

N = Maksimum Yiikseklik Yiizdesi (%) dir.

3.4 denklemi dikkate alindiginda, yiikseklik (H) esik degeri Maksimum ytiiksekligin
yiizdesine bagli olarak goriilebilir. N degeri, kisitlanmis diizlem topografyasinin
bozukluklarina bagl olarak % 5 ile % 20 arasinda bir farklilik gosterebilir (Hunt,
Lipsman ve Rosenberg, 2014).

H-minima, MATLAB iizerinde kullanilan bir goriintii analizi teknigidir (Zaini, Jaafar
ve Pin, 2016). "Imhmin" komutu, H-minima teknigini islemek igin kullanilir.
"Imhmin (I, H)" komutu, H'nin bir derinlik degerine sahip olan yogunluk
goriintlisiindeki tiim minimalart sikistirir. Yogunluk goriintiisii I olarak gosterilebilir
ve ek olarak degerler skaler olmalidir. Sabit yogunluk degerine sahip piksellerin
bagl bilesenleri varsayilan olarak Bolgesel minimum deger olarak adlandirilir,
"imhmin" komutu 2 boyutlu resimler i¢in 8 baglantil1 yerleri ve 3 boyutlu goriintiiler
icin 26 baglantili bolgeleri kullanir. Tiim bolgesel minimumlar1 temizlemek i¢in,
onemli bir minimumdan ayr1 olarak, asagidaki esitlik, bir esik yiikseklik degeri

gostermek i¢in kullanilabilir (Zaini vd., 2016).
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3.4.  Onerilen Yontemin Ozeti

Onerilen ydntemin 6zeti Sekil 3.6’da gdsterilmistir.

! Girig gorlintlisiiniin okunmasi
1
i v
1
1

Yesil kanal segimi

Kontrast gelistirme
N
Morfolojik yapilanma

v

Alt-sapka filtreleme ve Ust-sapka filtreleme

Belirtilen esik degeriyle karsilastir

i

Morfolojik islemleri uygulayin

if:'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.3/'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.

Esikleme ve ;

Binarizasyon 1
1
I

______________ -
—————————————— —'.

1
: Damarli Ekstrakt Damar ekstraksiyonu ve
1
1

Performans 6l¢ii hesaplamasi

1
U Dogruluk dogrulama 1
1

Sekil 3.6. Onerilen yéntemin dzeti
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Bu akig semasinin adimlar1 asagida verilmistir:

a. Giris Goriintiisiiniin Okunmasi

STARE ve DRIVE veritabanindan bu adimda, imread fonksiyonu ile goriintii
okunur. Orijinal goriintli, manuel boliimlendirme ve maske okumak i¢in asagidaki
kodlar kullanilir.

im = imread(['DRIVE\test\images\',Name(Abramoff et al.),"_test.tif"]);

manual = imread([ DRIVE\test\1st_manual\',Name(Abramoff et al.),"”_manuall.gif']);
mask = imread([' DRIVE\test\imask\',Name(Abramoff et al.),' test_mask.gif']);

Yukarida yazilan kodda gosterildigi gibi orijinal goriintii, manuel segmente edilmis

goriintii ve maske DRIVE veritabanindan okunur. Orijinal goriintii, manuel olarak

segmente edilmis damar ve mask Sekil 3.7’ de gosterilmistir.

(@) (b) (©)

Sekil 3.7. a) Orijinal goriintii, b) manuel boliimlere ayrilmig goriintii, c) maske
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b. Yesil Kanal Secimi

Bir fundus kamera tarafindan cekilen retina goriintiisii, kolay hesaplamalar yapmak,
veri boyutunu ve hesaplama siiresini azaltmak i¢in gri tonlamali bir goriintiiye
doniistiiriiliir. Herhangi bir renkli dijital goriintii piksellerden olusur ve pikseller bir
dizi kodla temsil edilen birincil renk kombinasyonlarindan olusur. Bu baglamda
alinan bir kanal, gri tonlamal1 goriintiidiir. Standart bir dijital fotograf makinesinden
bir goriintii kirmizi, yesil ve mavi bir kanala sahiptir. Yesil kanalin damar ve damar
olmayan kisimlar arasinda daha fazla fark yogunlugun oldugundan dolayi yesil kanal

secilmistir. Bu senaryo, Sekil 3.8.'de gosterilmistir.

