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OZET

DOKTORA TEZi

GORUNTU ISLEME VE MAKINE OGRENMESINE DAYALI
DIYABETIK RETINOPATI HASTALIGI
TESHISI VE SINIFLANDIRILMASI

KEMAL ADEM

GAZIOSMANPASA UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
MEKATRONIK ANABILIM DALI

TEZ DANISMANI: Dog. Dr. Mahmut HEKiM

Bu tezde, oftalmologlarin teshis islerini kolaylastirma ve zaman kaybinin 6nlenmesi i¢in
diyabetik retinopati hastaliginin otomatik teshisi ve siniflandirilmasina odaklanilmaistir.
Bu amag icin, retina gorintiilerindeki anatomik yapilar olan optik disk ve damar
bolgelerinin tespit edilerek goriintiiden goz ardi edilmesi saglanmistir. Optik disk tespiti
icin sirastyla HSV renk uzayi, adaptif histogram esitleme, Gama doniisiimii, Canny
kenar bulma algoritmast ve ¢cembersel Hough doniisiimii, damar béliitlemesi igin ise
sirastyla RGB renk uzayi, adaptif histogram esitleme, Gabor ve Top-hat doniisiimii
yontemleri uygulanmistir. Anatomik bolgelerin tespit edilerek retina goriintiisiinden g6z
ard1 edilmesinden sonra eksuda ve hemoraji lezyonlariin tespit edilmesi i¢in mantiel
esikleme ve atesbocegi / pargacik siirii optimizasyonu temelli iteratif esikleme
yontemleri kullanilmistir. Esikleme yontemleri sonucu eksudali toplam piksel sayisi,
eksudal1 bolge sayisi, hemorajili toplam piksel sayis1 ve hemorajili bolge sayisindan
olusan Oznitelik veri seti dogrusal regresyon, ¢ok katmanli algilayici, ¢apsal tabanh
fonksiyon sinir ag1 ve destek vektér makinesi temelli siniflayicilara girig olarak
kullanilarak diyabetik retinopati teshisi ve siiflandirilmast gergeklestirilmistir.
Siniflandirma dogrulugu agisindan simiflayici performanslarini degerlendirmek igin
farkli kombinasyonlar kullanilarak farkli deneyler yapilmistir. Gergeklestirilen deneyler
parcacik siirii optimizasyonu temelli destek vektdr makinesi yaklagimin atesbocegi
temelli olan yaklasimlardan daha yiiksek toplam dogru siniflandirma basari oranlarina
ulagtigini gostermistir. Sonug olarak, hasta yogunlugundan dolayr yasanabilecek
muhtemel karisikliklarin Oniline gegerek oftalmologlara On-tan1 imkani veren teshis
destek sisteminin gerceklestirilmesi saglanmistir.

2017, 119 sayfa

ANAHTAR KELIMELER: Diyabetik Retinopati, Eksuda, Hemoraji, Parcacik Siirii
Optimizasyonu, Atesbocegi algoritmasi, Dogrusal Regresyon, Destek Vektor Makinesi.



ABSTRACT

Ph. D. Thesis

THE DIAGNOSIS AND CLASSIFICATION OF
DIABETIC RETINOPATHY DISEASE
BASED ON IMAGE PROCESSING AND MACHINE LEARNING

KEMAL ADEM

GAZIOSMANPASA UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
DEPARTMENT OF MECHATRONIC ENGINEERING

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Mahmut HEKiM

In this study, we focus on the automatic diagnosis and classification of diabetic
retinopathy disease in order to facilitate diagnostic work of ophthalmologists and
prevent time loss. For this aim, the optic disc and vein areas which are the anatomical
structures of the retinal images are detected and removed from the image. For optic disk
detection, HSV color space, adaptive histogram equalization, Gamma transformation,
Canny edge detection algorithm and the circle Hough transform were used respectively.
Then, RGB color space, adaptive histogram equalization, Gabor and Top-Hat
transformations are applied for vein segmentation, respectively. After anatomic regions
are detected and then removed from the retinal image, manual thresholding and iterative
thresholding methods based on firefly/particle swarm optimization are used for the
detection of exudate and hemorrhagic lesions. Then, the diagnosis and classification of
diabetic retinopathy are implemented by using the feature dataset which consists of the
total pixel counts of exudate and hemorrhage, and the numbers of exudate and
hemorrhagic regions as inputs into the linear regression, multilayer perceptron, radial
basis function and support vector machine based classifiers. In order to evaluate their
performances in terms of classification accuracy, different experiments are implemented
using different combinations of the total pixel counts of exudate and hemorrhage, and
the numbers of exudate and hemorrhagic regions. The experiments show that that the
support vector machine-based approach with particle swarm optimization achieves
higher total correct classification success rates than the firefly and support vector
machine-based approaches for all used classifier models. Finally, this thesis offers a
diagnostic support system to be used by ophthalmologists, which avoids potential
confusions occurring due to patient overcrowding.

2017, 119 page

KEYWORDS: Diabetic Retinopathy, Exudate, Hemorrhage, Particle swarm
optimization, Firefly algorithm, Linear regression, Support vector machine.



ONSOZ

Doktora c¢alismam boyunca, her tiirli konuda yardimlarimi esirgemeyen, degerli
fikirleriyle calismama yon veren kiymetli hocam Sayin Dog. Dr. Mahmut HEKiM’e

sonsuz tesekkiirler.

Calismalarimda kullandigim materyalin elde edilmesini saglayan ve DR hastaligiyla
ilgili bilgi veren Gaziosmanpasa Universitesi Tip Fakiiltesi Goz Hastaliklar1 A.B.D.’dan
Doc. Dr. Selim DEMIR’e ve lisans doneminden itibaren ayni yolda beraberce

ilerledigimiz Ogr. Gor. Onur COMERT e tesekkiirlerimi sunarim.

Bugiinlere gelmemde maddi, manevi destegi olan babam Muhsin ADEM ve annem
Seving ADEM’e, tez ¢aligsmalarim sirasinda manevi destegini bir an olsun esirgemeyen
her zaman yamimda olan esim Elif Inci ADEM ve ailemize yeni katilan kizim Belis
Defne ADEM’e tesekkiirlerimi bir borg bilirim.

Kemal ADEM
Temmuz, 2017



ICINDEKILER

L GIRIS et 1
2. KURAMSAL TEMELLER ......ctitiiiitii ettt 3
2.1. DIYADEL ...ttt 3
2.2. (DTN Lo 1= (] S (=] L T o L1 SR 4
2.2.1.  DiyabetiK retinopati BVICIETT ......cvevveieieiiie et 5
2.2.2. Diyabetik retinopatinin izIenmesi Ve tedaViSi ..........ccceoiireinieniee e 6

2.3. KaYNaK GZEICTT ....cvvieiiiiei st 9
B T O o1 1] Q0 1] Q1 (1] o] | [ OSSPSR 10
2.3.2.  Damar SEgMENTASYONU .....ecverreiuierrerirerte sttt ee st sre st r et r e aee e n e b nnesre e eneas 11
2.3.3.  EKSUAE TESPILE ..evevieeiieiiee et 12
S o 1= 100 - TR (- o OSSR 14
2.3.5. Diyabetik retinopati sniflandirilmast...........cccevieiieiiniiniesie e 17

2.4, Sayisal goriintll igleme tanimIArL .........c.ociiiiiiiiiii e 18

3. MATERYAL VE YONTEM .....c.cocoiititieieioeiecte e te e s ee ettt sn s sttt es s sttt s s ensnasassesesans 20
3.1. YL Y- L PSS 20
3.2. GOrtintli iS1eme YONEMICTT .......veiveeiieeiieiie ittt sr e r e 21
3.2. 1. ReNK UZAYIAIT 1.ueiiiiiiiiiiciite ettt r e 21
3.2.2.  Parlaklik ayarlama ..........cocveeiieiiiii e e 27
3.2.3. Kargithik ayarlama.........cccooiiiiiiie e 28
32,4, GAMA AUZEIIMEST. . eveeutieiiieiie sttt ettt bbb s b bt e nb e e b e e sn e be e st e e nbeenbeenbeanne s 29
3.2.5. Histogram temelli gOrintii 1Y1ESHITE .. ..vevvviuieieriieriisire e 30
3.2.6. Filtre temelli @Orintli 1YIESHITE .....everviivirieiieier et 33
3.2.7. Kenar tespit algoritmasi temelli goriintli bOLHLIEME ..........cevveveiieiiieieceeeee 34
3.2.8.  Cembersel Hough dOnUSTUMIL........coeiiuiiiiiiiiiieitiesieesiee et 35
K7 I € F- oo} e (o) 113111100 L1 S OROR PSRN 37
3.2.10. MoOTfOlojik ISIEMICT ... ..eiiiiiiicic s 39
3.2.11. ESTKICIMIC ...ttt ettt ettt b e b bttt se e e et e sbe e b e 42
3.2.11. 1. Manliel @SIKICIIIE ....cveiieiiiiiiitie sttt et 42
3.2.11.2.  Ates bocegi algoritmasi (FFA) ile iteratif esikleme ..........c.ccooevvvieiiiiiicni i 44
3.2.11.3.  Pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi (PSOA) ile iteratif esikleme ...................... 46

3.3. SINIFIANAITINA ...ttt ettt e e sbe e bt e beenneenresne e 48
3.3.1. DOZBIUSAI FEOIESYON ....vieiiiitiiteieetest ettt b bbbt b et 48
3.3.2.  Cok Katmanll SINIT @1 ......ccuvrueeuieieiiresie sttt sttt nn b eneas 49
3.3.3.  Destek VEKEOT MAKINEST .. veveveieiesriiitcsie sttt bbb nresre e eneas 51
334, RBF ST Q81 .0uiiiiiiiiiiiii it e 53

4. BULGULAR Ve TARTISMA ..ottt bbb 55
4.1. (@] 01 11 1151 Q8 (1] o1 ST 56
4.2. Damar BOITICIMEST ......vverieeeiiiriece e 61



4.3. TN o (=T LS 65

4.4, L L= 1o VIR (=TS o] | 76
4.5, DR SINITIANAIIMNAST 1eevviiiiic ittt e et e e s b e e st e e s raeessreesraeessbeesraeesreeeas 87
L © )\ | O [ T PSR TOPTOPPTRPT 103
6. KAYNAKLAR ...ttt bbbttt b b s b bt ht e e e n b nrenn b ene s 105
EIKLER et e bbbt h e bbb R Rt R bRt b bt Rt r bR nr e 116
OZGECMIS ..ottt ettt ettt et a et a e e n et n ettt s et es et 119



Simgeler

RS O

Kisaltmalar

DR
NPDR
PDR
oD
FfA
RGB
HSV
CcMY
FFA
PSOA
LR
ANN
MLPNN
SVM
RBF
TCC
TP
N
FP
FN
DTPS
TPS

SIMGE VE KISALTMALAR DiZiNi

Aciklama

Asindirma islemi
Yayma iglemi
Aktivasyon fonksiyonu
Agirlik katsayist
Haritalama fonksiyonu

Aciklama

Diyabetik Retinopati

Nonproliferatif Diyabetik Retinopati

Proliferatif Diyabetik Retinopati

Optik Disk

Fundus Floresein Anjiyografi

Red Green Blue

Hue Saturation Value

Cyan Magenta Yellow

Atesbocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm)
Pargacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi
Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network)

Cok Katmanli Sinir Agi(Multi Layer Perceptron Neural Network)
Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)
Capsal Tabanli Fonksiyon (Radial Basis Function)
Toplam Dogru Siniflandirma (Total Correct Classification)
Dogru Pozitif (True Positive)

Dogru Negatif (True Negative)

Yanlis Pozitif (False Positive)

Yanlis Negatif (False Negative)

Dogru Tespit edilmis Piksel Sayisi

Toplam Piksel Sayist

Vi



Sekil

Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.

Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.

Sekil 3.

Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.

Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.

SEKILLER DiZiNi

Sayfa
1. Saglam ve DR hastalikli 6rnek retina gOrtintliSli .......covvevviverienieneeeee e 5
2. GOZ DI MUAYEINICST «..vevveieiieresieesreer ettt r e r e b e r s s e s re e sreenre e neenneanrenne e 6
3. Ornek fundus KAMETALAT ........v.vvuvvireisiiiseiseieissse sttt 7
4. Retina goriintiisiine FfA uygulanmast ........c.cccvveiiiiiiiiiiii e 8
5. DR hastalikli retinaya lazer tedavisi UygUlanmas! ...........ccocvvireeiiiieninneeceee e 8
6. Lazer tedavisi uygulanmis retina @Orintlisl ........veveveriiiiniiinesiee e 9
1. Goriintli isleme temel AdIMIATT .......ooveiviiiiiiiie e e 21
2. Renk uzaylarinin siniflandirtlmast.........coceeiiiiiiieiee e 22
3. RGB TENK UZAYL ..ottt b e n e e n e e s e nn e n e e b e e snennne s 22
4. RGB renk uzayi i¢in retina goriintiisiiniin R, G ve B kanalt.........ccccooevieniiiniiceeee, 23
5. HSV TBNK UZAYT oottt bttt b bbbttt e b e e bbb ens 23
6. HSV renk uzayi igin retina goriintiistiniin H, S ve V kanali ........c.ccoceviiiiiniiiinicnieceens 24
7. CIMY FENK UZAYT 1ttt stttk sttt b e bbbk e sb bbbt et et e b e bbb ens 25
8. CMY renk uzay1 i¢in retina goriintiisiiniin C, M ve Y kanallart ..........cc.ccoovvvvivicninnnnnn, 25
9. YUV renk uzaymin U-V DIIESENT .......ccverriiriiiiiiiiieieicie st 26
10. YUV renk uzayi igin retina goriintiisiiniin Y, U ve V kanallart ..........ccccooevvvviiiiniinnenneene. 26
11. YIQ renk uzayi I ve Q bileSENIEIT .....cceiuiiiiiiieie et 27
12. YIQ renk uzayi i¢in 6rnek retina goriintiisiiniin Y, I ve Q kanallart .........cccccevvvvevinienninenne. 27
13. Retina goriintiisiinde parlaklik ayarlama 0rnegi .......c.coovvvvviiiiiiiniis e 28
14. Retina goriintiisiinde kargitlik ayarlama Ornegi .......cocvevvereeiiiiiiiiesieeeee e 28
15. Retina goriintiisti ve Gri seviyeye 0.8-0.6-0.4 esik degerinde gama diizeltmesi..................... 29
16. Retina gorintlisii Ve NISTOZIAMIL .......eeviiiiiiiiiieiiie st 30
17. Histogram esitlemesi ve esitleme sonrasi goriintiiniin histogrami ............ccoccevverieeneeneeneenne. 32
18. Adaptif histogram esitlemesi UYZUIAMAST ........covereerieeiiiieiie e 33
19. Medyan filtresi UYZUIAIMAST .....cvevirriiririeiieeciee e nre e 34
20. Canny kenar tespit algoritmasinin UygUIAMAST .........ccvvirireeierienene s 35
21. Cembersel Hough donlisiimil parametre UZaY1 .........coocveveeeiereenrinesiesriseseeeesesne e 36
22. Retina goriintiisiinde ¢cembersel Hough doniisiimil uygulamast .........c.cocveveveneneninieneenne, 37
23. Ornek Gabor geKirde@i (0=0°) ........cocovrevrriririiriieiiscieieseie et 38
24. Gabor doniisiimil ile elde edilen retina gOrUNtUST .....eovvvveeveeeieereeses e 39
25. Asindirma islemi uygulanmig GOTUNLH .........cccueriiieeiie it 40
26. Yayma iglemi uygulanmis OrTntii .......ccveverieiiiiieiie et 41
27. Top-hat donlisiimii uygulanmis GOTTNTE ......evvereeiee it 42
28. Maniiel esikleme ornegi (Esik degeri = 115) ...ccciiiiiiiiiiiiiiei s 43
29. Damarlar1 goz ardi edilen retina goriintiisiine FFA ile iteratif egikleme ............c.cccoovvienenne. 46
30. Damar bolgesi ¢ikartilan retina goriintiisiine PSOA ile iteratif esikleme ............cccccvvirinnnne. 48
31. MLPNN’de kullanilan noron SEKIi.........c.ovuiiiiieiiiiiiieiiee et 50
32. Optimum diizlem ve destek VEKEOTIOTT ........cooviviiiieiiiiir e 52
33. RBF Sinir aginin geNel YaPIST.....ueiverriirriiriieerriestiesees e seeseesreesre e sne e esresne e 54
1. DR hastalik teshisi yaziliminin ¢alisma adimlarti..........cccoooveiiiiiiiiiiinniicec e 55
2. Retina goriintiisii ve G kanali retina gortintlisii........ccovovereeniiiiniinieneesesee e 56
3. Adaptif histogram esitleme uygulanmasl..........ccocvviriiiiiiiiiiiiee 57
4. Canny kenar tespit algoritmast Uygulanmasl ...........ccceviiiiiiieiieiiie s 57
5. Cembersel Hough doniisimiiniin uygulanmast..........cccoceviiiiiiiiiiieiiseeceee e 58
6. Retina goriintiisii ve V kanali retina gorintlisli..........ccovviiiiiiniinieiiei e 58
7. Adaptif histogram esitleme ve gama doniisiimil uygulanmasi...........cccevvviiinieieiinineneee, 59
8. Canny kenar tespit algoritmast Uygulanmast ..........cccoveririirieiniee e 59
9. Cembersel Hough donilisimiiniin uygulanmasi...........cceoveiireiieeieenieneee e 60
10. Retina goriintiisii ve RGB renk uzayinin yesil kanalt g0rintlisii ..........oovovevevveieneneneneeene 62
11. Adaptif histogram esitleme Uygulanmast..........cccovereriiirienieie s 62
12. Ornek Gabor eKirdei (0=0°) ........cccoveverririrerieeriseeeiesese st 63



Sekil 4. 13. Gabor doniistimii ile elde edilen retina gOTUNLHST ......c.eevvvvverieiieiee e 63