(©) (d)
Sekil 3.8. a) Orijinal goriintii, b) Kirmiz1 kanal, ¢) Yesil kanal, d) Mavi kanal

Sekil 3.8.”de goriildiigii gibi, yesil kanaldaki kan damari diger kanallardan daha net
oldugu i¢in yesil kanal secilmistir.
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c. Kontrast Gelistirme

Bu adimda kontrasti artirmak i¢in kontrast gelistirme yontemi uygulanmstir.
Iyilestirme yontemleri yesil kanala uygulanmistir. Ciinkii bu kanal 6nemli kan
damar1  yapisal bilgisini  desteklemektedir. Goriintiyli  gelistirmek  igin,
giris goriintiisii lizerinde erozyon isleminin énemli bir pargasi olan bir disk seklinde

yarigap1 3 olan morfolojik yap1 eleman1 kullanilmistir (Sekil 3.9.)

Sekil 3. 9. Disk yarigap1 3 olan yap1 elemant

Erozyon islemi Esitlik (3.5)’ de ifade edilmistir.
AOB={z€EB:cA} (3.5)

E, bir tamsay: grid olmali ve A, E'deki ikili bir goriintiidiir; Bz, B'nin z vektorii
tarafindan cevrilmesidir. B yapilandirma eleman:1 bir merkeze (6rnegin bir disk)
sahiptir ve bu merkez E'nin kokeni iizerinde yer aldig1 zaman A'nin B ile erozyonu,
B, A icinde hareket ettiinde B merkezinin ulastigi noktalarin konumu olarak

anlagilabilir (Acharjya ve Ghoshal, 2014).

62



Ayrica goriintii iyilestirme igin Alt-sapka filtreleme ve Ust-sapka filtreleme
kullanilmistir.  Alt-sapka filtreleme, belirli goriintiilerden kiiglik elemanlar1 ve

ayrintilar1 alan bir islemdir. iki tip {ist-sapka vardur:

Beyaz Alt-sapka doniisiimii, giris goriintiisii ve onun bazi yapilandirma elemanlari
tarafindan acilmasi arasindaki fark olarak tanimlanir; fnin Beyaz alt-sapka

doniisiimii Esitlik 3.7’ de verilmistir:
Tw(f)=f-fob (3.6)

Burada o agma iglemini gosterir (fob=(fOb)®b ), f: E — R gri tonlamal1 bir
goriintiidiir, bir tamsay1 gridinden E, haritalama noktalari, b gri tonlamali bir yap1

elemanidir.

Siyah alt-sapka doniisiimii, kapanis ile giris gorlintiisii arasindaki fark olarak
tanimlanir. Bu sonug, Sekil 3.9'da gosterilmistir.
Siyah alt-sapka doniistimii (bazen alt-sapka doniistimii olarakda adlandirilir) Esitlik

3.8’de verilmistir.

To(f)=feb-f (3.7)

Burada e kapatma islemidir(fe b = (f @b ) O b ) (Bhabatosh, 2011).

Bu metotlar uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar Sekil 3.10.’da gosterilmistir.
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(c) (d)

(€) (f)

Sekil 3. 10. a) Orijinal goriintii, b) Yesil kanal, c) Alt-sapka filtreleme, d) Ust-sapka
filtreleme, €) Yesil kanal +Ust-sapka filtreli, f)(( Yesil kanal + Ust-
sapka) — Alt- Sapka).
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d. Arka Fonun Cikarilmasi

Yiiksek ¢oziiniirliiklii fundus fotograflar1 genellikle merkezi 151k refleksini gosterir.
Retinal damarin 151k refleksi, kan siitunu ve damar duvari arasindaki ara ylizden
gelen yansima tarafindan olusturulur. Bu adimda damarlardan merkezi 151k refleksi

kaldirtlmistir.

On fonu elde etmek igin 25x25 ebadindaki medyan filtre kullanilir. Baska bir deyisle,
damar ve damar olmayan kismin ayrilmasi i¢in medyan filtre kullanilir. Bu sonug,

Sekil 3.11.'de gosterilmistir.

(a) (b) (©)

Sekil 3.11. a) Medyan filtre sonucu, b) (( Yesil kanal + Ust- sapka) — Alt- Sapka), c)
medyan filtrenin sonug b ile ¢ikarilmasi

Sonucta ¢ok kanalli goriintiiye dekorelasyon germe uygulanmustir. Sekil 3.11. c’de
bir goriintiiniin her bir pikselinde bulunan renk farkliliklarini gelistirmek veya
genisletmek icin dekorelasyon germe islemi uygulanmistir. Diisiik ve yiiksek
yogunluklarda esit fraksiyonlart doyurmak i¢in de kullanilir. Bu sonug, Sekil 3.12.'de

gosterilmistir.
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(a) (b) (©)
Sekil 3.12. a) Medyan filtre sonucu, b) medyan filtrenin ((Yesil kanal + Ust- sapka) -

Alt-Sapka ile ¢ikarilmasi), ¢) Sonugta ¢ok kanalli goriintiiye deristirme
gerilmesinin uygulanmasi.

e. Medyan Filtreleme

Tuz ve karabiber giiriiltiisii igeren bir goriintii, parlak bolgelerde koyu piksellere ve
karanlik bolgelerde parlak piksellere sahip olacaktir, bu nedenle "tuz ve karabiber"

giiriiltlistinii azaltmak i¢in 3x3 boyutunda medyan filtreleme kullanilmistir.