Sekil 4. 14. Top-hat doniisiimii uygulanmasi ve damarlarin bolitlenmesi ...........ccvvvvvieiieeniciicnecene 64
Sekil 4. 15. OD bolgesi ¢ikartilan retina goriintlisiine FFA ile iteratif esikleme ..........cccoccovveiiiiviinnnnne. 66
Sekil 4. 16. OD bolgesi ¢ikartilan retina goriintiisiine PSOA ile iteratif esikleme........cccooeveeieiieiienennne 67
Sekil 4. 17. ImageRet veri tabaninda FFA temelli iteratif esikleme yonteminin siniflayict modeller

sonucu olusan deneysel galismalarinin ROC @EIIST .....eevveriieiieiiiiiiiiiesiie sttt 72
Sekil 4. 18. ImageRet veri tabaninda PSOA temelli iteratif esikleme yonteminin siniflayict modeller
sonucu olusan deneysel ¢alismalarinin ROC @EIIST .....eevveriieiieiiiiiiiiiesiie sttt 73
Sekil 4. 19. GopRetina veri tabaninda FFA temelli esikleme yonteminin siniflayici modeller sonucu
olusan deneysel calismalarinin ROC @BLIST ...ccovvviveiieiiiiiiiiiesiesee e 73
Sekil 4. 20. GopRetina veri tabaninda PSOA temelli esikleme yonteminin siniflayict modeller sonucu
olusan deneysel calismalarinin ROC @SLIST ...ccvveiveiiriiiiiiiiiesieesee e 74
Sekil 4. 21. Esikleme yontemlerinin dogru siniflandirma oranlar1 ve zaman performanslari.................... 76
Sekil 4. 22. Damar bolgesi ¢ikartilan retina goriintiisiine FFA ile iteratif esikleme .........cccocoevviiviiennnnne. 78
Sekil 4. 23. Damar bolgesi ¢ikartilan retina goriintiisiine PSOA ile iteratif egikleme ..........cccccvveviiennnne 78
Sekil 4. 24. ImageRet veri tabaninda FFA temelli iteratif esikleme yonteminin siiflayict modeller

sonucu olusan deneysel galismalarinin ROC @EIIST ....uevveriieeieiiiiiiiiiesiiesiee ettt seee e 83
Sekil 4. 25. ImageRet veri tabaninda PSOA temelli iteratif esikleme yonteminin siniflayict modeller
sonucu olusan deneysel ¢alismalarinin ROC €EIIST ....veiveriieeieiiiiiiisiisiiesiiesieeie et sie e seee e 84
Sekil 4. 26. GopRetina veri tabaninda FFA temelli esikleme yonteminin siniflayici modeller sonucu
olusan deneysel calismalarinin ROC @SIIST ....ocueeiveiiuiiiiiiiiiesiiesiee e 84
Sekil 4. 27. GopRetina veri tabaninda PSOA temelli esikleme yonteminin siniflayict modeller sonucu
olusan deneysel calismalarinin ROC @ELIST ...ccveeiveiiveiiiiiiiiieitiesee e 85
Sekil 4. 28. Esikleme yontemlerinin dogru siniflandirma oranlar1 ve zaman performanslari.................... 87

viii



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge Sayfa
Cizelge 2. 1. Retina goriintiilerinden optik disk tespiti yaklasimlar1 ve basari oranlart..........cocceeveiennnne 11
Cizelge 2. 2. Retina goriintiilerinden damar segmentasyonu yaklasimlar1 ve basari oranlart................... 12
Cizelge 2. 3. Retina goriintiilerinde eksuda tespiti ile ilgili yaklasimlar ve basari oranlart ...............c...... 14
Cizelge 2. 4. Retina goriintiilerinde hemoraji tespiti ile ilgili yaklagimlar ve basari oranlart .................... 16
Cizelge 2. 5. Retina goriintiilerinde DR tespiti ile ilgili yaklagimlar ve basari oranlart..............cocevvrnnne. 18
Cizelge 3. 1. Calismada kullanilan retina goriintiisii veri tabanlari...........ocevveereeieiieiienie e 20
Cizelge 4. 1. OD bdlgesi tespiti i¢in gergeklestirilen deneysel calismalarin karsilagtirilmast ................... 60
Cizelge 4. 2. OD tespiti i¢in 6nerilen yontem ve literatiir karsilagtirilmast ........ccoccveiviiininienicnieenens 61
Cizelge 4. 3. Damar bdéliitlemesi i¢in Onerilen yontem ve literatiir karsilastirtlmast .........ccoocvevveiieiennnns 65
Cizelge 4. 4. ImageRet veri tabanindan alinan goriintiilere FFA iteratif esikleme ile LR, MLPNN,

RBF ve SVM kullanilmasit sonucu Karigiklik MatriSIeri .....uvevvviiiieiiieiiiesiiie e 69
Cizelge 4. 5. ImageRet veri tabanindan alinan goriintiilere PSOA iteratif esikleme ile LR, MLPNN,

RBF ve SVM kullanilmasit sonucu karigiklik matriSIri ........coveivieiiiieiiiiin e 69
Cizelge 4. 6. GopRetina goriintiilerine FFA iteratif esikleme ile LR, MLPNN, RBF ve SVM

kullanilmast sonucu Kart$1KITk MAatriSICIT .....eiuviiuieiuieiieiiiie ettt sre e e 70
Cizelge 4. 7. GopRetina goriintiilerine PSOA iteratif esikleme ile LR, MLPNN, RBF ve SVM
kullanilmast sonucu KartS1KITk MAatriSIETT ... ..cuveiuieriieriieiiiie sttt 70
Cizelge 4. 8. Eksuda tespiti i¢in kullanilan yontemlerin duyarlilik, 6zgiillik ve TCC oranlari................. 71
Cizelge 4. 9. Eksuda tespiti ile ilgili ¢aligmalarda kullanilan yontemler ve basari oranlart....................... 75
Cizelge 4. 10. FFA ve PSOA ile esikleme yontemlerinin zaman performanslari ..........cccocevevenieiinnennns 75
Cizelge 4. 11. ImageRet veri tabanindan alinan goriintiilere FFA iteratif esikleme ile LR, MLPNN,

RBF ve SVM kullanilmast sonucu Karigiklik matriSIeri ....oveeivieiieeiiiieiiee e 80
Cizelge 4. 12. ImageRet veri tabanindan alinan goriintiilere PSOA iteratif esikleme ile LR, MLPNN,

RBF ve SVM kullanilmasi sonucu karigiklik matriSIeri ........ccveruieriiiieiieiis e 80
Cizelge 4. 13. GopRetina veri tabanindan alinan goriintiilere FFA iteratif esikleme ile LR, MLPNN,

RBF ve SVM kullanilmasit sonucu karigiklik matriSIeri ........ccveruieriiiieiieiis i 81
Cizelge 4. 14. GopRetina veri tabanindan alinan goriintiilere PSOA iteratif esikleme ile LR, MLPNN,
RBF ve SVM kullanilmasi sonucu karigiklik matriSIeri ........ccvervieriiieiieiin e 81
Cizelge 4. 15. Hemoraji tespiti i¢in kullanilan yontemlerin duyarlilik, 6zgiilliikk ve TCC oranlart ........... 82
Cizelge 4. 16. Hemoraji tespiti ile ilgili caligmalarda kullanilan yontemler ve basari oranlarti ................. 85
Cizelge 4. 17. FFA ve PSOA ile esikleme yontemlerinin zaman performanslari ..........c.cocevevenieniniennns 86
Cizelge 4. 18. ImageRet veri tabaninda Model-1 i¢in LR ile DR siniflandirmasi sonucu olusan

KATISTKITK TNALITIST 11vteuvtesiviesiie sttt ettt ettt e s s e s bt e e s st e e e st e e ss b e e s s e e sabe e e st e e snb e e s nbeeanbe e e nbeeanbeeasbeas 88
Cizelge 4. 19. ImageRet veri tabaninda Model-1 icin MLPNN ile DR siniflandirmasi sonucu olusan
KATTSTKIIK TNALIIST 1 vveeiiiie ittt ettt et ettt ekt e ettt ek e e e be e e s be e e be e e sbeeenbeeenbneenabeens 88
Cizelge 4. 20. ImageRet veri tabaninda Model-1 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi sonucu olusan

KATTSTKIIK TNALIIST 1 vveeiitie ittt ettt ettt ekt e ettt ek et et e e s be e e be e e sbeeenbreenbneennbeen 89
Cizelge 4. 21. ImageRet veri tabaninda Model-1 i¢cin SVM ile DR simiflandirmasi sonucu olusan
KATTSTKIIK TNALIIST 1 vveeiiiie ittt ettt et ettt ekt e ettt ek e e e be e e s be e e be e e sbeeenbeeenbneenabeens 89
Cizelge 4. 22. ImageRet veri tabaninda Model-2 i¢in LR ile DR smiflandirmasi sonucu olugan

KATTSIKITK TNALEIST 1.vtevtieete ettt ettt bbbt e bt et e ab e ebb e e bt e bt e bt e s beesb e e b e e sbeenbeesbeenas 89
Cizelge 4. 23. ImageRet veri tabaninda Model-2 i¢in MLPNN ile DR siniflandirmast sonucu olusan
KATTSIKITK TNALEIST 1.vtevtieete ettt ettt bbbt e bt et e ab e ebb e e bt e bt e bt e s beesb e e b e e sbeenbeesbeenas 90
Cizelge 4. 24. ImageRet veri tabaninda Model-2 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi sonucu olusan

KATTSIKITK TNALEIST 1.vtevtieete ettt ettt bbbt e bt et e ab e ebb e e bt e bt e bt e s beesb e e b e e sbeenbeesbeenas 90
Cizelge 4. 25. ImageRet veri tabaninda Model-2 i¢cin SVM ile DR simiflandirmasi sonucu olusan
KATTSTKIIK TNALIIST 1ttt ettt ettt b ekt e e bt et e e e bb e e ke e e be e e sbeeebreenbneennbeens 90
Cizelge 4. 26. ImageRet veri tabaninda Model-3 icin LR ile DR siniflandirmasi sonucu olusan

T TS0 B T L 1 AR PR 91



Cizelge 4. 27. ImageRet veri tabaninda Model-3 icin MLPNN ile DR smiflandirmasi sonucu olusan

KATISTKITK TNAEITIST 11vtiuveeiiiieiie sttt ettt ettt et st e sttt e s e e st e e st e e s bt e s ab e e st e et e e s s e e snbeenrbeeanbeennbeas 91
Cizelge 4. 28. ImageRet veri tabaninda Model-3 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi sonucu olusan

KATTSIKITK TNALEIST 1.vteuvieetietie sttt ettt h e s bt bt e bt e bt e ab e eb e e e bt e bt e bt e s beesbeebeesbeesbeesbeetas 91
Cizelge 4. 29. ImageRet veri tabaninda Model-3 i¢cin SVM ile DR siniflandirmasi sonucu olusan
KATTSIKITK TNIALEIST .vtevvieet ettt ettt b e bt e bt e bt e ab e e b e e e bt e bt e bt e sbeesbeebeesbeesbeesbeetas 91
Cizelge 4. 30. ImageRet veri tabaninda Model-4 i¢in LR ile DR siiflandirmasi sonucu olusan

KATTSIKITK TNALEIST 1.vtevteieti ettt ettt h e bt e bt e bt et e e ae e eb b e eb e e bt e bt e s beesbeebeesbeesbeesbeentas 92
Cizelge 4. 31. ImageRet veri tabaninda Model-4 icin MLPNN ile DR siiflandirmasit sonucu olusan
KATISTKITK TNAEITIST 1vvtiuvvtiiii ettt ettt ettt ettt ettt e st e s st e esb e e s st e s ab e e s st esab e e s st esnbe e s nbeeanteeenbeas 92
Cizelge 4. 32. ImageRet veri tabaninda Model-4 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi sonucu olusan

KATISTKITK TNAEITIST 1vvteuvtiiiiieiie sttt ettt ettt ettt et e e s st e e st e e s st e s ab e s s e e sab e e s st esnbe e s rbeeanbeeanbeas 92
Cizelge 4. 33. ImageRet veri tabaninda Model-4 i¢in SVM ile DR siniflandirmasi sonucu olusan
KATISTKIIK TNALITIST 11vtiuvttiiiieiie sttt ettt ettt et ettt et e sttt e s st e e s s e e ssb e e s st e e ab e e e s e e sabe e s st e e snbeenrbeeenbeeesbes 93
Cizelge 4. 34. ImageRet veri tabaninda gergeklestirilen deneylerin basart oranlari ............cccocevvnvreinnne. 94
Cizelge 4. 35. GopRetina veri tabaninda Model-1 i¢in LR ile DR siniflandirmasi sonucu olusan

L T 141 Q01 10 ) SRS 95
Cizelge 4. 36. GopRetina veri tabaninda Model-1 icin MLPNN ile DR siniflandirmasi sonucu olusan
KATTSIKITK TNALEIST c.vtevvietteetie sttt sb ettt ettt bt sb e e be e m bt e st ebb e e b e e bt e be e s beesbenseenbeenbeeneeentas 95
Cizelge 4. 37. GopRetina veri tabaninda Model-1 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi sonucu olusan

2 g 1 1 11 00T L ] SRS 95
Cizelge 4. 38. GopRetina veri tabaninda Model-1 i¢cin SVM ile DR siniflandirmasi sonucu olusan
KATISTKITK TNAEITST 11vtiuvvtiiti ettt ettt ettt sttt ettt ettt e s b e st e e bt e e s st e e ab e e e st esab e e s st e e s nbeearbeeanbeeesbes 96
Cizelge 4. 39. GopRetina veri tabaninda Model-2 i¢in LR ile DR siniflandirmasi sonucu olusan

KATISTKITK TNAEITIST 11vteuvveiietiiie sttt ettt ettt et et ab ettt e ea e e s st e e st e e e s e e ab e e e s e e eabe e s st e e s nbeennbeeenbeenbns 96
Cizelge 4. 40. GopRetina veri tabaninda Model-2 icin MLPNN ile DR smiflandirmasi sonucu olusan

L T 14 LS04 130 3 SRR 96
Cizelge 4. 41. GopRetina veri tabaninda Model-2 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi sonucu olusan

L T 14 LS00 1370 ) (S PSTRR 97
Cizelge 4. 42. GopRetina veri tabaninda Model-2 i¢cin SVM ile DR siiflandirmasi sonucu olusan

L T 14100 10 3 (SRR 97
Cizelge 4. 43. GopRetina veri tabaninda Model-3 i¢in LR ile DR siniflandirmasi sonucu olusan

KATISTKITK TNALITIST 1vvtiuveesiviestie st esiie sttt sie ettt e et e s sb e s st e e e sb e e s st e e ssb e e s s e e eab e e e s e e snb e e e s e e anbeearbeeenbeeenbeas 97
Cizelge 4. 44. GopRetina veri tabaninda Model-3 icin MLPNN ile DR smiflandirmasi sonucu olusan
KATISTKITK TNALEITIST 11vteuvtesivieiie sttt ettt ettt e ssb e e st e s st e e s st e e ssbe e s st e e eab e e e s e e snbe e s sbeeanbeearbeeanbeeesbeas 98
Cizelge 4. 45. GopRetina veri tabaninda Model-3 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi sonucu olusan
KATISTKITK TNALITIST 11vtiuvvesiiiesiie sttt ettt ettt et et e s s e s bt e e s sb e e s st e e as e e e st eenb e e e s e e snbe e s s e e anbeearbeeanbeeasbeas 98
Cizelge 4. 46. GopRetina veri tabaninda Model-3 i¢cin SVM ile DR siniflandirmasi sonucu olusan

L T 14 LS00 10 Y (SRR 98
Cizelge 4. 47. GopRetina veri tabaninda Model-4 i¢in LR ile DR siniflandirmasi sonucu olusan

KATTSTKIIK TNALIIST 1ttt ettt ettt b ekt e e bt et e e e bb e e ke e e be e e sbeeebreenbneennbeens 99
Cizelge 4. 48. GopRetina veri tabaninda Model-4 icin MLPNN ile DR siiflandirmasi sonucu olusan
KATTSTKIIK TNALIIST 1 vveeiitie ittt ettt ettt ekt e ettt ek et et e e s be e e be e e sbeeenbreenbneennbeen 99
Cizelge 4. 49. GopRetina veri tabaninda Model-4 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi sonucu olusan
KATTSIKITK TNALEIST 1.vtevtieete ettt ettt bbbt e bt et e ab e ebb e e bt e bt e bt e s beesb e e b e e sbeenbeesbeenas 99
Cizelge 4. 50. GopRetina veri tabaninda Model-4 i¢cin SVM ile DR siniflandirmasi sonucu olusan
KATTSIKITK TNALEIST 1.vtevti ettt b e bt bt et e e ab e b e e e bt e bt e bt e s bt e sb e e b e e sbeesbeenbeeeas 99
Cizelge 4. 51. GopRetina veri tabaninda gergeklestirilen deneylerin bagari oranlart ...........cc.cocvvvienene 101






1. GIRIS

Diyabet hem kendisi hem de neden oldugu komplikasyonlardan dolay1 6nemli bir saglik
problemidir (Klein ve ark. 1984). Insanlarin yasam kalitesini diisiiren bu kronik
hastalik ile miicadelede saglik harcamalar1 6nemli 6l¢giide yliksektir. Hastalifin erken
teshisi ve komplikasyonlar1 ortaya ¢ikmadan 6nce yonetimi bu hastalikla miicadelede
cok onemlidir (Yau ve ark. 2012). Ulkemizde 2002 yilinda yapilan TURDEP-1
calismasi sonucuna gore %?7.1 olan diyabet insidansi ¢ok kisa bir siire icinde 6nemli bir
oranda artis gostermis ve 2011 yilinda yine ayni ¢aligma grubuna gore hastaligin
insidans1 %13.7 olarak rapor edilmistir (Satman ve ark., 2002; Satman ve ark., 2011).
Bu yiizden, diyabet hastaligi ve bu hastaligin neden oldugu problemlerin tedavi ve

yonetimi iilkemiz i¢in dnemli bir sorun teskil etmektedir.