Medyan filtreleme, komsusundaki w, tiim piksellerin ortalamasi yerine medyan filtre

ile bir piksel yerlestirir.

Ortanca siizgeci, bir komgudaki tiim piksellerin ortalamasi yerine, medyan degeri

olan bir pikselin yerini alir.
y[m.n] = Medyan{ x[i,j] , (i.j) € w} (3.8)

burada w, kullanici tarafindan tanimlanan, goriintiideki konum [m,n] etrafinda

merkezlenen bir komsuyu temsil eder (Tashfeen, Abrar ve Tondra, 2017).

Medyan filtrelemeden sonra elde edilen sonuglar Sekil 3.13.'de gosterilmistir.
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Sekil 3.13. a) medyan filtrelemeden 6nce, b) medyan filtrelemeden sonra

f. H-minima doniisiimiiniin uygulanmasi

Kullanilan imhmin fonksiyonu ile agir1 segmentasyonu azaltmak i¢in H-minimatrans
formasyonu uygulanmistir. Bu fonksiyon, derinlik degeri verilen esik seviyesi h'ye
esit veya daha az olan gri tonlamali goériintiideki tiim bolgesel minimalar1 ortadan
kaldirir ve kalan bolgesel minimumun derinligini arttirir. h degeri (Bir "bolgesel
minimum", tiim komsu piksellerin degerinden daha kiiciik bir esit piksel degerine
sahip piksellerin bagli bir bileseni olarak tanimlanir. Ayrica, bolgesel bir minimum
"derinligi", arasindaki minimum piksel degeri farki olarak diistiniilebilir. Bolgesel

asgari ve komsu maksima.)

Bu tezde, h degerini hesaplamak icin (3.9) esitligi kullanilmistir.

h-—— > G- (3.9)

m*n
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Bu denklemde m ve n sirasiyla satir ve siitun degeridir, g piksel yogunlugudur ve g

ortalama degeridir (Saleh ve Eswaran, 2012). Bu adimim sonucu Sekil 3.14." te

gosterilmistir.

300 ~

600

500

600 g

Sekil 3.14. H-minima doniisiim sonucu
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g. Esikleme ve Binarizasyon

Esikleme, arka plandaki giiriiltiiyii en aza indirerek, piksellere kodlanmis yararli
bilgileri elde etmeyi saglar. Esikleme yontemleri, goriintli yogunlugu sabit T'den
daha diisiik bir goriintiide her pikselin yerine siyah pikselin veya goriinti
yogunlugunun bu sabit degerden daha biiyilk olmasi durumunda beyaz pikselin
yerini iki bolgeye ayiran ikili goriintii olusturur:

Eger goriintii yogunlugu sabit T den az ise esikleme yOntemleri, goriintiideki her
pikseli siyah pikselle (0) goriintii yogunlugu bu sabitten biiyiikse goriintiideki her
pikseli beyaz pikselle (1) degistirir. Bu iki bolgeye boliinmiis ikili goriintii olusur.

« arka fona esit veya ondan kiigiik piksel degerleri
» arka fondan biiyiik piksel degerleri
Esik goriintiisii g (m, n) Esitlik 3.10 daki gibi tanimlanabilir (Pal & Pal, 1993):

1 eger (m,n) > T ise

g(m,n) = { (3.10)

0 aksi takdirde
Olusan damarlar, algoritmanin aradigi kesin damar degildir, Sekil 3.15.b.'de

gosterilmistir.
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[X.Y]): [514 217)
Index: 39
[R,G.B]: [0.1529 0.1529 0.1529]

[X.Y]: [105 325)
Index: 94 ?
[R,G,B): [0.3686 0.3686 0.3686)