Diyabet hastaligi yiliziinden meydana gelen Diyabetik Retinopati (DR) diinya genelinde
gorme keskinliginde azalmanin ve korliigiin en 6nde gelen nedenidir (Klein ve ark.,
1984). Hastalarin retinasinda erken dénemde mikrovaskiiler baloncuklasmalar (mikro
anevrizma) ve damar gecirgenligindeki artig nedeni ile retina i¢i siv1 ve lipid birikimi
olusmaktadir (Hiller ve ark., 1988). Fundus muayenesi ve dijital fundus kameralar ile
tespit edilebilen mikro anevrizma ve eksuda bulgular1 hastaligin seyri ile orantilidir ve
takip/tedavi kriteri olarak kullanilmaktadir. Erken ve zamaninda miidahale ile tedavi
stireci basarili olurken, hastalifin tedavisinin gecikmesi geri doniisii olmayan gérme
kayiplarina neden olmaktadir. Bu ylizden diyabet hastalarinin diizenli olarak
oftalmologlar (g6z doktorlari) tarafindan alinan fundus kameralarla retina goriintiilerine
gore erken teshis ve tedavi yontemlerinin uygulanmasi gerekmektedir (Goniil ve
Kadioglu, 2013). Diyabet hastaliginin oldukca artis gostermesi nedeniyle DR
hastalarinin yogunlugu artmakta ve bu yiizden hastalarin diizenli olarak takip edilmesi
zorlasmaktadir. Bu tezde oftalmologlarin teshis islerinin kolaylastirilmasina ve zaman
kaybinin O6nlenmesine yardimci olmak i¢in DR hastaliginin otomatik teshisi

amaglanmaktadir.

Calismada analiz amaciyla kullamlan gériintiiler Cumbhuriyet Universitesi Klinik

Arastirmalar Etik Kurul’undan etik kurul raporu alinan Gaziosmanpasa Universitesi T1p



Fakiiltesi G6z Hastaliklar1 Anabilim Dali’na gelen hastalardan ve bilimsel aragtirmalara

acik olan ImageRet veri tabanindan elde edilmistir.

Tez galismasinin 4 temel amaci vardir: (1) Gaziosmanpasa Universitesi, Tip Fakiiltesi,
Goz Hastaliklar1 Anabilim Dali’na gelen hastalardan alinan goriintiilerin kullanilmasi ve
bu goriintiilerdeki DR lezyonlarinin ilgili Anabilim Dali’ndaki 6gretim {iyesiyle tespit
edilerek retina goriintii veri tabani olusturmaktir. (2) Retinadaki anatomik yapilar olan
optik disk ve kan damarlarinin otomatik tespiti ile bu yapilara benzer DR lezyonlarinin
karigtirilmamasidir. (3) Her bir DR lezyonunun goriinti isleme algoritmalariyla
Ozniteliginin  ¢ikartilarak makine Ogrenmesi yoOntemleriyle tespit edilmesi ve
smiflandirilmasidir. (4) Oftalmologlarin fundus kameralarla elde ettikleri retina
goriintiileri kullanilarak DR hastaliginin lezyonlarinin teshisi konusunda karar destek

sistemi olusturmasidir.

Bu tez bes boliimden olusmaktadir. Birinci boliim “Giris” bolimiidiir ve burada teze
genel bir bakis agist kazandirmaya yonelik olarak temel bilgiler verilerek tez
calismasmin amaci ve igeriginden bahsedilmistir. Ikinci bdliimde retinanin anatomik
bolgeleri ve diyabetik retinopati lezyonlarmin tespiti ile ilgili kaynak arastirmasina
deginilmistir. Bu boliimde ayrica diyabet, diyabetik retinopati, evreleri ve tedavileri ile
ilgili genel bilgilere yer verilmistir. Ugiincii boliim “Materyal ve Yontem” béliimiidiir.
Bu boliimde kullanilan veri kiimeleri ve DR lezyonlarinin tespiti i¢in kullanilan goriintii
isleme teknikleri anlatilmistir. Dordiincii bolim “Bulgular ve Tartigma” boliimiidiir. Bu
bolimde anatomik bolgeler ve DR lezyonlarinin tespiti i¢in elde edilen veri kiimelerine
goriintii isleme teknikleri ve farkli smiflandirma yontemleri uygulanarak dogru
siniflandirma oranlar1 elde edilmistir. Kullanilan siniflandirma yontemlerinin sonuglari
karsilastirilarak grafiklerle gosterilmis ve ¢ikan sonuglar tartisilmistir. Besinci boliim
olan sonug¢ boliimiinde ise ¢alisma siiresince elde edilen kazanimlar verilmis ve Oneriler

sunulmustur.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Diyabet

Diyabet (Diabetes mellitus), viicuttaki insiilin miktarinin yetersizligi veya insiilin
direnci sonucu olusan, kan sekeri yiiksekligi (hiperglisemi) nedeniyle gelisen bir
metabolizma hastaligidir (Biiyiikdevrim, 1992). Diinya Saglk Orgiiti (WHO)
tarafindan evrensel bir saglik sorunu olarak kabul edilen diyabet hastaligi iki tipte
incelenmektedir.

e Tip I Diyabet (Insiilin-bagimli): Pankreas hiicrelerinin zedelenmesine bagl
olarak gelisen insiilin eksikligi ile ortaya ¢ikan ve insiiline bagimli olarak gelisen
diyabet tilirtidiir. Genellikle 10-20 yaslar1 arasinda goriilmektedir. Bu diyabet
tirii ani baglayan kilo kayiplar1 ve cok su tiiketme gibi belirtiler ile ortaya
cikmaktadir.

e Tip II Diyabet (Insiilin-bagimsiz): Daha sik goriilen ve baslangigta insiiline
ihtiya¢ olmadan da kontrol edilebilen diyabet tiiriidiir. 50-70 yaslar1 arasinda

daha sik goriilmektedir.

Uluslararas1 Diyabet Federasyonu’nun (IDF) 2015 yilinda yaptig1 arastirmalara gore;
415 milyon diyabet hastasi (11 yetiskinden 1°’1) bulunmakta ve 2 diyabetli yetiskinden
yaklasik 1’1 heniiz diyabetli oldugunu bilmemektedir. Diinya genelinde diyabete yapilan
harcama saglik harcamalarinin %12°si olup 673 milyar ABD Dolarr’dir. Diyabet
hastalarinin %75’e yakini diisiik ve orta gelir diizeyindeki llkelerde yasamaktadir.
Ayrica diyabet hastaligi kaynakli her 6 saniyede 1 kisi (toplamda 5 milyon) hayatini
kaybetmektedir (Yau ve ark., 2012). Ulkemizde 2002 yilinda yapilan TURDEP-1
calismasi sonucuna gore %7.1 olan diyabet yogunlugu (insidansi) ¢ok kisa bir siire
icinde 6nemli bir oranda artig gostermis ve 2011 yilinda yine ayni ¢alisma grubunun
gergeklestirdigi TURDEP-2 calisma sonucuna gore ise hastaligin insidanst %13.7
olarak rapor edilmistir (Satman ve ark., 2002; Satman ve ark., 2011). TURDEP-1’de 45-
49 yas araliginda %10’un Tlzerinde diyabet siklig1 baslamaktadir. TURDEP-2
caligmasina gore ise 40-44 yas grubundan itibaren niifusun en az %10’unda diyabetle
karsilagilmaktadir. Buna gore Tiirkiye’de diyabetin 1998-2000 yilina gore yaklasik
olarak 5 yas daha erken basladigi diisiiniilebilir (Satman ve ark., 2011). Sonuglar,



tilkemizde diyabetin en Onemli toplum sagligi sorunlarindan biri oldugunu
gostermektedir. Bu yiizden, diyabet hastaligi ve bu hastalifin neden oldugu

problemlerin tedavi ve yonetimi iilkemiz i¢in 6nemli bir sorun teskil etmektedir.

2.2. Diyabetik retinopati

Diyabet hastaligina bagh olusan ve goziin retina tabakasinda karsilasilan bozulmalara
Diyabetik retinopati (DR) denir (Klein ve ark., 1984; Ozcetin, 2000). Diinya genelinde
yaklagik 93 milyon insanda DR oldugu ve bu nedenle yaklasik 28 milyon insanin gorme
kayb1 yasadig1 tahmin edilmektedir (Yau ve ark., 2012). Bir¢ok faktor DR olusumunda
etkin olmasina ragmen en Onemli faktor artmis kan glikozu nedenli olusan ilerlemis
glikasyon son iiriinleridir. Damar duvarinda olugsan bu bozulma neticesinde damarlarda
baloncuklagsma, tikanikliklar, damar disina sizintilar olusmaktadir. Diyabete bagh
mikrovaskiiler ve makrovaskiiler komplikasyonlar géz damarlar: ile birlikte tiim viicut
damarlarinda da goriilmektedir (Hiller ve ark., 1988). Bobrek yetmezligi, koroner arter
tikanikliklari, beyin damarlarindaki tikanikliga bagli inme diyabete bagli hayati risk
tasiyan baglica sistemik vaskiiler etkilenim yerleridir. Retinal vaskiiler dolasimin
invaziv bir girisime gerek duymadan goriilebilmesi sistemik hastaliklarin
monitdrizasyonu agisindan olduk¢a onemlidir. Bu agidan retina muayenesi ile elde
edilen veriler diyabetin davranisin1 gostermektedir. Amerika’da yapilan genis kapsamli
bir ¢aligma sonuglarina gére DR varlig1 %34 ten %89’a kadar degisen 6liim (mortalite)
riski tagimaktadir (Klein ve ark., 1999).

Diyabet nedeniyle kilcal kan damarlar1 ¢eperinde bazal membran kalinlasmasi perisit!-
endotel? hiicre harabiyeti ve trombositlerin fonksiyonlarinda bozulma nedeniyle
trombosit agregasyonunda artis meydana gelmektedir. Bununla birlikte pthtilasmada rol
oynayan fibrinojen® seviyesindeki artis damar tikanikligina neden olmaktadir. Bdylece
kapiller ~ve arteriyollerde meydana gelen tikanmalar retinanin  yeterli
oksijenlenememesine ve anjiojenik* faktorler araciligiyla yeni damarlarm olusumuna

yol agmaktadir (Klein ve ark., 1994). Olusan yeni damarlar anormal yapida oldugu igin

! Kilcal damarlarda bulunan ve makrofajlara doniisebilen hiicre olarak da bilinen bag doku kokenli hiicre.
2 Kalp ve damarlarin ig yiizeyini gevreleyen tek katli yassi epitel.

3 Fibrinojen kamn pihtilasmasinda énemli bir role sahip olan kan proteinidir.

4 Kilcal damar gegirgenliginin artmasi sonucu olusan faktorler.
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kolay kanayabilen 6zellige sahiptir. Retina bolgesindeki kan damarlarinin ¢eperinde
meydana gelen hiicresel kayiplar mikroanevrizmalara, gegirgenligin artmasi ile olusan
yeni damarlardaki kanamalar hemorajilere ve kan retina bariyerinde olusan hasar
sonucu damar duvar digina ¢ikan kan lipidlerinin retinada birikimi ise eksudalara neden
olmaktadir (Klein ve ark., 1999). Saglam ve hastalikli retina goriintiisii Sekil 2.1°de

verilmektedir.

a) Saglam retina goriintiisii b) DR hastalikli retina goriintiisii

Sekil 2. 1. Saglam ve DR hastalikli 6rnek retina goriintiisii

Sekil 2.1°de gorildiigii gibi, saglam retina goriintiisii ve kirmizi renkte bulunan
hemorajiler ile sarimsi renkte bulunan eksudalari barindiran DR hastalikli retina

goriintiisii arasindaki farkliliklar gozle saptanabilmektedir.

2.2.1. Diyabetik retinopati evreleri

Diyabetik retinopati; nonproliferatif DR (NPDR) ve proliferatif DR (PDR) olmak iizere
iki grupta degerlendirilmektedir (inan, 2011).
e NPDR evresi DR’nin ilk asamasidir. Bu evre hafif, orta ve agir olmak iizere 3
grupta incelenmektedir.
1. Hafif NPDR asamasinda en az 1 mikroanevrizma veya hemorajiye
rastlanmaktadir.
2. Orta NPDR agamasinda birden fazla sayida hemoraji, sert eksuda ve makula

O6demi lezyonlar1 olusmaktadir.



3. Agir NPDR asamasinda ise 4 kadranda hemoraji, 2 kadranda vendz ve 1
kadranda da intra retinal mikrovaskiiler anomali bulgular1 saptanmaktadir
(inan, 2011).

e DR hastaliginin ilerlemis evresi olan PDR olusumunun en 6nemli nedeni retina
kan damarlarinin tikanmasi ve ilgili damarlarin yeterince beslenememesidir. Bu
durumun sonucu olarak retina ve optik disk bdlgesinde anormal yapida damar
olusumlar1 (neovaskiilarizasyon) gozlemlenmektedir. Ancak yeni olusan
anormal yapida olan damarlarin gegirgenligi diisiik oldugu i¢in normal kan akist
esnasinda ¢ok kolay bir sekilde sizint1 ve kanamalar olusmaktadir. Kanamalarin
retina yiizeyi ve saydam vitreus jeline dogru biiyiimesi ciddi gérme kayiplarina

sebep olabilmektedir (inan, 2014).

2.2.2. Diyabetik retinopatinin izlenmesi ve tedavisi

DR hastalig1 erken safthalarinda belirti olusturmayan ve hastalarin sikayetine sebebiyet
vermeyen sinsi bir hastaliktir. Bu sebeple diyabet hastaligi bulunan bireylerin herhangi
bir belirti beklemeden diizenli olarak g6z kontrollerini yilda en az bir kere olacak
sekilde g6z bebegi genisletilerek detayli géz dibi muayenesi yaptirmasi gerekmektedir
(Apaydin ve Bilgin, 2010). Ornek muayenelerden cekilen resimler Sekil 2.2°de

verilmektedir.

Sekil 2. 2. Gz dibi muayenesi (Anonim, 2017a)



Sekil 2.2°de goriildiigii tizere DR hastaliginin izlenmesinde ve muayene edilmesinde en
cok kullanilan tarama yontemi, fundus kameralar araciligiyla alinan goz dibi retina
gorlntiileridir. Kliniklerde kullanilan bazi fundus kameralara ornekler Sekil 2.3’te

verilmektedir.

Sekil 2. 3. Ornek fundus kameralar (Anonim, 2017b)

Sekil 2.3’te gorildiigii gibi kliniklerde en cok kullanilan fundus kamera markalari
Canon, Topcon ve Kowa Medicals firmalarinin iiriinleridir. Ozellikle diyabetli
hastalarin ne kadar uzun siiredir bu hastalikla ugrasiyorlarsa o oranda DR goz
hastaligina yakalanma ve hastaligin gelisme riski artmaktadir. G6z dibi muayenesinde
DR bulgular1 saptanan bir hastaya hastaligin ilerlememesi i¢in oftalmolog tarafindan
tedavi Onerilmektedir. Tedavi ne kadar erken yapilir ve DR tanist erken konulursa
tedavinin basarili olma ihtimali de o oranda artmaktadir. DR bulgularinin daha net bir
sekilde on plana ¢ikarilmasini saglayan yontem Fundus Floresein Anjiyografi (FfA)
‘dir. Bu yontemde hastanin kolundan damara 6zel bir boya (kontrast) maddesi enjekte
edilir. Bu 6zel madde retinanin kan damarlarindan gecerken retinanin goéz dibi
goriintiileri cekilir (Apaydin ve Bilgin, 2010). Sekil 2.4°te normal ve DR hastaligi

bulunan FfA goriintiileri verilmektedir.



a) Normal FfA goriintiisii b) DR hastaliklikli FfA goriintiisii

Sekil 2. 4. Retina goriintiisiine FFA uygulanmasi

Sekil 2.4.a’de goruldiigi tizere saglikli bir goziin FfA goriintiisiinde damarlarda veya
makulada herhangi bir sizintiya ait parlak renkte beyazlik gorilmemektedir. Sekil
2.4.b’deki DR hastalikli FfA goriintiisiinde ise siyah ok ile gosterilen parlak renkteki
beyazliklar, damarlardan sizint1 oldugunu gostermektedir. Bu tetkik yontemi sayesinde
sizdiran damarlarin daha rahat bir sekilde tespit edilmesi ve tedavi edilmesi

saglanmaktadir.

DR hastaliginin gergeklestirilen muayeneler sonucunda gérme merkezinin etkilenmesi
ve yeni damar olusumu gibi bulgularla karsilasildigi durumlarda hastaligin evresine
gore diyet degisiklikleri, spor, sik1 kan sekeri regiilasyonu, lazer fotokoagulasyonu, g6z
ici enjeksiyonu ve vitrektomi yontemleriyle tedavi edilir (Tung, 2010). Bu

yontemlerden Lazer tedavisinin uygulamasi Sekil 2.5’de verilmektedir.

Lazer igim

Sekil 2. 5. DR hastalikli retinaya lazer tedavisi uygulanmasi (Anonim, 2017c)



Sekil 2.5°de goriilen lazer tedavisi uygulamasi DR hastaliginin olusturdugu hasarlari
onarmak i¢in en sik uygulanan yontemdir. Diyabet hastaligt bulunan kisiler
oftalmologlara ne kadar erken basvururlarsa lazer ile tedavi yonteminin basarisi da o
oran da artmaktadir. Bu tedavi yontemi ile goz icerisinde kanama, kanama ihtimali olan
yeni damarlarin olusumu ve gorme merkezindeki 6dem olusumu gibi sorunlarin
gelisimi ve ilerlemesi engellenmektedir. Lazer tedavisi uygulanmis retina goriintiisii

Sekil 2.6’da gosterilmektedir.

Sekil 2. 6. Lazer tedavisi uygulanmis retina goriintiisii

Sekil 2.6’da goriildiigii gibi DR’li hastanin retinasinda yeni damarlarin olusumunu
engellemek i¢in lazer tedavisi gergeklestirilmistir. Bu tedavi sayesinde oksijene ihtiyaci
olan ve yeni damar olusumunun tetiklendigi yerlerdeki retina dokusu yok edilir ve
komsu dokulardan oksijensiz bolgelere oksijen gegisi saglanmaktadir. DR hastalarina
uygulanacak olan lazer tedavileri zamaninda yapilmadig: takdirde kalic1 gorme kayb1 ve
goziin icin kanama meydana getirebilirler. Bu durumda da cerrahi miidahale

gerekmektedir (Polat ve Batioglu, 2007).

2.3. Kaynak ozetleri

Djjital goriintiilemedeki gelismeler ve bilgisayar sistemleri yardimiyla hesaplama
giicliniin artmasi son yillarda DR’nin otomatik teshisi konusunda uzmanlarin ilgisini
oldukca ¢cekmektedir (Gardner ve ark., 1996). DR lezyonlarmin tespit edilmesi ile ilgili
bir¢ok calisma yapilmis ve karsilastirilmistir. Literatiirdeki ¢caligmalar optik disk tespiti,
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damar segmentasyonu, eksuda, hemoraji tespiti ve DR siniflandirilmasi olmak iizere bes
alt baghkta yaynlandigi yil, goriintii sayisi, gorlntii isleme yontemleri ve dogru

siniflandirma oranlar1 bakimindan incelenmektedir.

2.3.1. Optik disk tespiti

Retinanin anatomik yapilarindan olan optik disk bolgesinin otomatik tespiti ile ilgili
calismalar incelendiginde piksellerin parlaklik degerleri ile goriintii boliitleme, dairesel
Hough donisiimii ve diger goriintii isleme teknikleri (uyumlu filtre ve istatistiksel

ozellikler) olmak tizere 3 alt baglikta kullanildigi goriilmiistiir.

Parlaklik degerleri ile goriintii boliitleme yaklagimina dayanan optik disk tespiti
calismalarinda retina goriintiilerine kontrast ayarlama, parlaklik ayarlama ve histogram
esitleme gibi On islemler uygulandiktan sonra parlaklik degeri ile yapilan esiklemede
112 goriintii tizerinde %99.1 dogru smiflandirma basarisina ulasilmistir (Sinthanayothin
ve ark., 1999). Diger bir ¢alismada ise optik disk tespitinde, parlaklik degeri esiklemesi
ile birlikte Oklid ve Mahalanobis uzaklik dlgiitlerini de hesaba katarak 30 goriintii

tizerinde %90 dogru siniflandirma basarist saglanmistir (Walter ve Klein, 1999).

Dairesel Hough dontistimii temelli yaklasimlara dayanan adaptif histogram esitleme,
Canny kenar tespit algoritmasi, morfolojik islemler ve dairesel Hough doniisimii gibi
gorlintii isleme yontemlerini sirastyla uygulayarak gerceklestirilen ¢alismalarda, 1056
goriintii tizerinde %98.4 (Fleming ve ark., 2007); 54 goriintii tizerinde %98 (Treigys ve
ark., 2008); 40 goriintii tizerinde %87.5 (Nergiz ve ark., 2014) ve 89 goriintii tizerinde
%98.87 (Adem ve ark., 2016) dogru smiflandirma basaris1 ile optik disk tespiti
gerceklestirilmistir.

Diger gorintii isleme teknikleri olan uyumlu filtre ve istatistiksel o6zellik temelli
yaklasimlara dayanan optik disk tespiti ¢aligmalarmin birinde, retina goriintiilerine
uyumlu filtre ve morfolojik islemler uygulayarak 81 goriintiide %98.77 (Abdel-Razik ve
ark., 2008), digerinde ise goriintiiye On islemler uygulandiktan sonra istatistiksel

ozellikleri ¢ikartilarak yapilan siniflandirmada 40 goriintii iizerinde %100 (Cetiner ve
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Cetisli, 2014) dogru siniflandirma basarisina ulasilmistir. Cizelge 2.1°de optik disk

bolgesinin otomatik tespiti ile ilgili ¢alismalar ve basar1 oranlar1 6zetlenmektedir.

Cizelge 2. 1. Retina goriintiilerinden optik disk tespiti yaklasimlar1 ve basar1 oranlari

Yazarlar Yil Verl | Goriinti Yoéntemler Duy. | Ozg. | TCC
Tabam Sayisi
Sinthanayothin ve 1999 i 112 Piksel P%Zh goriinti 99.1 99.1 i
ark. boliitleme
Walter ve Klein | 1999 : go | Parlaklik degerlerl, Uzaklik ) . %
Ol¢iimleri
Li ve Chutatape 2004 - 889 PCA - - 99
Fleming ve ark. | 2007 : 1056 | COrintd gradyani, Hough - | o84
doniisiimii
Treigys ve ark. 2008 - 54 Canny ker‘miar"te.'.spl.tll, Hough - - 98
doniisiimii
Abdel-Razik ve ark. | 2008 | Stare 81 ) ouss Lglgriltre, . - | w877
Morfolojik iglemler
Kontrast iyilestirme,
Cetiner ve Cetisli 2014 Drive 40 Istatistiksel 6zellik ve - - 100
Esikleme
Adaptif Histogram
Nergiz ve ark. 2014 | Drive 40 i itleme JEROloj G, - - 87.5
Canny, Dairesel Hough
Dontigiimii
Renk Uzaylar1, Canny
Adem ve ark. 2016 | ImageRet 89 Kenar Bulma, Dairesel - - 98.87
Hough Déniigiimii

2.3.2. Damar segmentasyonu

Retinanin anatomik yapilarindan olan damar segmentasyonu ile ilgili caligmalar
piksellerin parlaklik degerleri ile goriintii boliitleme, Gabor doniisiimii ve diger goriintii

isleme teknikleri (gauss filtre ve uyumlu filtre) olmak tizere 3 alt baglikta toplanmustir.

Parlaklik degerleri ile goriintii boliitleme yaklagimi c¢aligmalarinin ilkinde retina
goriintiilerine kontrast ayarlama, parlaklik ayarlama histogram esitleme gibi 6n islemler
uygulandiktan sonra Watershed algoritmasi ile birlikte parlaklik degeri kullanilarak
yapilan esiklemede 109 goriintii {izerinde %85.05 dogruluk ile damar segmentasyonu
gerceklestirilmistir (Goatman ve ark., 2011). Diger ¢alismada ise Top-hat doniistimiiniin
uygulanmas1 sonucu elde edilen goriintiide parlaklik degeri esiklemesi uygulanarak 40
goriintli iizerinde %94.33 dogruluk orani ile damar segmentasyonu gerceklestirilmigtir

(Rossant ve ark., 2011).
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Gabor doniisiimii temelli yaklagimlara dayanan g¢aligmalarda renk uzayi doniisiimii,
adaptif histogram esitleme, Gabor dalgacigi donilisimii ve morfolojik islemler gibi
goriintii isleme yontemlerini sirasiyla uygulayarak 60 goriintii {izerinde %96.14 (Soares
ve ark., 2006) ve 20 goriintii lizerinde %84.3 (Wu ve ark., 2006) basar1 oranlari ile

damar segmentasyonu gerceklestirilmistir.

Diger goriintii isleme tekniklerine dayanan caligmalarda retina goriintiilerine Gauss
filtre ve morfolojik islemler uygulayarak 48 goriintiide %85.5 (Gang ve ark., 2002)
basari orani yakalanmigtir. Uyumlu filtre temelli ¢aligmalarin ilkinde 40 goriintii
tizerinde %94.22 (Al-rawi ve ark., 2007), ikincisinde ise 20 goriintii {izerinde %96.1
(Oloumi ve ark., 2014) dogruluk orani ile damar segmentasyonu gergeklestirilmistir.
Cizelge 2.2°de damar segmentasyonu ile ilgili calismalar ve basar1 oranlar

Ozetlenmektedir.

Cizelge 2. 2. Retina goriintiilerinden damar segmentasyonu yaklasimlari ve basari
oranlar1

Veri Goriintii

Yazarlar Yl Yontemler Duy. | Ozg. | TCC
tabam Sayisi
Gang ve ark. 2002 - 48 Gauss filtresi - - 85.5
Wu ve ark. 2006 Stare 20 Gabor filtresi - - 84.3
Al-rawi ve ark. | 2007 | Drive 40 Uyumlu filtre,  Genetik 94.22
Algoritma

Goatman ve ark. | 2011 - 109 Esikleme, Watershed 84.2 85.9 -
Rossant ve ark. 2011 Drive 40 Top-hat doniisiimii, Esikleme 70.3 97.88 94.33
Oloumi ve ark. 2014 Drive 20 Uyumlu filtre, Cizgi operatorii - - 95.1

2.3.3. Eksuda tespiti

Retinanin parlak lezyonu olan eksudalarin otomatik tespiti ile ilgili c¢alismalar
incelendiginde piksellerin parlaklik degerine dayali boliitlenmesi, istatistiksel 6zellikler
ve diger gorlintii isleme teknikleri (Renk uzay1 doniisiimleri, Gabor, Top-hat doniisimii
ve matematiksel morfolojik islemler) olmak tizere 3 farkli yontemin kullanildig

gorilmiistiir.

Parlaklik degeri ile goriintlii boliitme temelli ¢aligmalarda retina goriintiilerine kontrast

ayarlama, parlaklik ayarlama ve histogram esitleme gibi 6n islemler uygulandiktan
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sonra parlaklik degeri ile yapilan esiklemede 301 goriintii tizerinde %93.1 (Gardner ve
ark., 1996); 30 goriintii lizerinde %92.8 (Walter ve ark., 2002); 300 goriintii tizerinde
%095 (Niemeijer ve ark., 2007); 58 goriintii iizerinde %100 (Sanchez ve ark., 2008); 372
goriintii lizerinde %98.08 (Zeljkovic ve ark., 2015) dogru smiflandirma basarisina
ulagilmigtir. Diger bir ¢alismada ise parlaklik degeri esiklemesi olarak dinamik esikleme
algoritmas1 kullanilarak 80 goriintli lizerinde %100 (Sanchez ve ark., 2009) dogru

siniflandirma basarisi ile eksuda tespiti gerceklestirilmistir.

Istatistiksel 6zellikler temelli calismalarda retina goriintiilerine renk uzay: doniisiimleri,
kontrast, parlaklik ayarlama ve adaptif histogram esitleme 6n islemleri uygulandiktan
sonra elde edilen goriintiilerin ortalama, standart sapma, varyans, karsithik ve garpiklik
gibi istatistiksel 6zellikleri degerlendirilerek gerceklestirilen calismalarda 301 goriintii
tizerinde %93.1 (Gardner ve ark., 1996); 20 goriintii lizerinde %79.62 (Sanchez ve ark.,
2004); 39 gorintii iizerinde %98.05 (Sophorak ve ark., 2008); 300 goriintii lizerinde
%96 (Osareh ve ark., 2009); 122 goriintii tizerinde %97.61 (Ponnibala ve Vijayachitra,
2014); 1410 goriintii tizerinde %97.56 (Akram ve ark., 2014) ve 200 goriintii tizerinde
%93 (Jaya ve ark, 2015) dogru smiflandirma basaris1 ile eksuda tespiti
gergeklestirilmistir.

Diger goriintii isleme tekniklerine dayanan eksuda tespiti calismalarinda retina
gorilntiilerine renk uzay1 doniisiimleri uygulayarak 200 goriintii tizerinde %93 (Jaya ve
ark., 2015), Gabor doniisiimleri uygulayarak 20 goriintii tizerinde %94.73 (Akram ve
Khan, 2012), Top-hat déniisiimleri uygulayarak 60 goriintii tizerinde %80 (Sophorak ve
ark., 2008); 56 goriintii lizerinde %91.07 (Tjandrasa ve ark., 2015) ve matematiksel
morfolojik islemler uygulanarak 88 goriintii iizerinde %70.48 (Welfer ve ark., 2010)
dogru siniflandirma basarisi ile eksuda tespiti gergeklestirilmistir. Cizelge 2.3 te eksuda

bolgesinin otomatik tespiti ile ilgili caligmalar ve bagar1 oranlar1 6zetlenmektedir.
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Cizelge 2. 3. Retina goriintiilerinde eksuda tespiti ile ilgili yaklasimlar ve basar1 oranlari

Yazarlar Yil Veri Goriinti Yontemler Duy. | Ozg. | TCC
Tabam Sayisi
Istatistiksel 6zellikler,
Gardner ve ark. 1996 - 301 Esikleme. ANN 93.1 93.1 -
Walter ve ark. 2002 - 30 Piksel parlaklik degisimleri 92.8 80 -
Sanchez ve ark. 2004 ) 20 Renk Degerleri, Istatistiksel 7962 ) )
Siniflandirma
. .. Piksel bazli goriintii
Niemeijer ve ark. 2007 - 300 boliitleme, Esikleme 95 86 -
Sophorak ve ark. 2008 - 60 Morfolojik Islemler 80 99.5 -
Sophorak ve ark. | 2008 - 39 ISta“S“kselBgiggﬂer’ Naive | 9338 | 98.14 | 98.05
Osareh ve ark. 2009 - 300 Sekilsel 6zellikler, ANN 96 94.6 -
) Histogram esitleme, )
Sanchez ve ark. 2009 80 Dinamik Esikleme 100 90
Welfer ve ark. 2010 Image Ret 88 Matematiksel morfolojik 70.48 | 98.84 -
islemler
Akramve Khan | 2012 | Stare, Drive | 20 HSI renk uzay, Gabor, - - | 9473
Esikleme
Renk uzayi, Adaptif
Ponnibala ve Histogram Esitleme,
Vijayachitra 2014 - e Morfolojik Islemler, 97.05 100 | 97.61
Istatistiksel Ozellikler, ANN
Drive, Kontrast iyilestirme, Gabor,
Akram ve ark. 2014 Stare, 1410 Istatistiksel Ozellikler, 97.39 | 98.02 | 97.56
Messidor Bayes
Medyan Filtresi, Morfolojik
Zhang ve ark. 2014 Messidor 1200 Islemler, Istatistiksel s - 93
Ozellikler.
Kontrast iyilestirme, Top-
Tjandrasa ve ark. 2015 Messidor 56 hat dontistimii, Kmeans, - - 91.07
ANN
) Renk uzayi, Hough
Jaya ve ark. 2015 200 doniisiimii, Fuzzy-SVM 94.1 90 93
Zeljkovic ve ark. | 2015 - 372 Medyan Filtresi, Morfolojik | g4 00 | 937 | .
Islemler, Esikleme

2.3.4. Hemoraji tespiti

Retinanin koyu lezyonu olan hemorajilerin otomatik tespiti ile ilgili caligmalar
incelendiginde uyumlu filtre, morfolojik islemler (Top-hat, Bottomhat), gabor
dontistimii, istatistiksel ozellikler ve diger goriintii isleme teknikleri (Gauss filtresi ve

HSV renk uzay1 doniisiimii ile esikleme) olmak tizere 5 farkli yontem kullanilmistir.

Uyumlu filtre temelli calismalarda retina goriintiilerine renk uzayi doniisiimleri ve
adaptif histogram esitleme 6n islemlerinin ardindan uyumlu filtre uygulanarak 89
goriintii tizerinde %82.4 (Spencer ve ark., 1996); 41 goriintii izerinde %95.3 (Hansgen
ve ark.,1998); 68 goriintii lizerinde %84 (Frame ve ark.,1998); 20 goriintii tizerinde %56
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(Streeter ve Cree, 2003) ve 89 goriintii lizerinde %100 (Kande ve ark., 2010) dogru

siniflandirma basarisi ile hemoraji tespiti gergeklestirilmistir.

Morfolojik islem temelli calismalarin ilkinde retina goriintiilerine agma, kapama,
yayma, erozyon gibi temel morfolojik islemler uygulanarak gerceklestirilen
caligmalarda 30 goriintii izerinde %84.1 (Zhang ve Fan, 2006); 10846 goriintii iizerinde
%98.6 (Fleming ve ark., 2008) ve 15 goriintii lizerinde %84.49 (Shivaram ve ark., 2009)
basar1 oranlari, ikincisinde retina goriintiilerinin hatlarim1 6n plana ¢ikararak
hemorajilerin daha rahat bir gsekilde tespit edilmesi igin top-hat doniistimii
uygulanmasiyla 94 goriintii {izerinde %88.5 (Walter ve ark., 2007) ve 20 goriinti
tizerinde %99.12 (Kleawsirikul ve ark., 2013) basari oranlari, tigiinciisiinde ise bottom-
hat donitigtimiiniin uygulanmasi sonucu ise 89 goriinti tlizerinde %92.19 (Romero ve

ark., 2015) basar1 oranlari ile hemorajilerin tespiti gergeklestirilmistir.

Gabor doniisiimii temelli calismalarda renk uzayr doniisiimii, adaptif histogram
esitleme, Gabor dalgacigi doniislimii gibi goriintii isleme yOntemlerini sirastyla
uygulayarak 120 goriintii tizerinde %90.24 (Quellec ve ark., 2008); 20 goriintii tizerinde
%93.71 (Akram ve Khan, 2012); 130 goriintii tizerinde %99.4 (Akram ve ark., 2013);
1410 goriintl tizerinde %98.12 (Akram ve ark., 2014) ve 89 goriintii lizerinde %94.76
(Raja ve Vasuki, 2015) dogru siniflandirma basarisi ile hemoraji tespiti

gergeklestirilmistir.

Istatistiksel ozellik temelli ¢alismalarda retina gériintiilerine renk uzayr doniisiimleri,
kontrast, parlaklik ayarlama ve adaptif histogram esitleme 6n islemleri uygulandiktan
sonra elde edilen goriintiilerin ortalama, standart sapma, varyans, karsitlik ve carpiklik
gibi istatiksel Ozellikleri degerlendirilerek gerceklestirilen calismalarda 80 goriintii
tizerinde %99.99 (Sophorak ve ark., 2013); 1410 goriintii tizerinde %98.12 (Akram ve
ark., 2014) ve 301 goriintii lizerinde %73.8 (Gardner ve ark., 1996) dogru siniflandirma

basar1 oranlarina ulagilmstir.

Diger goriintli isleme tekniklerine dayanan hemoraji tespiti caligmalarinda HSV renk

uzay1 doniisiimleri uygulayarak 125 goriintii iizerinde %88 (Hatanaka ve ark., 2008),
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Gauss filtresi uygulayarak 140 goriintii tizerinde %87 (Niemeijer ve ark., 2005); 1441
goriintli iizerinde %385.4 (Fleming ve ark., 2006) dogru siniflandirma basarisi ile
hemoraji tespiti gerceklestirilmistir. Cizelge 2.4’te hemoraji bolgesinin otomatik tespiti

ile ilgili ¢aligmalar ve basari oranlar1 6zetlenmektedir.