/

(b)
Sekil 3.15. a) kullanilan esik degeri. b) Esik degeri kullanildiktan sonra

Yiiksek performans elde etmek i¢in damar binarizasyon (ikilendirme) ydntemi
kullanilir. Goriintii binarizasyonunu kullanmanin en kolay yolu, bir esik degeri
segmek ve yukaridaki degerlere sahip tiim pikselleri smiflandirmaktir. Bu tezde,
saglam esikleme tam damarlar1 elde etmek icin secilmistir. Ancak giiriiltiiler

oldugundan, yok etmek i¢in iki morfolojik islem kullanilmistir:
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e Imclose: Goriintiilerdeki dolgular icin kullanilan morfolojik kapanis
(6nalan bolgeler arasindaki yakin kii¢iik noktalar).
Bir A kiimesinin (ikili goriintii) bir yap1 eleman1 B tarafindan kapatilmasi, o kiimenin
genislemesinin erozyonu demektir ve 3.11 denklemi ile verilir.
AeB = (A®B) © B. (3.11)
Burada @ ve © sirasiyla dilatasyon ve erozyonu belirtir (Acharjya ve Ghoshal, 2014).
e Bwmorph: ikili goriintiilerde morfolojik islemler arka fondan izole lekeleri
¢ikarmak i¢in kullanilmigtir
Daha sonra sonu¢ bu degerle binerize edilir ve damarlar elde edilir. Elde edilen

damar Sekil 3.16.'da gosterilmistir.

Sekil 3.16. Ayiklanan damar

h. Segmantasyon Retinal Damar Goriintiisii Icin Performans Olgiimii
Hesaplamasi

Performans Ol¢iimii islemi, segmentasyon sonucunda elde edilen goriintii referans
gorintii ile karsilastirarak yapilmistir. Dogrulama prosediiriinden kaynaklanan dort
deger var olup bunlar gercek pozitif, ger¢ek negatif, yanlis pozitif ve yanlis
negatiftir. Ayrica duyarlhilik, dzgiilliik ve dogruluk hesaplanir. Onceki béliimde bu

parametrelerden bahsedilmistir.
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4. SIMULASYON SONUCLARI

4.1. Deneysel Sonu¢

DRIVE test veritabani i¢in sonug Tablo 4.1.'de gosterilmistir.

Tablo 4.1. DRIVE test veritabani icin sonu¢

Gorlintii Ozgiilliikk Duyarlilik Dogruluk
numarast
1 0,982793 0,76892 0,963711
2 0,990441 0,71098 0,961823
3 0,980479 0,686863 0,951209
4 0,99475 0,624168 0,960659
5 0,989166 0,659517 0,958283
6 0,984294 0,658363 0,95257
7 0,991775 0,611966 0,957068
8 0,988374 0,617669 0,95648
9 0,988738 0,65394 0,961604
10 0,986658 0,68854 0,962123
11 0,991758 0,620569 0,958528
12 0,981063 0,711127 0,957755
13 0,987948 0,650516 0,954958
14 0,981183 0,733403 0,96115
15 0,985376 0,705556 0,96535
16 0,989389 0,686281 0,962023
17 0,984158 0,709141 0,960944
18 0,98346 0,735618 0,963823
19 0,983714 0,824486 0,970506
20 0,978096 0,783062 0,963753

DRIVE egitim veritabani i¢in sonug Tablo 4.2.'de gosterilmistir.
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Tablo 4.2. DRIVE egitim veritabani igin sonug

Goriintii Ozgiilliik Duyarlilik Dogruluk
numarasi
21 0,989787 0,706018 0,968581
22 0,990468 0,64135 0,958928
23 0,957017 0,70911 0,940696
24 0,993693 0,614612 0,949773
25 0,989788 0,565664 0,949082
26 0,980942 0,679106 0,955719
27 0,990365 0,643621 0,959813
28 0,991429 0,633455 0,956464
29 0,984385 0,681057 0,958874
30 0,978597 0,680073 0,955179
31 0,99077 0,633732 0,969239
32 0,985732 0,7185 0,963877
33 0,985854 0,716593 0,964077
34 0,977744 0,551336 0,93602
35 0,989524 0,692681 0,963783
36 0,990506 0,637471 0,952112
37 0,991273 0,653895 0,961783
38 0,980188 0,756716 0,960901
39 0,97883 0,736384 0,958001
40 0,976895 0,797488 0,963302
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STARE veri tabani i¢in sonug tablo 4.3.'de gosterilmistir.

Tablo 4.3. STARE veri tabani i¢in sonug

Gorlinti Ozgiilliik Duyarlilik Dogruluk
numarast
1 0,961542 0,733868 0,943372
2 0,969881 0,645985 0,948309
3 0,948528 0,822924 0,941011
4 0,965201 0,70852 0,946172
5 0,974203 0,712445 0,950557
6 0,979404 0,736981 0,962519
7 0,978971 0,841637 0,967965
8 0,97488 0,834794 0,964423
9 0,979231 0,822396 0,966895
10 0,965335 0,783304 0,950697
11 0,983568 0,809443 0,971159
12 0,983698 0,866019 0,974597
13 0,97865 0,780404 0,961001
14 0,982521 0,772002 0,963452
15 0,979751 0,73922 0,95898
16 0,985481 0,603057 0,946432
17 0,990539 0,76614 0,970456
18 0,99224 0,68998 0,976954
19 0,97903 0,766511 0,969875
20 0,966633 0,674923 0,947166
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DRIVE veritaban1 i¢in dogruluk, o6zgillik ve duyarlilik sonuglar1 arasindaki

karsilastirma sekil 4.1.'de gosterilmistir.