Cizelge 2. 4. Retina goriintiilerinde hemoraji tespiti ile ilgili yaklasimlar ve basari

oranlari

Yazarlar yy | COrinti Yontemler Duy. | Ozg. TCC
Sayisi
Spencer ve ark. 1996 89 Uyumlu filtre, Top-hat déniistimii, | g, 4 85.6 -
Gaussian filtresi
Gardner ve ark. 1996 301 Istatistiksel Ozellikler, ANN 73.8 73.8 -
Uyumlu Filtre, Bolge biiyiitme, ) )
Hansgen ve ark. 1998 41 Ayrik Dalgacik 95.3
Frame ve ark. 1998 68 Uyumlu filtre, Bolge biiyiitme 84 85 -
Streeter ve Cree | 2003 20 Top-hat ddniisiimd, Uyumlu filtre, | g : :
Bolge biiyiitme
Niemeijer ve ark. 2005 140 Gaussiag f'.!tf.e si, Pikselibazl: 100 87 -
boliitleme
Kontrast ayarlama, Watershed
Fleming ve ark. 2006 1441 Bolge bityiitme, Medyan, Gaussian | 85.4 83.1 -
filtresi
Zhang ve Fan 2006 30 Cok boyutlu morfolojik islemler - - 84.1
Walter ve ark. 2007 94 Kontrast zenginlestirme, Top-hat | gg ¢ - -
doniisiimii, Global esikleme
. Histogram ayarlama, Medyan )
Fleming ve ark. 2008 10846 filtresi, Morfolojik islemler, SVM 98.6 955
Hatanakave ark. | 2008 125 HSV renk uzay, Parlakhik 80 88 :
degisimi, Esikleme
Quellec ve ark. 2008 120 Dalgacik doniigiimii, Esikleme 90.24 89.75 -
Shivaram ve ark. | 2009 15 Kontrast iyilestirme, Medyan | gq 4q | g9 gg -
filtresi, Esikleme,
Kandeveark. | 2010 89 Piksel bazli bliitleme, Uyumlu | 455 | o .
filtre, Top-hat doniigtimii
Akram ve Khan 2012 20 HSI renk uzay1, Gabor, Esikleme - - 93.71
Kleawsirikul ve Renk doniisiim uzaylari, Top-hat
ark 2013 20 dontistimii, Kural Bazli 80.37 99.53 99.12
) siniflandirma
Kontrast iyilestirme, Gabor,
Akram ve ark. 2013 130 istatistiksel dzellikler, SVM 98.64 99.69 994
Medyan Filtre, Adaptif Histogram
Sophorak ve ark. 2013 80 Esitleme, Istatistiksel Ozellikler, 85.68 99.99 99.99
Naive Bayes
Kontrast iyilestirme, Gabor,
Akram ve ark. 2014 1410 istatistiksel Ozellikler, Bayes 97.83 98.36 98.12
Romeroveark. | 2015 89 Medyan Filtre, Bottom-hat, Radon | g 06 | 9747 | 9219
doniisimii, PCA
. . Histogram Esitleme, LAB renk )
Raja ve Vasuki 2015 89 uzayr, Gabor, Esikleme, SVM 94.76 99.85
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2.3.5. Diyabetik retinopati siniflandiriimasi

DR siniflandirilmast ile ilgili ¢alismalar incelendiginde parlaklik degeri ile goriintii
boliitleme, istatiksel ozellikler ve diger goriintli isleme teknikleri (morfolojik 6zellikler,
dalgacik doniisiimii, HSV renk uzay1 ve uzaklik algoritmasi) olmak iizere 3 farklh

yontemin kullanildig1 gérilmiistiir.

Parlaklik degerleri ile goriintii boliitleme temelli ¢aligmalarda retina goriintiilerine
kontrast ayarlama, parlaklik ayarlama ve histogram esitleme gibi 6n islemler
uygulandiktan sonra parlaklik degeri ile yapilan esikleme kullanilarak 301 goriintii
tizerinde %88.4 (Gardner ve ark., 1996); 83 goriintii lizerinde %97 basar1 orani
gerceklestirilmistir (Hansen ve ark., 2004). Dinamik esikleme kullanilarak
gerceklestirilen ¢alismada ise 260 goriintii tizerinde %93.1 (Larsen ve ark., 2003) dogru

siiflandirma basarisi ile DR teshisi gerceklestirilmistir.

Istatistiksel ozellik temelli ¢alismalarda retina goriintiilerine renk uzayr doniisiimleri,
kontrast, parlaklik ayarlama ve adaptif histogram esitleme on islemleri uygulandiktan
sonra elde edilen goriintiilerin ortalama, standart sapma, varyans, karsitlik ve garpiklik
gibi istatiksel Ozellikleri degerlendirilerek gerceklestirilen ¢alismalarda 767 goriintii
tizerinde %80.21 (Sinthanayothin ve ark., 2003); 143 goriintii iizerinde %100 (Kahai ve
ark., 2006); 14406 goriintii tizerinde %86.5 (Philip ve ark., 2007); 158 goriintii tizerinde
%82 (Aptel ve ark., 2008); 340 goriintii izerinde %99.38 (Ganesan ve ark., 2014) ve 60
goriintii tizerinde %98.33 (Welikala ve ark., 2015) dogru siniflandirma basarisi ile DR
teshisi gergeklestirilmistir.

Diger goriintii isleme tekniklerine dayanan DR smiflandirmasi ¢alismalarinda
morfolojik doniisiimler uygulayarak 140 goriinti tizerinde %93 (Nayak ve ark., 2008);
124 goriintii tizerinde %84 (Yun ve ark., 2008), wavalet doniisiimii uygulayarak 240
goriintii lizerinde %99.17 (Noronha ve ark., 2013), HSV renk uzayi doniisiimleri
uygulayarak 40 goriintii {izerinde %96.2 (Latha ve Durga, 2014), Oklid ve Mahalanobis
uzaklik Slgiitlerini de hesaba katarak 376 goriintii {izerinde %98 (Agurto ve ark., 2010)
dogru siniflandirma basarisi ile DR teshisi gerceklestirilmistir. Cizelge 2.5’de otomatik

DR smiflandirilmasi ile ilgili caligmalar ve basari oranlar1 6zetlenmektedir.
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Cizelge 2. 5. Retina goriintiilerinde DR tespiti ile ilgili yaklasimlar ve basar1 oranlar

Yazarlar Yil Goriinti Yontemler Duy. Ozg. TCC
Sayisi
Gardner ve ark. 1996 301 Piksel bazli boliitleme, ANN 88.4 83.5 -
Larsen ve ark. 2003 260 Dinamik esikleme 93.1 71.6 -
S'”tha”;f’th'” Ve | 2003 767 istatistiksel 5zellikler, ANN | 8021 | 70.66 .
Hansen ve ark. 2004 83 Esikleme 97 75 -
Kahai ve ark, 2006 143 Istatistiksel Gzellikler ve 100 67 :
Ogrenme
Philip ve ark. 2007 14406 Wilson skoru ve Kappa 86.5 95.3 -
1statistigl
Aptel ve ark. 2008 158 Kappa analizi 76.92 99.16 82
Nayak ve ark. 2008 140 Morfolojik dzellikler, ANN 90 100 93
Yun ve ark. 2008 124 Morfolojik dzellikler, ANN 90 100 84
Agurto ve ark. 2010 376 Uzaklik algoritmalari - - 98
Noronha ve ark. 2013 240 Dalgacik doniisiimii, SVM 99.17 99.17 99.17
Istatistiksel Ozellikler, SVM,
Ganesan ve ark. 2014 340 Olasliksal ANN 99.03 99.73 99.38
Medyan Filtre, HSV renk uzayi,
Latha ve Durga 208 40 istatistiksel Ozellikler, PSO. | 972 %4 9.2
. Istatistiksel Ozellikler, Genetik
Welikala ve ark 2015 60 Algoritmalar 100 97.5 98.33

2.4. Sayisal goriintii isleme tanimlar:

Gergek yasamdaki ii¢ boyutlu nesnelerden olusan bir sahnenin basit iki degiskenli bir
fonksiyon olarak tanimlanmasina goriintii denir. Tanimlanan f (X, y) fonksiyonunda
ifade edilen bir goriintiide f parlaklik, karsitlik gibi bir birim iken x ve y degiskenleri ise
goriintiiniin  koordinatlaridir (Gonzalez ve Woods, 2002). Goriintii olusturan temel

parametreler piksel, parlaklik, ¢6ziiniirlikk ve karsitliktir.

Piksel, optik bir algilayici tarafindan goriintiilenen resmin sayisal ortamdaki her satir ve
stitunun kesistigi noktaya piksel adi verilir. Bir piksel kirmizi, mavi ve yesil renklerden
olusur. Piksel yogunlugu ile sayisal goriintiiniin kalitesi dogru orantilidir. Ornegin,
giinliik hayatta kullanilan akilli telefonlar, bilgisayarlar, televizyonlar vb. teknoloji
cihazlarinda piksel degerlerinin yiiksek olmasi goriintii kalitesinin daha net olmasini

saglamaktadir. (Gonzalez ve Woods, 2002).

Parlaklik, sayisal ortama aktarilan bir goriintli farkli piksel degeriyle ifade
edilebilmektedir. Goriintiideki her pikselin parlaklik degeri ortamdaki 151k yogunlugu ile
dogru orantilidir. Ortamin 151k yogunlugu ile goriintiiniin parlaklik degeri dogru

orantilidir.

18




Coziiniirlik, sayisal ortama aktarilan goriintiideki resmin toplam piksel sayisidir.
Giinliik hayatimizda kullandigimiz akilli telefonlar, bilgisayarlar ve televizyonlar belirli
bir ¢oziiniirliige sahiptir. Bir goriintiide piksel sayisina bagh olarak ¢oziiniirliik artar ve

goriintii netlesir (Cayirli, 2006).

19



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Tez c¢alismasinda her DR lezyonunun teshis ve siiflandirilmasi i¢in Cizelge 3.1°de

verilen goriintii veri tabanlarindan alinan retina goriintiileri kullanilmstir.

Cizelge 3. 1. Calismada kullanilan retina goriintiisii veri tabanlari

Veritabam Goriintii sayisi Coziniirliik Goriintii formati
DRIVE 40 565 X 584 tif
ImageRet 70 1500 X 1152 .png
GOPRetina 88 3008 X 1960 Jpg

Calismada kullanilan retina goriintiileri igin internet tizerinde halka acik olarak sunulan
DRIVE, ImageRet ve GOPRetina veri tabanlarindan alinan retina goriintiileri

kullanilmistir.

DRIVE veri tabaninda, yedisi DR hastalikli olan toplam 40 adet goriintii bulunmaktadir.
Bu goriintiiler Canon CRS5 3CCD kamerast ile 45° goriis acis1 ile alinmig 768x584
coziinlirliikte 24 bitlik renkli goriintiilerdir. Kan damari boliitlemesinin performansini
Olcmek i¢in her iki veri tabaninda da bulunan goriintiilerin maniiel olarak boliitlenmis

halleri de bulunmaktadir (Hoover ve ark., 2000; Staal ve ark., 2004).

ImageRet veri tabaninda, dijital fundus kameras1 50° goriis agisi ile alinmig 1500x1152
¢oziinlirliikte ve 24 bitlik renkli goriintiilerdir. Bu veri tabaninda 70 adet retinal fundus
goriintlii bulunmaktadir. Bu goriintiilerin 17’si saglikli ve geri kalan 53’1 de DR belirtili

(eksuda ve hemoraji) goriintiilerden olusmaktadir (Kauppi ve ark., 2007).

GOPRetina veri tabaninda, dijital fundus kamerast 50° goriis ac¢is1 ile alinmig
3008x1960 coziiniirliikte ve 24 bitlik renkli goriintiller Gaziosmanpasa Universitesi
Saglik Arastirma ve Uygulama Merkezi Goz Hastaliklar1 Poliklinigi’nde muayene olan

hastalardan alinmistir. Gériintiilerin kullanilmasi icin Cumhuriyet Universitesi Klinik
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Arastirmalar Etik Kurul’undan etik kurul raporu alinmis olup ilgili rapor Ek-1’de
verilmektedir. Bu veritabaninda 88 adet retinal fundus goriintii bulunmaktadir. Bu
gorlntiilerin 16’s1 eksudali, 23’1 hemorajili, 24’ii eksudali ve hemorajili, 25’1 ise

saglikli bireylerden alinmistir.

3.2. Goriintii isleme yontemleri

Kamera, fotograf makinesi ve sensorler yardimiyla algilanan herhangi bir nesne veya
obje goriintiisiiniin analog ortamdan sayisal ortama aktarilmasi ve aktarilan bu nesne
tizerinde gerceklestirilen analizlere goriintii isleme denir (Gonzalez ve Woods, 2004).

Sekil 3.1°de goriintii isleme sisteminin genel yapis1 gosterilmektedir.

Gordintd
Tanimlamasi
Bilgisayar Goriintii Analizi ve
Grafikleri Bilgisayarli Gorii
i == Sayisal ,
_D Resim —
Gérdnti Gérntdydi
Yakala U Gdoster

Gériinti Isleme

Sekil 3. 1. Goriintii isleme temel adimlar1 (Gonzalez ve Woods, 2004)

Sekil 3.1’de gosterilen goriintli islemenin temel adimlari renk uzaylari arasi doniisiim,
parlaklik ayarlama, karsithik ayarlama, Gamma diizeltmesi, histogram temelli goriintii
tyilestirme, filtre temelli gorilintii iyilestirme, kenar tespit algoritmalari, dairesel Hough

dontistimii, Gabor doniisiimii, esikleme ve morfolojik islemlerden olusur.

3.2.1. Renk uzaylan

Renk uzaylari, renkleri tanimlamak igin kullanilan matematiksel modellerdir. Renkli
goriintiiyli elde edebilmek icin, saklamaya ve uygulamaya en uygun olan renk uzay1

kullanilmaktadir (Taskin, 2007). Goriintiide elde etmek istedigimiz sonuca gore renk
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uzaymin segilmesi gerekir. Renk uzaylari genellikle cihaz bagimli ve cihaz bagimsiz
olmak tizere iki gurupta incelenmektedir. Sekil 3.2°de renk uzaylarinin siniflara ayrilmis
semasi verilmektedir.

Renk Uzaylan

//\

Cihaz Bagimh Renk Uzaylan Cihaz Bagimsiz Renk Uzaylan
RGE CMY([K) HSV HLS HSI YCC YES Oniform Uniform Olmayan
CIE Lab CIE Luw CIE X¥Z

Sekil 3. 2. Renk uzaylarinin siniflandirilmasi (Tagkin, 2007)

Bu tezde, Sekil 3.2°de verilen RGB, HSV, CMY, YUV ve YIQ renk uzaylar

kullanilmistir.

RGB Renk Uzay:

RGB ( R: Kirmiz1 (Red), G: Yesil (Green), B: Mavi (Blue) ) renk uzay: televizyon,
monitdr ve kameralarda renkli goriintiiyii elde etmek i¢in gelistirilmistir. RGB renk
uzay1 toplamali renk karigimi yontemiyle bir kiipiin ig¢ine renklerin yerlestirilmesi ile
elde edilmektedir. Sekil 3.3 renklerin bir kiiplin x, y, z koordinat diizlemine 0 ile 1

arasinda olusan degerlerin yerlestirilmesini gostermektedir.

Ga

Gri seviye
Cyan {0,1,1) A

Siyah

Yesil (0,9,0) san (1,1,0)

'Beyaz (1,1,1)

KII"I’"IZI (1,0,0)

Mavi (0,0,1) %
. Magenta{1,0,1)

By

Sekil 3. 3. RGB renk uzay1 (Yilmaz, 2007)
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Sekil 3.3’te goriildiigi gibi, her ana rengin kiipiin koordinat noktasinda 1 degerini
alacak sekilde yerlestirilir. Ornegin (0,0,0) noktasi siyaha, (1,1,1) noktas1 beyaza
karsilik gelirken, kosegen her renk degerinden esit miktarda igerdigi igin gri seviye
karsilik gelir. RGB renk uzayinda bir renk tonu i¢in ii¢ deger igermektedir. (Yilmaz,
2007). Sekil 3.4’te calismadan alinan 6rnek bir retina goriintiisiinin R, G ve B
kanallarina ayrilarak hastalikli bolgelerin tespiti i¢in uygun renk uzayi ve kanali se¢imi

islemlerine karar verilmektedir.

Red kanali Green kanall Blue kanal

Sekil 3. 4. RGB renk uzayi i¢in retina goriintiisiiniin R, G ve B kanali

HSV Renk Uzayt

HSV renk uzayinda ii¢ degisken vardir: renk 6zii (H: Hue), doygunluk (S: Saturation) ve
parlaklik degeri (V: Value) parametresidir. Renk 6zii her renk i¢in ayirt edici niteliktir
ve belli bir ac1 ile ifade edilir. Doygunluk bir rengin ayni ton degerleri igin ayirt edici
niteliktir. En son deger ise bir rengin agiklik koyuluk derecesidir. HSV renk uzayinin

daha anlagilir bir sekilde ifade edilmesi i¢in Sekil 3.5’de verilmektedir.

Yesil v Sar
120 t 60"
) B . //,//—\. \\‘
C amgobegy‘ = T Karmuzi
1807 < Beyaz @ e o
\\\ } - ",
N T - S
\ Mavi T 7~ Eflatun
\\ 2400 ! s
\_\ \ .
\
“\\ [/ /
\
\ \".\ I." /
AN -
N 2t
o il <' " s
Siyah

Sekil 3. 5. HSV renk uzay (Sural ve ark., 2002)
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Sekil 3.5'de gorildiigi gibi, S yatay diizlemde [0 1] arasinda deger almaktadir. Altigen
huninin tabani ile tepesi arasindaki dogrusal eksen 0, altigen dilimlerin ¢evresi 1, V
diisey diizlemde 0 veya 1, altigen huninin tabani 0 ve tepesi 1 degerini almaktadir. H
degeri ise altigen huninin daire dilimlerinde agisal degere sahiptir. Kirmiz1 0 dereceden
baslamak {izere ana renkler 120 derecelik acilarla, ara renkler ise sar1 60 dereceden
baslayarak yine 120 derecelik agilarla yerlestirilmistir. S=0 ve V=0 siyah rengi, S=0 ve
V=1 beyaz rengi tanimlamaktadir. S=0 iken H’nin bir anlam ifade etmedigi sekillerde
goriilmektedir. V=1, S=1 iken tonlar en yiiksek degerini almaktadir (Sural ve ark.,
2002). Sekil 3.6’da calismadan alinan 6rnek bir retina goriintiisii H, S ve V kanallarina
ayrilarak hastalikli bolgelerin tespiti icin uygun renk uzay: ve kanali secimi islemlerine

karar verilmektedir.

Hue kanal Saturation kanal Value kanali

Sekil 3. 6. HSV renk uzay1 i¢in retina goriintiisiiniin H, S ve V kanali

CMY Renk Uzay

Renk pigmentlerini kagit {izerine baskilayan cihazlar (6rnegin, renkli yazici ve fotokopi
makinesi vb.) i¢in gelistirilmistir. Bir yazict RGB veri girisine sahip olsa bile RGB veri
girisini CMY ’e cevirmek zorundadir. CMY renk uzayinin yazicilarda kullanilmasinin
nedeni beyaz kagidin renkleri emmesi ile ilgilidir. Ornegin mor sar1 karistminda morun
emilmesi ile sar1 yesili yansitir. Sarmin emilmesi ile mor maviyi yansitir. Boylece
emilme olmayan bdlgede kirmizi kalir. Boylece kagit iizerine istenilen renk basilmis
olur. CMY renk uzaymnin kartezyen koordinat sistemine yerlestirilmesi Sekil 3.7°de

gosterilmektedir.

24



&

€(0,1,0)

¥(1,0,0)

>

M(0,0,1)

Sekil 3. 7. CMY renk uzayi (Yilmaz ve ark., 2002)

Sekil 3.7°de goriildiigii gibi, ara renkler 1 degerini almaktadir. Ayrica (0,0,0) ton degeri
beyaz, (1,1,1) ton degeri ise siyahtir. CMY renk uzayinda da RGB renk uzayindaki gibi
bir rengin 3 ton degeri bulunmaktadir (Yilmaz ve ark., 2002). Sekil 3.8’de ¢aligmadan
alinan O0rnek bir retina gorlintlisii C, M ve Y kanallarina ayrilarak hastalikli bolgelerin

tespitinde kullanilan uygun renk uzayini ve kanal se¢imini gostermektedir.

Cyan kanali Magenta kanali Yellow kanali
'F"-_..'H: !

Sekil 3. 8. CMY renk uzayi i¢in retina goriintiisiiniin C, M ve Y kanallar1

YUV Renk Uzay

YUV renk uzayr PAL, NTSC ve SECAM bilesik ve renkli video standartlarinda
kullanilir. Goriintiiyli kaydetme ilk zamanlarda siyah beyaz olarak yapilmistir. Daha
sonra renkli goriintiiye gecilmesi YUV renk uzayini zorunlu kilmistir. YUV renk
uzayimnin amact renkli goriintiiyli siyah beyaza doniistiirmesidir. Renkli cihazlarda ise
renk segenegi olarak kullanilmaktadir (Bugday, 2010). Sekil 3.9’da YUV renk uzayinin

U ve V bileseni goriilmektedir.
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Sekil 3. 9. YUV renk uzayinin U-V bileseni (Bugday, 2010)

Sekil 3.9’da goriildiigii izere Y siyah-beyaz sistemin parlaklik bilgisini, U ve V ise renk
bilgisini tutmaktadir. Sekil 3.10’da ¢alismadan alinan 6rnek bir retina goriintiisii Y, U
ve V kanallarina ayrilarak hastalikli bolgelerin tespitinde kullanilan uygun renk uzayim

ve kanal1 se¢imini gostermektedir.

(Y) Luminance kanali (U) Cb kanali (V) Cr kanali

Sekil 3. 10. YUV renk uzayi i¢in retina goriintiisiiniin Y, U ve V kanallar1

YIQ Renk Uzay
YIQ renk uzayi, YUV renk uzayindan tiiretilmistir. NTSC bilesik video standardinda

goriintli segenegi olarak kullanilan bir renk uzayidir. YIQ renk uzaymi YUV renk
uzaymdan ayiran en onemli 6zellik I ve Q renk secenegidir. Sekil 3.11°de YIQ renk
uzayimin farkliligi saglayan I ve Q bileseni goriilmektedir (Bugday, 2010).
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Sekil 3. 11. YIQ renk uzayi I ve Q bilesenleri (Bugday, 2010)

Sekil 3.11°de goriildiigii gibi Y yine siyah-beyaz sistemin parlaklik degerini
gostermekte, I ve Q degerleri ise renk bilgisini transfer etmek i¢in kullanilmaktadir.
Sekil 3.12°de g¢alismadan alinan &rnek bir retina goriintiisii 'Y, I ve Q kanallarina
ayrilarak hastalikli bolgelerin tespitinde kullanilan uygun renk uzayini ve kanal se¢imini

gostermektedir.

(Y) kanali () kanali (Q) kanali

Sekil 3. 12. YIQ renk uzayi i¢in 6rnek retina goriintiisiiniin Y, I ve Q kanallar

3.2.2. Parlakhk ayarlama

Parlaklik ayarlama, goriintiilerin gri degerlerinin agirlikli ortalamasina dayali olarak
gerceklestirilir. Bu amag i¢in, goriintiideki piksellerin hesaplanan agirlikli ortalama gri
ton degerine sabit bir ¢ sayisi1 eklenir. Bu yaklasim i¢in kullanilan doniisiim fonksiyonu

Esitlik 3.1°de verilmektedir.

s=T(r)=r+c (3.2)



Gorlintliniin parlakligi ¢ < 0 i¢in artar ve ¢ > 0 i¢in azalir (Bellanger, 2000). Sekil
3.13’te caligmadan alinan retina goriintiisliniin parlaklig1r ayarlanarak hastalikli

bolgelerin daha kolay bir sekilde ortaya ¢ikmasi saglanmaktadir.

(a) Renkli retina goriintiisit. ~ (b) Parlakligi artirilmus retina goriintiisii

Sekil 3. 13. Retina goriintiisiinde parlaklik ayarlama 6rnegi

3.2.3. Karsithk ayarlama

Goriintiideki en parlak boliim ile en karanlik boliim arasindaki farka karsitlik denir.
Goriintiideki siyah ve beyaz arasindaki karsitlik araligi artikga iki ug¢ arasindaki gri
tonlar daha net ortaya ¢ikar. Aradaki deger ne kadar fazla olursa goriintii o kadar canli
ve net olmaktadir. Resimlerin renk tonlarmi ayarlamak amaciyla karsitlik ayarlamasi
yapilmaktadir (Bellanger, 2000). Sekil 3.14’te ¢aligmadan alinan gri seviye retina
gorlintiisiinlin karsith@ ayarlanarak hastalikli bolgelerin daha kolay bir sekilde ortaya
¢ikmasi saglanmaktadir.

(@) Gri seviye retina goriintiisii (b) Karsitligr artirilmis retina goriintiisii

Sekil 3. 14. Retina goriintlisiinde karsitlik ayarlama 6rnegi
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3.2.4. Gama diizeltmesi

Gorlintlintin gri seviye tonlarini aydinlatmak veya karartmak i¢in Esitlik 3.2 ile verilen

Gama diizeltmesi doniisiim formiili kullanilir.

s=cr’ (3.2)

Esitlik 3.2°de verilen y degerindeki degisimle goriintii tonlar1 ayarlanmaktadir. Sekil
3.15°de calismadan alinan retina goriintiisiine farkli y degerleri ile Gama diizeltmesi

yapilarak hastalikli bolgelerin daha kolay bir sekilde ortaya ¢ikmasi saglanmaktadir
(Farid, 2001).

Sekil 3. 15. Retina goriintiisii ve Gri seviyeye 0.8-0.6-0.4 esik degerinde gama
diizeltmesi

Sekil 3.15°da goriildiigii gibi gama esik degeri azaltilirsa goriintiideki giirtiltiilerin azaldig
goriilmektedir. Retina goriintiisii icerisinde optik disk ve retina damarlarinin tespiti igin

kullanilmaktadir.
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3.2.5. Histogram temelli goriintii iyilestirme

Goriintii igerisindeki her bir renk degerinden ne kadar bulundugunu koordinat sistemi
seklinde veren ve bu sayede goriintiideki parlaklik yogunluklarmin analiz edilmesini
saglayan grafik sistemine histogram denir. Bir gorlintiiniin histogrami alinirken
oncelikle goriintii renkli bir gorlintii ise bu goriintii gri renk uzaymna cevrilir ve
goriintiiniin histograminda siyah ve beyaz renk tonlarindan olusan bir grafik elde edilir.
Gri renk uzayinda her bir piksel 0-255 arasi bir deger alir. Ton degeri 0' a yaklagmasi
gOriintlinlin siyaha yakin renk tonlarinda oldugunu 255’e yaklasmasi da beyaza yakin
renk tonlarinda oldugunu gostermektedir. Parlakligin O degeri siyah rengi 1 degeri ise
beyaz rengi temsil etmektedir (Gonzalez ve Woods, 2002). Calismada kullanilan retina

goriintiisiiniin histogrami Sekil 3.16’da verilmektedir.

Retina goriintiisti Retina goriintiistiniin histogrami
A0°

Sekil 3. 16. Retina goriintiisii ve histogrami1

Gorilintlinlin  histograminda renk degerleri bir bolgede yogunluk gostermis ise bu
gorlintiinlin  karsithgr yiiksektir. Renk degerleri dagilmis ise goriintiiniin karsitligi
diisiiktiir denir. Karsithg diisiik olan goriintiileri iyilestirmek ve daha i1yi bir goriintii
elde etmek i¢in histogram {izerinde bazi degisiklikler yapilmasi gerekmektedir. Bu
yapilan degisiklikler biitiin goriintiiye etki etmektedir. Goriintii iyilestirme iglemi igin

genel histogram esitleme ve adaptif histogram esitleme teknikleri kullanilmaktadr.

Genel histogram egitleme

Histogram esitleme yoOntemi gri ton degerlerinin araligin1 tekrar diizenlemeyi
hedefleyen bir yontemdir. Histogram esitleme yonteminde gri ton degerlerinin yogun

oldugu yere daha genis bir aralik, yogunlugun az oldugu yere daha dar bir aralik ayrilir
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(Gonzalez ve Woods, 2002). Genel histogram esitleme algoritmasinin ¢alisma adimlari
su sekilde siralanabilir:

Adim 1: Histogrami olusturulan goriintiideki pikseller r ton degeri ile ifade edilsin.
Piksel degerlerinin alabilecegi en yliksek ton degerinin bir fazlas1 L ile gosterilsin.

0<r<L-1 (3.3)

Adim 2: Histogram esitleme formiiliinii elde etmek icin p(r,)  fonksiyonu
tanimlandiginda olusturulan formiil;

ng

p(ro) =% (3.4)

n

ny: Parlakligi k olan piksel sayisi
n : Toplam piksel sayisi
1, - Parlakligi K olan pikselin goriintiide bulunma orani

Adim 3: s; histogram esitlemesi formiilii i¢in kullanilan kiimiilatif olasilik
fonksiyonudur.

sk = Yicor = Zisop(n) (3.5)
Sy : Parlaklig1 k olan pikselin kiimiilatif olasilik degeri
Adim 4: Bu denklemden sonra ters doniisiim uygulandiginda;
1. = T71(sy) (3.6)
esitligi elde edilir.
0<s, <1
T~ (sk) = (L= 1T (1) (3.7)

formiilii kullanilarak histogram esitlemesi tamamlanmis olur.

Histogram esitleme yontemi tiim goriintiileri iyilestirmez. Goriintli igerisindeki tiim
piksellerin belli aralikta renk degerine sahip oldugu resimlerde etkilidir. Resim gri ve
tonlarindan olusuyorsa histogram esitleme ise yarar. Eger renkli bir resimde histogram

esitleme yapilacaksa renkleri ayristirip 6rnegin kirmizi, yesil ve mavi renk kanallari i¢in

31



ayrt ayrt histogram esitleme yapilmalidir (Cayirli, 2006). Calismadan alinan retina
gorlintiisiinlin histograminin esitlenmesiyle elde edilen sonu¢ ve esitleme yapilmis

gorlintiiniin histogrami Sekil 3.17°de gosterilmektedir.

Histogram egitlenmis goriintii Histogram egitlenmig goriintii histogrami
A0°

Sekil 3. 17. Histogram esitlemesi ve esitleme sonrast goriintiiniin histogrami

Adaptif histogram egitleme

Adaptif histogram esitleme, dar bir bolgede yogun dagilima sahip goriintiilerde giiriiltii
olusmasi problemini ¢6zmek i¢in kullanilan yerel histogram esitleme algoritmasidir. Bu
algoritmada temel goriintii dikdortgensel alt bolgelere boliiniir ve her bolgeye histogram
esitleme uygulandiktan sonra bi-lineer interpolasyon yontemi ile alt bdolgeler
birlestirilerek temel goriintii yeniden elde edilir (Teo, 2003). Adaptif histogram

esitleme algoritmasi asagidaki adimlardan olugsmaktadir.

Adim 1: Goriintiiniin boyutuna gore bir gergeve belirle. (Ornek 36 piksellik bir kare)
Adim 2: Cergeveyi goriintiiniin sol iist kdsesine konumla.
Adim 3: Her gergeve i¢in genel histogram esitleme algoritmasi uygula.

Adim 4:  Alt bolgeleri birlestir.

Calismada kullanilan retina goriintiisiine adaptif histogram esitleme algoritmasinin
uygulanmas1 sonucu elde edilen goriinti ve histogram grafigi Sekil 3.18°de

gosterilmektedir.
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Sekil 3. 18. Adaptif histogram esitlemesi uygulamasi

3.2.6. Filtre temelli goriintii iyilestirme

Bozulma goriintiinlin  makineden gecis asamasinda islenip betimlenirken olusan
hatalardir (Gonzalez ve Woods, 2002). Goriintiilerde en ¢ok meydana gelen bozulma
radyal bozulmadir. Goriintii bozulmalar1 genellikle lens kaynaklidir, lenslerin
karakteristigi goriintiiniin kalitesini belirler. Goriintiilerde bu duruma ek olarak piksel
bozulmasi da olabilir (Gonzalez ve Woods, 2004). Bu bozulmalar1 gidermek igin

calismada Medyan filtresi kullanilmaktadir.

Medyan filtresi

Istatistiksel olarak kullanilan bir filtredir. Komsu piksellerin medyan degeri alinarak
kullanilir. Her ¢ikis pikseli giris pikselinin 3x3, 5x5 gibi komsulugunda medyan degeri
icermelidir. Medyan filtresi hatali piksel degerini degistirerek girdigimiz medyan degeri
ile degistirilir. Medyan filtresi genellikle diisiik giirtiltillerde etkilidir (Gonzalez ve
Woods, 2002). Medyan filtresi kiigiik boyutlara uygulandiginda giiriiltii seviyesine
yetersiz kalmakta, biliylik boyutlara uygulandiginda goriintiide bulaniklik meydana

gelmektedir. %50 ve iizeri orandaki giiriiltiillerde goriintii detayin1 koruyamamaktadir
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(Lukac, 2003). Tuz-biber giiriiltiisii eklenen retina goriintiisine Medyan filtresi

uygulanmasi sonucu elde edilen goriintii Sekil 3.19°da verilmektedir.

Sekil 3. 19. Medyan filtresi uygulamasi

Sekil 3.19’da verilen retina goriintiisiindeki belirgin tuz-biber giiriiltiisiiniin Medyan
filtresi ile temizlendigi goriilmektedir. Ozellikle fundus kameradan goriintii alma
asamasinda hasta veya cihaz kaynakli olusabilecek hatalar1 gidermede Medyan filtre
kullanilmaktadir (Niemeijer ve ark., 2007).

3.2.7. Kenar tespit algoritmasi temelli goriintii boliitleme

Kenar bulma goriintii islemede en 6nemli islem olarak nitelendirilir. Renkli goriintiilerin
cogunda kenar bulma iglemi, goriintiileri gri seviyeye donistiirerek yapilmaktadir. Gri
goriintiilerdeki kenarlar, iki bdlgenin parlaklik seviyelerinin agik bir sekilde birbirinden
farkli oldugu sinirlar olarak tanimlanabilir. Kenarlar goriintii i¢indeki en 6nemli bilgidir
(Balc1, 2008). Kenar bolgeleri goriintiilerde piksel degerlerindeki ani degisimlerin
gerceklestigi yerler olarak da tanimlanir. Goriintiilerde ani degisim gosteren yerleri
bulan ve kenar olup olmadiklarini inceleyen en basarili yontemlerden biri Canny kenar

tespit algoritmasidir (Ding ve Goshtasby, 2001).
Canny kenar tespit algoritmasi
Kenar bulmada son derece etkin bir algoritmadir. Bu algoritmanin ¢alisma adimlar1 su

sekildedir (Canny, 1986).
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Adim 1: Oncelikle goriintii gri seviyeye doniistiir.
Adim 2: Gri seviyeye doniistiiriilen goriintiiye Gaussian filtresi uygulayarak giirtiltiileri
temizle (o:Yumusatma katsayisi).
F(x,y) =1(x,y) * G(x,y,0) (3.8)
Adim 3: Filtreleme sonucu olusturulan goriintiiniin kismi tiirevlerini hesapla ve her bir

noktanin egim degerlerini bul.

M(x,y) = VI(x,y)| = J (D)2 o (D)2 (39)

Adim 4: Goriintiiniin egim degerlerinde maksimum olmayan noktalar1 bastir.

Adim 5: Hatali bulunan kenar noktalarimi1 azaltmak i¢in algoritmanin son adiminda
M(x,y)’e bir esik degeri uygulayarak esik degerinin altinda kalan biitiin
noktalar arka plan olarak ayarla.

Canny kenar bulma algoritmasi uygulanan retina gorlintiisic Sekil 3.20°de

gosterilmektedir.