100 T T T T T
A Ao X
* - 4 i
a5 | —JIEH*_,*-—_*.__*F_* ey e k- 7
Yiizde —#— Dogruluk
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Yiizde —S Ogiilliik
90 ]
85 ]
80 1
75 I 7]
7o AR 1
860 7
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20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40

Sekil 4.1. DRIVE i¢in sonucun karsilastirmasi (1 - 40)
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STARE i¢in dogruluk, o6zgiillik ve duyarlilik sonuglar1 arasindaki karsilastirma,
Sekil 4.2.'de gosterilmistir.

100 T T
- ] . .H*——*‘W\/k--_
95

Yiizde —#—  Dogruluk
80T ——~ Duyarlihk ]

e Ozgiilliik

A -
857 i
P /\
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& [ ]
5T ! A
o B 5

70 r o T
ul
651 ul ]

'EI‘D i i i i i i i vl i

0 2 4 G 8 10 12 14 16 18 20

Goriintii sayis1

Sekil 4. 2. STARE Veri Tabaninin Sonuglarinin Karsilastirilmasi
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4.2. Grafik Kullanic1 Arabirimi (GUI)

Bu tezde Grafiksel Kullanict Ara yiiziinii (GUI) kullandik.

Bu sonug, Sekil 4.3. ile 4.9.'da gosterilmistir.

Sekil 4.3. GUI sonucunun genel goriiniimiinii gostermektedir.

& SalmaHospital

LIRS

dows ki Design by : Salma Albargathe
) Supervisor: Prof.Or Fatma KANDEMIRL]

Sekil 4.3. Baslangi¢ i¢in Grafik Kullanic1 Arabirimi (GUI)

Bu sekilde gosterildigi gibi meniiler var ve DRIVE, STARE veya hastane veri tabani

olarak segilebilir. Bu durum Sekil 4.4.'te gosterilmistir.
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4 SaimaHospital - 0 X

50984 |E v

Windows huidi Design by  Salma Albargathe
Supenisor: ProtDr Fama KANDEMIRLI

Sekil 4.4. Coklu meniileri gosterme

Kisi veri tabanini se¢ip yiikleyin Sonra, ekran goriinecek ve bu durum Sekil 4.5.’de

gosterilmistir.
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Design by : Saima Albargathe
Supervisor: Prof O Fatma KANDEMIRLI

Sekil 4.5. Yiikii tikladiktan sonar

Bu anda kisi goriintiiyli seger ve ardindan GUI' ye yiiklenir. Bu durum Sekil 4.6.'da
gosterilmistir.
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% Samakosptal =0 X
2 098 ’

Design by Sana Alurgare
Supervisor rot Or Faima KANOEWIRU

Sekil 4.6. Resmi sectikten sonar

Ardindan "Calistir programi secilecektir", bu diigmeyi sectikten sonra sonug

goriinecektir. Bu durum Sekil 4.7.'de gésterilmistir.
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Design by : Saima Albargathe
Supenvisor: Prof Dr Fatma KANDEMIRL/

Sekil 4.7. "Programi Calistir" diigmesinden sonra.

Ayrica adi Animasyon olan bir tus vardir, bu tusun sonucu Sekil 4.8.'de

gosterilmistir.
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Design by : Saima Albargathe
Supervisor:Prof Dr Fatma KANDEMIRLI

Sekil 4.8. Animasyon diigmesinin sonucu

Son olarak, performansi gostermek icin dogrulugu hesaplayan bir se¢enek var. Bu

senaryo, Sekil 4.9.'da gosterilmistir.
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Desi by : Saima Albargatre
Supenvisr: Prol O Fatma KANDEMIRL

Sekil 4.9. Dogruluk gosteriliyor
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4.3. DRIVE Veri Tabani i¢in Simiilasyon Sonucu

DRIVE veri tabani i¢in sonug tablo 4.4.'te gosterilmistir.

Tablo 4.4. DRIVE i¢in simiilasyon sonucu

Gérﬁntﬁ s ee .. s ae .. S\ .
Gergek goriintii Referans goriintii Onerilen sonug
numarast
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4.4, STARE Veri Tabani icin Simiilasyon Sonucu

STARE database icin sonug tablo 4.5."te gosterilmistir.
Tablo 4.5. STARE i¢in simiilasyon sonucu

Géﬂintﬁ e e . e ae . -\ .
Gergek goriintii Referans goriintii Onerilen sonug
numarast

85



5. SONUC VE TARTISMA

Retina goriintiilerde kan damar1 segmentasyonu ve ekstraksiyonu, yakin zamandae
yasamlarimizda daha énemli olacaktir. Insan niifusu hizla artiyor ve doktorlarin her
bir hastaya bakmak i¢in yeterli zaman1 azaliyor. Bu sorunun iistesinden gelmek, hem
doktorlara hem de hastalara yardimci olmak i¢in erken bir otomatik tespit sistemi
kullanilmalidir. Erken teshis sistemi sayesinde, hastalara dogru tedaviyi olabilir ve

ayrica doktorun is yiikii biiyiik 6l¢lide azalacaktir.

Bu tezde farkli filtreler tarafindan Onerilen yeni bir yontem kullanildi ve Onerilen
yontemleri agiklandi. Retinal goriintiiniin yesil kanali bize kirmizi ve mavi kanallara
kiyasla en iyi kontrast degerini verir, bunun sonucu olarak otomatik tespit sistemleri
icin retinal goriintiilerin yesil kanali kullanilir. Daha sonra retinal goriintiilerin
kenarlar1 tanimlanmalidir. Bu asamadan sonra yiiksek dogruluk degerleri elde etmek
icin bir 6n islem asamasi islenmelidir. Islem &ncesi asamada, secili retinal
gorlntiinin  kontrasti, temiz goriintiiye sahip olmak igin arttirthr ve ek olarak
istenmeyen kiigiik nesneler goriintiiden kaldirilir. Ayrica retina goriintiilerin kenarlari
tanimlanmalidir. Bu adimdan sonra yiiksek dogruluk degerleri elde etmek i¢in 6n

isleme asamas1 yapilmalidir.

Bundan sonraki islemde ana amag¢ damarlar1 damar ve damar dis1 olmak tizere iki
sinifa ayirmaktir. Secilen piksel komsuluk piksellerden ve secilmis bir esik degerinin

yardimiyla karsilastirilmistir. Bu gorev i¢in, damar elde edilebilir.

Bu calismada retinadaki damarlar1 ¢ikarmak i¢in denetimsiz yontem kullanilmistir.
H-minima tabanl transformasyon algoritmasi, damarlar: retinal goriintiilerden dogru
bir sekilde ¢ikarmak icin ve ozelliklerini dikkate alarak onerilmistir. Ilk olarak,
goriintiilere bazi 6n isleme uygulanmistir. Bunu yapmak i¢in, renkli goriintiilerin en

iyi alt bantlar1 baslangigta se¢ildi. Daha sonra, agiklanan lokal islem fonksiyonunu
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uygulayarak retinal goriintiilerdeki parlaklik degisiklikleri diizeltildi. Bu boliimdeki

ortaya ¢ikan goriintii, bir biitlinliik ve diizliikk imajidir.

Daha sonra, goriintiiniin kontrastin1 artirip, goriintliniin kenarlarini 1iyilestirerek
(gOriintiiyii daha iyi belirlemede ve goriintiiniin kontrastini belirlerken rol oynayarak)
kontrasti gelistirilmistir. Onerilen ydntem basariyla gelistirilmistir. Simiilasyon
sonuclarinda kanitlandig1 gibi, damarlarin ¢ikarilmasinda diger yontemlerden daha

1yi sonuglar elde edilmistir.
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EKLER

v DRIVE icin simiilasyon sonucu

Referans goriintii Gergek goriintii Onerilen sonug
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v STARE icin simiilasyon sonucu

Referans goriintii Gergek goriintii Onerilen sonug
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v CODE

clc
clear all
close all
warning off
Name =
{'Ol','02','03','04','05','06','07','08','09','10','11','
i2','13','14','15", 16", "'17"','18"'",'19"','20"};
Accuracy = [];
Sensitivity = []
Specificity [1;
for 1 = 1l:1length (Name)
im =
imread (['DRIVE\test\images\',Name{i}, "test.tif']);
manual =
imread (['DRIVE\test\lst manual\',6 Name{i},' manuall.gif'])
maskl =
imread (['DRIVE\test\mask\',Name{i},"' test mask.gif']);
[mMm n ~] = size(im);
maskl = logical (maskl);
sel = strel('disk',2);
mask?2 = imerode (maskl, sel);
g = im(:,:,2);
se?2 = strel('disk', 3);
f=imsubtract (imadd (g, imtophat (g, se2), imbothat (g, se2)) ;
fmed = medfilt2(f, [25 25]);
fhat = fmed - £;
S = decorrstretch(fhat, 'tol',0.005);
J = medfilt2(S, [3 3]);