Retina goriintiisii

Canny kenar bulma algoritmasi uygulanmig goriintii

Sekil 3. 20. Canny kenar tespit algoritmasinin uygulamasi

3.2.8. Cembersel Hough doniisiimii

Hough doniistimiiniin 6zel bir hali olan ¢embersel Hough doéniisiimiinde oncelikle
kenarlar bulunur. Bulunan kenarlar iizerinden herhangi bir esikleme yontemi ile siyah-

beyaz yeni bir goriintli ortaya ¢ikarilir. Bir akiimiilator matris ile kenar pikselleri i¢in
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noktanin kendisinde bulunma olasiligi olan geometrik cisimlerin polar diizlemdeki
degerleri arttirilir. Biitiin pikseller i¢in bu sekilde degerlerin atanmasi saglanir ve
olusmas1 muhtemel sekiller belirlenir. Aktimiilatér matrisi, r yarigapli ve [a,b] merkezli
¢emberde li¢ boyutlu olarak olusmaktadir. Yarigap aralig1 belirlendikten sonra ¢ember
denklemi kullanilarak ¢ember merkezi tespiti yapilir (Abdelazeem, 2002). Esitlik
3.10’da merkez noktasinin koordinati (a,b) ve yarigapt r olan g¢emberin analitik

diizlemdeki denklemi verilmektedir.
(x—a)?+ (y—-b)2=r? (3.10)

Analitik diizlemdeki denklemi verilen ¢emberin parametrik gosterimi ise Esitlik 3.11°de

gosterilmektedir.
Xx=a+rsin6 (3.11)
y=b+rcosf

Esitlik 3.11°de verilen ag1 0 < 8 < 27 araliginda degisim yapilarak belirli bir yarigap1
olan ¢ember lizerinde, noktanin bulunup bulunmadiginin kontrolii gerceklestirilir.
Cembersel Hough doniisiimii i¢in kullanilacak parametre uzayr ise Sekil 3.21°de

gosterilmistir.

Sekil 3. 21. Cembersel Hough doniisiimii parametre uzayi (Rizon ve ark. 2005)

Sekil 3.21°de verilen gembersel Hough dontisiimiinde kullanilacak parametre uzaymda

iki boyutlu akiimiilatér matris ile ¢emberin merkezi olan [a,b] noktalarinin saklanmasi
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saglanir. Bu saklama islemi i¢in gereken kosul yarigap degerinin verilmis olmasidir. Bu

algoritmanin adimlari su sekildedir (Rizon ve ark. 2005).

Adim 1: Gorlintliyli gri renk uzayina gevir.

Adim 2: Gri renk uzayina gevrilen goriintiiye Canny kenar bulma algoritmasi uygula.

Adim 3: Kenar bulma algoritmasi uygulanmis siyah-beyaz goriintliniin  tiim
piksellerinde belirlenen yarigap degerine gore ¢ember taramasi yap.

Adum 4: Bulunan ¢emberleri gri renk uzayindaki goriintiide ¢izerek belirle.

Cembersel Hough doniisiimiiniin uygulanmasi sonucu retinadaki optik disk bolgesinin

tespiti Sekil 3.22°de gosterilmektedir.

Sekil 3. 22. Retina goriintiisiinde gembersel Hough doniisiimii uygulamasi

3.2.9. Gabor doniisiimii

Gabor doniisiimii goriintii iizerindeki belirli yonlerde uzanan ayritlart tespit etmek ve
0zellik ¢ikarmak icin kullanilan bir goriintii isleme algoritmasidir. Bu doniisiim yontemi
genel yapist itibariyle yon temelli bir filtre oldugundan plaka tanima islemlerinde,
karakter tanimada ve yiliz tamima gibi sistemlerde ¢ok sik kullanilmaktadir. Bu

algoritmanin ¢alisma adimlari su sekildedir (Petkov ve Wieling, 2004).
Adim 1: Gorlntiyi I(X,y) seklinde iki boyutlu bir matrise doniistiir.

Adim 2: Gabor donisimii i¢in gerekli parametrelere (t,60,0,y) deger ata.

Burada, t goriintiideki ilgili Oriintiiniin dalga boyunu, 6 ilgili oriintiiniin
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acisini, ¢ ilgili oriintiiniin 6l¢egini, y ise Gabor ¢ekirdeginin en/boy oranini

gostermektedir.

Adim 3: Gabor dontsimii esitliginde gerekli (x',y') degerlerini Esitlik 3.12 ile

hesapla.
x' =xcos@ + ysinf (3.12)
y' =ycosf —xsinf

Adim 4:  Gabor donisiimiinde kullanilan dalgacik ¢ekirdegini Esitlik 3.13 ile hesapla.

12,2, 12 ,
9(x,y,7,6,0,y) = exp (— %) cos (Zn x?) (3.13)
Adim 5: Gorintiiye elde edilen Gabor filtresini uygula (Gabor ¢ekirdegi ile goriintiiyii
konviile et).

Sekil 3.23 c¢alismada kullanilan 06rnek bir Gabor ¢ekirdeginin  goriintlistini

gostermektedir.

Sekil 3. 23. Ornek Gabor ¢ekirdegi (6=0°)

Sekil 3.23°te goriildiigii gibi olusturulan Gabor ¢ekirdegi 30° araliklarla dondiiriilerek 6
farkli Gabor ¢ekirdegi elde edilir. Elde edilen 6 farkli Gabor ¢ekirdegi onislemden
gecirilmis son goriintii ile konvoliisyon iglemine tabi tutularak 6 farkli goriintii elde
edilir. Her bir piksel i¢in bu goriintiilerden maksimum parlaklik degeri iireten pikseller
kan damari olarak belirlenmektedir. Sekil 3.24 Gabor doniistimii ile elde edilen retina

gorlintiisiinli gostermektedir.
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Sekil 3. 24. Gabor doniisiimii ile elde edilen retina goriintiisii

Sekil 3.24’te gorildiigii gibi, Gabor doniisiimii uygulanmast sonucu goriintiide
damarlarin daha belirgin, damar olmayan bolgelerin ise arka planda kalmasi

saglanmistir.

3.2.10. Morfolojik islemler

Morfolojik islemler goriintilerin bigimsel yapisi ile ilgilenerek cisimlerin ayirt
edilmesine ve siniflandirilmasina imkan saglar. Bu islem gri seviye goriintiiler
tizerinde de kullanilabilir ama ¢ogunlukla siyah-beyaz (ikili) goriintiilerde kullanilir.
Girtltiilerin azaltilarak sonuca ulasilmasina yardimer olur. Genellikle harf tanima,
plaka tanima, parmak izi okuyucu gibi islemlerde kullanilir (Wang ve ark. 1995).
Calismada morfolojik islemlerden asindirma (erosion) ve yayma (dilation) yontemleri

kullanilmistir.

Asindirma Islemi

Ikili goriintiideki nesneyi inceltmeyi ya da kiigiiltmeyi gerceklestiren morfolojik
islemdir. Bu islemle goriintiideki nesneler kiiciiliir, delikler genisler, birbirine bagli olan
nesnelere ayrilir. Cebirsel olarak asindirma islemi, kesisim islemine denk olur.
Asindirma uygulanan goriintiiler bir nevi erozyona ugratilmaktadir. Goriintiideki sinir
bolgelerinin erozyona ugratilmasi ile islem gerceklestirilir. Ikili goriintiideki 0 ve 1
degerleri iizerinde yapisal elemanin islem yapmasiyla asindirma islemi gerceklestirilir.
Ikili goriintiideki 0’a komsu olan 1’lerin, 0’a ¢evrilmesi ile asindirilmis goriintii elde

edilmektedir (Dougherty ve Lotufo, 2003).
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Z? uzayinda bulunan X ve Y kiimeleri i¢in asindirma islemi su sekildedir;

X0y = {z|(Y), € X} (3.14)

a) Asindirma isleminden once b) Asindirma isleminden sonra

Sekil 3. 25. Asindirma islemi uygulanmis goriintii

Sekil 3.25’te goriildigli gibi ikili goriintiiye asindirma islemi uygulandiktan sonra

goriintiide boliitlenmesi istenmeyen bolgeler olan giiriiltiilerin giderilmesi saglanmustir.

Yayma islemi

Ikili goriintiideki nesneleri kalinlastirmaya ya da biiyiitmeye yarayan morfolojik
islemdir. Nesne belirlenen yapisal eleman ile kesistigi bolgeler kadar biiylime islemi
gosterir. Goriintiideki her bir piksel yapisal elemanin merkezine oturtturularak yayma
islemi yapilmaktadir. Islem sonunda goriintiideki nesneler biiyiir, delik varsa kapanir ve
sivri koselerin yumusadigi goriilmektedir. Cebirsel olarak birlesim islemine denk
olmaktadir. Islem esnasinda ikili goriintiide bulunan 0 ve 1 degerleri iizerinde
degisiklikler yapilmaktadir. Islem 1 degerinin komsulugunda bulunan 0 degerlerinin 1’e
cevrilmesi ile gergeklesir (Dougherty ve Lotufo, 2003).

Z? uzayinda bulunan X ve Y kiimeleri i¢in yayma islemi su sekildedir;

X®Y ={z|(Y),nX # @} (3.15)
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a) Yayma isleminden 6nce b) Yayma isleminden sonra

Sekil 3. 26. Yayma islemi uygulanmig goriintii

Sekil 3.26’da goriildigii gibi ikili goriintliye yayma islemi uygulandiktan sonra

goriintlide boliitlenmesi istenen bolgelerin goriintliiden ¢ikartilmasinin dniine gegilmistir.

Top-Hat islemi

Bu islem goriintiideki parlaklik seviyeleri arasinda bulunan karsithgi arttirmak ve
goriintli igerisindeki parlak noktalarr bulmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Cukur veya
tepe bolgelerini belirginlestirmeye yaramaktadir (Yavuz ve Kose, 2015). Top-hat
isleminin genel ifadesi Esitlik 3.16’daki gibidir.

top(x) = x — (x o (nXY)) (3.16)

Esitlik 3.17°de x goriintiiyii, Y yap1 elemanin1 ve n Top-hat doniisiimii 6l¢ek katsayisini
gostermektedir. Bu doniisiim sonucu olusacak goriintii orijinal goriintiden Y ve n
katsayilarinin kullanilmasiyla morfolojik olarak acilmig goriintiiniin ¢ikarilmasi ile elde
edilmektedir. Top-hat doniisiimii uygulanmasi sonucu elde edilen goriintii Sekil 3.27°de

gosterilmektedir.
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Sekil 3. 27. Top-hat doniisiimii uygulanmig goriintii

Sekil 3.27°de goriildiigii lizere retina goriintlisiine Top-hat doniislimiiniin

uygulanmasiyla damarlarin belirginlestigi goriilmektedir.

3.2.11. Esikleme

Goriintlilerdeki nesneyi arka plandan ayirmak i¢in kullanilan en basit ve en sik
kullanilan tekniklerden biridir (Kittler ve Illingworth, 1986; Bin ve Jain, 1997).
Esikleme yontemi igin Oncelikle veri setine uygun esik degerinin belirlenmesi
gerekmektedir. Esik degerinin belirlenmesi icin genellikle goriintii histogramindan
faydalanilir. Bu yontemin bagarist daha sonra uygulanacak tekniklerin basar1 oranini
etkileyeceginden esik degerinin dogru secilmesi olduk¢a onemlidir. Bu degerin dogru
secilmesiyle esikleme yontemi goriintiilerin farkli 6zelliklerini birlikte kullanan diger
yontemlere gore daha hizli sonug verir. Bu yontem endiistriyel ortamlarda iiriin kalite

kontrolii gibi goriintii isleme uygulamalarinda kullanilmaktadir (Adem ve ark., 2015).

3.2.11.1. Maniiel esikleme

Mantiiel esikleme, goriintii igerisindeki istenilen nesneleri 6n plana ¢ikartmak icin en sik
kullanilan esikleme yontemlerindendir. Maniiel esiklemenin ¢alisma adimlar1 su sekilde

siralanabilir:

Adim [1: Goriintliyli gri seviye formatina dontistiir.
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Adim 2: Gri seviyeye doniistiiriilen goriintliniin histogramini elde et.

Adim 3: Goriintii histograminin incelenmesi sonucu deneyerek bir esik deger belirle.
Maniiel esikleme yonteminde esik degeri belirlenirken histogramin sekli,
entropisi veya nesne Ozellikleri géz Oniine alinarak belirlenir (Ridler ve
Calvard, 1978; Otsu, 1979; Yasuda ve ark., 1980).

Adim 4: Segilen esik degerinden biiyiik olan pikseller 1, kiiclik olan pikseller 0
yapilarak goriintii ikili resme doniistiiriiliir. Bu ikili resmin 1 oldugu yerler
goriintiide 6n plana ¢ikarilmak istenen nesnenin yerlerini gosterirken, 0 olan

yerler ise arka plan1 gostermektedir.

Sekil 3.28’de Maniiel esikleme kullanilarak yapilan goriintii boliitleme isleminin sonucu

gosterilmektedir.

0 50 100 150 200 250
a) Retina goriintiisii b) Goriintiiniin histogrami c) Esikleme sonucu

Sekil 3. 28. Mantiel esikleme 6rnegi (Esik degeri = 115)

Sekil 3.28’de goriildigii lizere esik degeri olarak goriintiiniin histogrami géz Oniine
alinarak deneme yanilma yontemiyle elde edilen 115 degeri belirlenmistir. Bu sekilde
retina goriintiisiindeki eksudali bolgelerin tespit edilmesi gerceklestirilmistir. Bu
esikleme tliriiniin dezavantaji tiim retina goriintiilerinde saptanan mantiel esik degerinin
dogru sonug iiretememesidir. Bu dezavantaji ortadan kaldirmak i¢in her goriintiide

yeniden esik degeri ayarlanmalidir.
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3.2.11.2. Ates bocegi algoritmasi (FFA) ile iteratif esikleme

FFA, dogadaki atesboceklerinin parlaklik davraniglarinin benzetimini ortaya ¢ikaran
stiri zekasina dayal1 bir algoritmadir (Yang, 2008). Bu ¢alismada FFA, iteratif esikleme
algoritmasi olarak 6nemli DR bulgularindan olan hemorajilerin tespiti i¢in kullanilan

FFA algoritmasi asagidaki 3 kurala dayali uygulanmaktadir:

1. Tim ates bocekleri i¢in cinsiyet farki 6nemli degildir ve cinsiyete bakilmaksizin
birbirlerini etkileyebilirler.

2. Ates boceklerinin etkileyiciligi parlaklik oranlarina baghdir. Parlakligi diisiik olan
ates bocekleri yiiksek olanlara dogru hareket edecektir. Eger daha parlak bir ates
bocegi yoksa rastgele hareket edecektir.

3. Ates boceklerinin parlakligi problemde kullanilan amaca gore belirlenir.

Ates bdcegi algoritmasiin parlaklik yogunlugu farki ve etkileyicilik oranimin formiile
edilmesi gibi iki problemi bulunmaktadir. Bir ates boceginin etkileyiciligi amag
fonksiyonuna bagl olarak olusturdugu parlaklik degeri ile belirlenir. Bir ates boceginin

parlaklik yogunlugunu gosteren | degeri Esitlik 3.17 ile hesaplanir:

[=1lpe " (3.17)

Esitlik 3.18°de verilen [, degeri baslangi¢ parlaklik yogunlugunu, y sabit parlaklik
sogurma katsayisini ve r ise iki ates bocegi arasindaki uzaklig1 gostermektedir. Ates
boceklerinin etkileyiciligi parlaklik ve uzaklik gibi iki etkene baglidir ve £ etkileyicilik
degeri Esitlik 3.18 ile hesaplanir:

B = 'Boe—yrz (3.18)

Esitlik 3.18da verilen 8, degeri iki ates bocegi arasindaki uzakligin 0 oldugundaki
etkileyicilik degerini gosterir ve bu deger 0 ile 1 arasinda deger alabilmektedir. i ve

gibi iki ates bocegi arasindaki uzaklik degeri Esitlik 3.19 ile hesaplanir:
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1ij =+ — %)% + (i — y)? (3.19)

Burada i ates boceginin kendisinden daha giiclii etkileyicilige sahip j ates bocegine
hareketi Esitlik 3.20 ile hesaplanir:

X = x, + ,Boe(_yrizf)(xj —x)+a (r _ %) (3.20)

Esitlik 3.20°deki ikinci terim etkileyicilik oranini gosterir, tiglincii terimde a ve r [0-1]
arasinda homojen dagilima sahip rastgele deger alabilen parametrelerdir.
Uygulamalarda a, B, ve y degerleri [0,1] arasinda se¢ilmektedir. Bu degerler uygulama
sonuglarina baghidir ve deneme yanilma yontemi sonucu saptanan parametreler Cizelge

3.2'de gosterilmektedir.

Cizelge 3.2. FFA’nin ¢alismada kullanilan parametre degerleri

Parametre Deger
Iterasyon sayis1 ( t) 50
Ates bocegi sayist (K) 500
Sogurma katsayisi (y ) 0.05
r=0 da etkileyicilik degeri ( B¢ ) 0.95
Adim boyutu kontrolii (e ) 0.5

Cizelge 3.2°de verilen parametre degerlerine gore ates bocegi ile iteratif esikleme

algoritmasi asagidaki adimlardan olugmaktadir:

Adim 1: Ates bocegi algoritmasinin baslangi¢ parametrelerini Tablo 1’e gore ata.

Adim 2: Damarlar1 gozardi edilen G kanal retina goriintiisiine rastgele yerlestirilen 500
ates boceginin parlaklik, etkileyicilik degerlerini ve aralarindaki uzakliklar
Esitlik 16, 17 ve 18’¢ gore hesapla.

Adim 3: Ates boceklerinin etkileyicilik degerlerini karsilastir. Ates bdceklerinin
konumunu daha etkileyici olanlara dogru Esitlik 19’u kullanarak giincelle.

Adim 4: Iterasyon sayis1 sonlandi mi1?
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Adim 5: Iterasyon sayisi sonlanmadiysa Adim 2’ye git.
Adim 6: Iterasyon sayis1 sonlandiysa ates boceklerinin son konumlarindaki parlaklik
degerlerinin ortalamalarin1 hesapla ve bu yeni degeri iteratif esik degeri olarak

seg.

Bu algoritmanin ¢alisma adimlarina gore oncelikle goriintiide rastgele piksellere gelecek
sekilde 500 ates bocegi dagitilmistir. Gorintiide dagitildigr piksellerin  parlaklik
degerleri ates boceklerinin parlaklik degeri olarak belirlenmistir. Onerilen algoritmada
ates bocekleri arasinda parlaklik bakimindan kiyaslama yapildig: icin parlaklign diisiik
olan ates boceklerine dogru Esitlik 19°da gosterildigi gibi hareket gerceklestirilmistir ve
bu islem 50 defa tekrarlanmistir. Ates bdceklerinin konumlarinin parlaklik ortalamasi
esik degeri olarak belirlenmistir. Sekil 3.29 FFA ile elde edilen goriintiileri

gostermektedir.

a) Atesboceklerinin b) Esikleme sonucu c) Retinada hemoraji
goriintiide dagilimi hemoraji tespiti igeren bolgeler

Sekil 3. 29. Damarlar1 goz ard1 edilen retina goriintiisiine FFA ile iteratif esikleme

Sekil 3.29°de goriildiigii gibi, retinadaki hemoraji igeren bolgelerin tespit edilmesi igin
FFA ile iteratif esik degeri Uiretilmistir. Bu sayede her goriintiide farkli bir esik degeri

olusturulmustur.