14

h = (2/(m*n))*sqgrt (sum((g(:)-mean(g(:)))."2));
Hminima = imhmin(J,h, 8);
figure

mesh (Hminima)

for i = 1:360
view (-37.5+1 , 30 + 1)
pause (0.01)

T = 50;

bb = Hminima>=T

vess = bb & mask2;

se3 = strel ('square',3);

vessel = imclose (vess,se3);
vess = bwmorph (vessel, 'close');
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[L num] = bwlabel (vessel, 8);

prop = regionprops (L, 'Area');

t = 15;

idx = find([prop.Area] > t);

vessel?2 = ismember (L, idx) ;

figure, imshow (vessel?2) ,title('blood vessel
segmations') ;

[Se, Sp, Ppv, Npv, Acc] =
performance measure (vessel2, manual);

Accuracy = [Accuracy;Acc];
Sensitivity = [Sensitivity;Se];
Specificity = [Specificity ;Spl;

figl = figure(l);

imshow (im) , imwrite (im, [ "DRIVE
result\Or ',num2str(i),'.bmp'])

fig2 = figure(2);

imshow (manual) , imwrite (manual, [ 'DRIVE
result\Man ',num2str(i),'.bmp'])

fig3 = figure(3);

imshow (vessel?), imwrite (vessel?2, [ 'DRIVE
result\Ves ',num2str(i),'.bmp'])

saveas (figl, ['"Result
DRIVE\',num2str(i),"' Or','.bmp'])
saveas (fig2, ['"Result
DRIVE\',num2str (i), "' Man','.bmp'])
saveas (fig3, [ 'Result
DRIVE\', num2str(i),"' Ves', '.bmp'])
pause (0.1)
i
end
xlswrite ('Accuracy DRIVE.xls',Accuracy)
xlswrite('Sensitivity DRIVE.xls',Sensitivity)
xlswrite('Specificity DRIVE.xls',Specificity)
figure
plot (100*Accuracy, '-*r'")
hold on
plot (100*Sensitivity, '-sg')
plot (100*Specificity, '-ob")
xlabel ("Number of Image')
ylabel ('Percentage')
grid on

legend ('Accuracy', 'Sensitivity', 'Specificity"')
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for 1 = 1l:length (Name)
im = imread(['STARE\image\', Name{i},' test.tif']);

manual =
imread (['STARE\manual\',Name{i},' manual.tif']);
mask =
imread (['STARE\mask\',Name{i},' test mask man.gif']);
maskl = ~logical (mask);
manual = manual(:,:,1);
[mn ~] = size(im);
maskl = logical (maskl);
sel = strel('disk',2);
mask?2 = imerode (maskl, sel);

g = im(:,:,2);
se?2 = strel('disk', 3);
f = imsubtract (imadd (g, imtophat (g, se2)) ,
imbothat (g, se2)) ;
fmed = medfilt2 (£, [25 25]);
fhat = fmed - £;
S = decorrstretch (fhat, 'tol',0.005);
J = medfilt2 (S, [3 3]);
h = (2/(m*n)) *sqgrt(sum((g(:)-mean(g(:)))."2));
Hminima = imhmin (J,h, 8);
mesh (Hminima)
for i = 1:360
view (-37.5+1 , 30 + 1)
pause (0.1)
end

T = 50;

bb = Hminima>=T;

vess = bb & mask2;

se3 = strel ('square',3);

vessel = imclose (vess,se3);

vess = bwmorph (vessel, 'close');

[L num] = bwlabel (vessel, 8);

prop = regionprops (L, 'Area');

t = 15;

idx = find([prop.Area] > t);

vessel?2 = ismember (L, idx) ;

[Se, Sp, Ppv, Npv, Acc] =
performance measure (vesselZ, manual);

Accuracy = [Accuracy;Acc];
Sensitivity = [Sensitivity;Se];
Specificity = [Specificity ;Spl;

figl = figure(l);
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imshow (im) , imwrite (im, [ 'STARE
result\Or ',num2str(i),'.bmp'])

fig2 = figure(2);

imshow (manual) , imwrite (manual, [ 'STARE
result\Man ',num2str(i),'.bmp'])

fig3 = figure(3);

imshow (vessel?), imwrite (vessel?2, [ 'STARE
result\Ves ',num2str(i),'.bmp'])

saveas (figl, [ '"Result
STARE\',num2str(i),"' Or',"'.bmp'])

saveas (fig2, [ '"Result
STARE\',num2str (i), "' Man','.bmp'])

saveas (fig3, [ '"Result
STARE\',num2str(i),' Ves','.bmp'])

pause (0.2)

i
xlswrite ('Accuracy STARE.xls',Accuracy)
xlswrite('Sensitivity STARE.xls',6 Sensitivity)
xlswrite('Specificity STARE.xls',Specificity)
figure
plot (100*Accuracy, '-*r'")
hold on
plot (100*Sensitivity, '-sg')
plot (100*Specificity, '-ob")
xlabel ("Number of Image')
grid on
legend ('Accuracy', 'Sensitivity', 'Specificity"')
Name =

{1211’1221’1231’1241’1251’1261’1271’1281’129"1301’131"1

32','33'",'34",'35",'36"','37"','38",'39"','40"};
for 1 = 21:40

im =
imread (['DRIVE\training\images\',num2str(i),"' training.ti
£']1)

manual =
imread (['DRIVE\training\lst manual\',num2str (i), ' manuall
.gif']);

maskl =
imread (['DRIVE\training\mask\',num2str (i), ' training mask
.gif']);

[m n ~] = size(im);

maskl = logical (maskl);

sel = strel('disk',2);

mask?2 = imerode (maskl, sel);

105



g = im(:,:,2);

se?2 = strel('disk', 3);

f = imsubtract (imadd (g, imtophat (g,se2)) ,
imbothat (g, se2));

fmed = medfilt2(f, [25 25]);

fhat = fmed - £;

S = decorrstretch(fhat, 'tol',0.005);

J = medfilt2(S, [3 3]);

h = (2/(m*n)) *sqgrt (sum((g(:)-mean(g(:)))."2));
Hminima = imhmin(J,h, 8);
figure

mesh (Hminima)
for i = 1:360
view(-37.5+i , 30 + 1)
pause (0.1)
end
T = 50;
bb = Hminima>=T;
vess = bb & mask2;
se3 = strel ('square',3);
vessel = imclose (vess,se3);
vess = bwmorph (vessel, 'close');
[L num] = bwlabel (vessel, 8);
prop = regionprops (L, 'Area');
t = 15;
idx = find([prop.Area] > t);
vessel?2 = ismember (L, idx) ;

[Se, Sp, Ppv, Npv, Acc] =
performance measure (vesselZ, manual);

Accuracy = [Accuracy;Acc];
Sensitivity = [Sensitivity;Se];
Specificity = [Specificity ;Spl;

imshow (im) , imwrite (im, [ '"DRIVE
result\Or ',num2str(i),'.bmp'])

imshow (manual) , imwrite (manual, [ 'DRIVE
result\Man ',num2str(i),'.bmp'])

imshow (vessel?), imwrite (vessel?2, [ 'DRIVE
result\Ves ',num2str(i),'.bmp'])

saveas (figl, ['"Result
DRIVE\',num2str(i),"' Or','.bmp'])

saveas (fig2, [ 'Result
DRIVE\', num2str (i), "' Man','.bmp'])

saveas (fig3, [ 'Result
DRIVE\',num2str (i), "' Ves','.bmp'])
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end
xlswrite ('Accuracy DRIVEtraining.xlsx',Accuracy)
xlswrite('Sensivity DRIVEtraining.xlsx',6 Sensitivity)
xlswrite('Specificity DRIVEtraining.xlsx',6 Specificity)
figure
plot (100*Accuracy, '-*r'")
hold on
plot (100*Sensitivity, '-sg')
plot (100*Specificity, '-ob")
xlabel ("Number of Image')
ylabel ('Percentage')
grid on
legend ('Accuracy', 'Sensitivity', 'Specificity"')
function [Se, Sp, Ppv, Npv, Acc] =
performance measure (final image, target image)
TP = 0; %True Positive
FP = 0; %False Positive
FN = 0; %False Negative
TN = 0; %True Negative

[row col] = size(target image);

target image = im2bw (target image);

for x = 1l:row

for y = 1:col

if((final image(x,y)== 1) && (target image(x,y) == 1))

TP = TP + 1;

else if((final image(x,y)== 1) && (target image(x,y) ==

0))

FP = FP + 1;

else if ((final image (x,y)==0)&&(target image(x,y) ==1))
FN = FN + 1;

else

TN = TN + 1;

end

end

end

end

end

Se = TP /(TP + FN);

Sp = TN /(TN + FP);

Ppv = TP /(TP + FP);

Npv = TN /(TN + FN);

Acc = (TP + TN)/(TP + FN + TN + FP);
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