3.2.11.3.Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi (PSOA) ile iteratif esikleme

PSOA, 1995 yilinda Kenedy ve Eberhart tarafindan onerilen dogadaki siirii halinde

hareket eden kus ve balik hareketlerinin benzetimini yapan siirii zekasina dayali bir
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algoritmadir. PSOA bireyler arasindaki sosyal davraniglarinin bilgi paylasimini esas
almaktadir. Her bireye parcacik adi verilir ve pargaciklardan olusan topluluga da siirii
denir. Her bir parcacik pozisyonunu dnceki pozisyon tecriibelerinden yararlanarak en iyi
konuma dogru ayarlamaktadir. Bu siire¢ iterasyon sayisi gibi durdurma Olglitiine
ulagincaya kadar devam etmektedir (Kennedy ve Eberhart, 1995). PSOA ile iteratif

esikleme algoritmasinin ¢alisma adimlar1 su sekildedir.

Adim 1: Damarlar1 gozardi edilen G kanal retina goriintiisiinde rastgele {iretilen
pargaciklarin baslangi¢ pozisyonlar1 ve hizlar ile baslangig siiriisii olustur.

Adim 2:  Siiri igerisindeki tiim pargaciklarin uygunluk degerlerini hesapla.

Adim 3:  Her bir pargacik i¢in mevcut iterasyondaki yerel en iyiyi (pbest) bul. (Siiri
icerisinde en iyilerin sayisi pargacik sayist kadardir.)

Adim 4: Mevcut iterasyondaki yerel en iyiler igerisinden global en iyiyi (gbest) seg.

Adim 5:  Pargaciklarin pozisyonunu ve hiz degerini asagidaki Esitlik 3.21°e¢ gore
giincelle.

vt = vk + cfrand, (pbestf — xf) + ckrand,(gbestf — x[)

xf = xk + kit (3.21)

Burada, x pozisyonu ve v} hiz degerini, cX ve cX her parcacigi pbest ve gbest

pozisyonlarma dogru c¢eken, hizlanmay: ifade eden sabitlerdir. c¥, parcacigin kendi
tecriibelerine gére hareket etmesini, cX ise siiriideki diger parcaciklarin tecriibelerine
gore hareket etmesini saglar. rand,; ve rand, [0,1] arasinda diizgiin dagiliml rastgele

sayilardir.

Adim 6:  lterasyon sayisi sonlandi m1?

Adim 7:  Iterasyon sayisi sonlanmadiysa Adim 2’ye git.

Adim 8:  Iterasyon sayis1 sonlandiysa parcaciklarin son konumlarindaki parlaklik
degerlerinin ortalamalarini hesapla ve yeni degeri iteratif esik degeri olarak

seg.

Algoritmadaki ¢alisma adimlarina goére, 6ncelikle goriintiide rastgele piksellere gelecek
sekilde 500 parcacik dagitilmistir. Goriintiide dagitildig: piksellerin parlaklik degerleri
pargaciklarin parlaklik degeri olarak belirlenmistir. Onerilen algoritmada parcaciklar

arasinda parlaklik bakimidan kiyaslama yapilarak parlakligr diisiik olan pargaciklara
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dogru Esitlik 8’de gosterildigi gibi hareket gerceklestirilmistir. Bu algoritma 50 kez
tekrarlanmis ve parcaciklarin konumlarinin parlaklik ortalamasi esik degeri olarak

secilmistir. Sekil 3.30 PSOA ile elde edilen goriintiileri gdstermektedir.

a) Pargaciklarin b) Esikleme sonucu c) Retinada hemoraji
goriintiide dagilimi hemoraji tespiti igeren bolgeler

Sekil 3. 30. Damar bdlgesi cikartilan retina goriintiisiine PSOA ile iteratif esikleme

Sekil 3.30°da gortildiigii gibi, retinadaki hemoraji iceren bolgelerin tespit edilmesi igin
PSOA ile iteratif esik degeri TUretilerek her goriintiide farkli bir esik degeri
olusturulmustur. Her iki algoritma ile iretilen esik degerlerinin dogru siniflandirma

oranlar1 ve zaman performanslar1 karsilastirilmistir.

3.3. Simiflandirma

Siniflandirma, nedeni ve sonucu bilinen 6rneklerden yararlanarak yeni karsilagilan bir
ornek hakkinda yorum yapabilmeyi saglayan bir islemdir. Siiflandirma isleminin
amaci, veri gruplarmi olusturan siif 6zellikleri ve bu smiflarin ¢ikis karakterleri
arasindaki iliskileri kesfetmek ve bu sayede yeni bir veri 6rneginin siif etiketini tahmin

etmektir (Telcioglu, 2007).

3.3.1. Dogrusal regresyon

Girig-¢ikis arasinda dogrusal bir esitlik bulmay1 saglayan regresyon analizi en temel ve

hesaplama karmasikligi en diisiik olan smiflandirma yontemlerindendir (Chapra ve
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Canale, 2003). Siniflandirma yonteminde kullanilan tek degiskenli dogrusal regresyon
denklemi Esitlik 3.22°de verilmektedir.

y=fl,w) =wy+wix; + -+ wyxy

= Wy + xTW1 (322)

Burada, w, ve w, terimlerinin degerini bulmak i¢in en sik kullanilan yontem en kiigiik
kareler (LMS) yontemidir (Chapra ve Canale, 2003). Bu katsayilarin hesaplanmasinda

hata minimizasyonu saglayan Esitlik 3.23 kullanilmaktadir.

wi = =3 (7 — f (g, w))? (3.23)

Esitlik 3.23’te regresyon fonksiyonunun katsayilari belirlendikten sonra, test veri setine
Esitlik 3.22 uygulanir. Elde edilen degerler deneysel ¢alismalar sonucunda belirlenen
0.5 esik degeri ile karsilastirilarak hastalik teshisi gerceklestirilmistir. Siniflandirici
olarak kullanilan dogrusal regresyonun en biiyiik dezavantaji karar verme asamasinda
bir esik degerine ihtiyag duymasidir. Dogrusal, tek degiskenli ve hesaplama
karmasikli§i yoniinden diisiik maliyete sahip olmasi sebebiyle Onerilen caligmada
siniflandiric1 olarak oOncelikle en kiigiik karelere dayali dogrusal regresyon modeli

kullanilmistir.

3.3.2. Cok katmanh sinir ag

Cok katmanli sinir agt (MLPNN) dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu igeren
noronlardan olusan yapay sinir agi modelidir. Sekil 3.31’de MLPNN’de kullanilan

noronlarin genel goriiniimii verilmektedir.
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Sekil 3. 31. MLPNN’de kullanilan néron sekli (Bellanger, 2000)

Sekil 3.31°deki noronun dort girisi ve tek ¢ikisi mevcuttur. Verinin her boyutu (i1, iz, i3,
14) ayr1 bir agirlikla (W1, W2, Ws, W4) carpilarak ndrona ulagmakta ve girisler néronda
islem gordiikten sonra iiretilen deger y adiyla cikisa verilmektedir. Noronun igerisinde
iki adet islem birimi bulunmaktadir. Bunlardan ilki gelen bilgileri toplayan dogrusal
birimdir ve toplama sonucunu ikinci birime gondermektedir. Ikinci birime girig olarak

hazirlanan n degeri Esitlik 3.24’te verilmektedir (Bellanger, 2000).

n=>iw, (3.24)

k

Ikinci birim, néronun dogrusal olmayan fonksiyonunu igeren birimdir. Gelen toplam, bu
aktivasyon fonksiyonundan gegtikten sonra elde ettigi degeri ndéronun ¢ikisina
vermektedir. Noron ¢ikisindaki degeri temsil eden y degeri Esitlik 3.25°de verildigi gibi

hesaplanmaktadir.

You = F () (3.25)

Esitlik 3.25°deki f ifadesi tercih edilen aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. En
stk kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid, hiperbolik tanjant ve basamak
fonksiyonlaridir. Her zaman olmasa da her bir aktivasyon fonksiyonunun digerlerine

gore daha basarili oldugu problemler de mevcuttur.

MLPNN’de egitim algoritmas1 olarak genelde geriye yayilim algoritmasi tiirevleri
kullanilmaktadir. Egitim algoritmasi yardimiyla néronlar arasindaki baglantilarin

agirhiklar ayarlanarak agin ¢ikisi optimize edilir. Veride bulunan ¢ikis degerinin y
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degeri ile temsil edildigini kabul edelim. Agin cikisinda elde edilen y* degerinin y
degerinden farki yardimiyla agdaki tiim baglantilarin agirliklar1 giincellenir ve bu
giincelleme yapilirken genellikle hedefe yakinsayarak yaklasan egim azaltma ydntemi
kullanilir. Esitlik 3.26°da verilen denklemlerin uygulanmasiyla bir MLPNN iizerinde

geri yayilim algoritmasini kullanarak katsayilarin giincellenmesi saglanmaktadir.

e=y -y
f=te? (3.26)
2 .
oe
Aw=-—nLE
T ow

Esitlik 3.26°da {i¢ adet birbirinin devami niteliginde denklem verilmistir. Bunlardan ilki
daha Once bahsedildigi gibi agin hesapladigir degerin verideki ¢ikis degerine gore ne
kadar saptigin1 gosteren e degerinin bulunmasini saglamaktadir. Ikinci denklemde ise
tizerinde hesaplama yapilan ndrona iligkin ani hata enerjisi (¢) degeri hesaplanmaktadir.
Son olarak ani hata enerjisinin ilgili nérona gelen tiim baglant1 agirliklarina mevcut
agirliklarin (w) tersi oraninda dagitilmast yardimiyla her agirligin giincellenme miktari
(4w) hesaplanmaktadir. Her agirligin giincelleme miktar1 bir 6grenme orani
parametresiyle () orantili sekilde kiiciiltilmektedir. Bu islem verinin her noktasi i¢in
tekrarlanmakta ve n parametresi sayesinde bir anlamda bulunan ¢oziimlerin ortalamasi

hesaplanmaktadir (Bellanger, 2000).

3.3.3. Destek vektor makinesi

Destek vektor makinesi (SVM) istatistiksel Ogrenme teorisine dayali bir
simiflandiricidir. SVM’nin ¢alisma amaci, iki sinifi birbirinden ayirabilen en uygun
karar fonksiyonunun tahmin edilmesi islemidir (Vapnik, 1995; Vapnik, 2000). Bu karar
fonksiyonunun bulunmasiyla Sekil 3.32’de gosterildigi gibi egitim veri Setini

ayirabilecek en uygun hiper diizlem tespit edilmektedir.
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Destek vektorlen wx +b=+1

Optimum
Duzlem

Sekil 3. 32. Optimum diizlem ve destek vektorleri (Vapnik, 2000)

Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir siniflandirma probleminde SVM’ deki destek

vektorlerinin denklemleri Esitlik 3.27°de verilmektedir.

wx+b=+1 y = +1 sinifi igin (3.27)
wx +b=-1 y =—1 smifi i¢in

Burada y simif etiketlerini, w agirhik vektoriinii ve b ise yaklagim degerini

gostermektedir. Optimum diizlem araligini arttirmak i¢in Esitlik 3.28’de gortildiigi gibi

W degerinin minimum degerde tutulmasi gerekmektedir.

ww
m=-—-— frmin(W) = ES (3.28)
Esitlik 3.28’a bagli olarak,

y;(wx; +b) — 1= 0 (3.29)

elde edilir. Esitlik 3.29 Lagrange denklemleriyle ¢oziilerek Esitlik 3.30°de

gosterilmektedir.
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2
L(W, b! a) = WT - Zf:l a;yi (Wxi + b) + 2{'(=1 a; (330)

Iki stmifl1 bir problem icin destek vektdr makinesinin verecegi karar fonksiyonu Esitlik
3.31°de verilmektedir (Osuna ve ark., 1997).

fG) = sign(Ti; aiyi(x) + b) (3.31)

3.3.4. RBF sinir ag

RBF (Capsal Tabanli Fonksiyon), dogrusal olarak ayrilamayan siniflari, bir haritalama
islemi yardimiyla dogrusal olarak ayrilabilecegi farkli bir uzaya tasimayi amaglayan
basit bir sinir ag1 modelidir. Haritalama islemi x veri seti tizerinde @(x) ile gosterilen

bir fonksiyonla yapilmaktadir.

B(x) = exp (_ M)

272

(3.32)
y() = Yo (We)

Esitlik 3.32’deki haritalama fonksiyonu ile merkezi noktalarla (c;) giris veri noktalar
(x;) arasindaki farklar genellikle 6klid uzakligi kullanilarak hesaplanmaktadir. Burada r
degeri prototipin ¢capini (yayilma katsayisi) ifade etmektedir ve bu deger giris verisinin
dagilimina gore rastgele segilmektedir. N degeri gizli katmandaki néron sayisin1 ve W;
gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklar1 gostermek iizere, x giris verisine
gore c¢ikistan elde edilecek y degerleri hesaplanmaktadir. RBF aginin genel yapisi Sekil
3.33’te gosterilmektedir.
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Girig Gizli
Katman

Sekil 3. 33. RBF sinir aginin genel yapis1 (Press ve ark., 2007)

Sekil 3.33’te goriildiigi gibi RBF sinir aglarinda genellikle bir giris katmani, her biri
RBF fonksiyonu igeren bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani bulunmaktadir (Hardy,
1971; Press ve ark., 2007).
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu boliimde Onerilen goriintii isleme yaziliminin ¢alismasini ayritili bir sekilde
incelemek i¢in GopRetina, ImageRet ve DRIVE veritabanlarindaki retina goriintiileri
kullanilmistir. DRIVE veritabani icerisinde damarlarin el ile ¢izilmis goriintiileri
bulundugundan dolayr retina damarlarinin bdliitlenmesinde kullanilan ydntemlerin
basart oranlarinin degerlendirilmesi i¢in kullamilmistir. GopRetina ve ImageRet
veritabanlar1 da optik disk, eksuda, hemoraji tespiti ve DR siniflandirmasi ig¢in
kullanilmistir. En iyi sonucu elde etmek amaciyla farkli veritabanlarindan alinan
goriintiiler tizerinde Matlab ortaminda optik disk ve kan damarlarinin otomatik tespiti
gerceklestirilmistir. Optik disk ve kan damarlarinin goriintiiden tespit edilerek gozardi
edilmesinden sonra eksuda, hemoraji lezyonlarinin tespiti ve DR simiflandirmasi i¢in
egitim asamasinda dogrusal regresyon, SVM, MLPNN ve RBF sinir agi modelleri
kullanilmistir. Siniflandirma sonuglar1 grafikler ve ¢izelgeler halinde sunulmus ve

yorumlanmistir. Gelistirilen bu goriintii isleme yaziliminin ¢alisma adimlart Sekil 4.1°de

gosterilmektedir.
Anatomik bélgelerin H 5 tespiti DR Teshis ve
goriintiiden cikartilmasi A S Simiflandirma
Retina . L \ r \
Gériintiilerinin Optik Diskin i P?I}?af{a“n —> Oznitelikler
Ahnmasi goruntiiden gorlintiiden ile veri sefi
cikartilmasi cikartilmasi Tast
\ olusturma

v v
P
FFA/PSOA FFA/PSOA
ile Esikleme ile Esikleme
-~

Hemoraji i¢in Sonug¢

Siniflandirma

Optik Disk

Tespiti

Eksuda i¢in

Retina damar

boliitleme

——

oznitelik
cikarimi

oznitelik
cikarimi

Sekil 4. 1. DR hastalik teshisi yaziliminin ¢alisma adimlari

Sekil 4.1°de gosterilen 6nislem adiminda, RGB / HSV renk uzay1 doniigiimii ve adaptif
histogram esitleme, optik disk bolgesinin tespit edilmesi adiminda Canny kenar bulma

algoritmasi ve ¢embersel Hough doniisiimii, retina damarlarinin boliitlenmesi adiminda
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Gabor ve Top-hat doniisiimii ve lezyonlu bolgelerin tespit edilmesi i¢in de PSOA / FFA
temelli iteratif esikleme yontemi ile her bir goriintii i¢in “eksudali toplam piksel sayis1”
“cksudal1 bolge sayis1”, “hemorajili toplam piksel sayis1i” ve “hemorajili bolge sayis1”

Oznitelikleri hesaplanmistir.

4.1. Optik disk tespiti

Retinanin anatomik boélgelerinden olan Optik Disk (OD) bélgesinin tespit edilerek
retinada benzer parlaklik seviyesinde bulunan eksuda lezyonlar ile karistirilmamasi
amaglanmistir. Bu ¢alismalarda 80 retina goriintiisii bulunduran ImageRet veri taban1 ve
100 retina goriintiisi bulunduran GopRetina veri tabanmi kullanilmigtir. Retina
goriintlilerinde OD bolgesinin tespiti i¢in RGB ve HSV renk uzaylarini kullanarak 2
farkli deneysel calisma gerceklestirilmistir. Bu c¢alismalarin ilkinde kullanilan

algoritmanin adimlar1 asagidaki gibidir:

Adim 1: Retina goriintiisiinii RGB renk uzaymin G (Yesil) kanalina tasi.

Adim 2: OD bolgesinin belirgin hale getirilmesi i¢cin G kanalina tasinan goriintiiye
adaptif histogram esitleme uygula.

Adim 3: Goriintiiniin ikili gorlintli (siyah-beyaz) formatina doniismesi i¢in Canny kenar
tespiti algoritmasini uygula.

Adim 4: Elde edilen ikili goriintide OD bdlgesinin tespiti i¢in ¢embersel Hough

doniisiimii uygula.

Bu algoritmada oncelikle retina goriintiisiic RGB renk uzayinin G kanalina taginmustir.

Sekil 4.2 retina goriintiisii ve G kanal retina goriintiilerini gostermektedir.

Sekil 4. 2. Retina goriintiisii ve G kanali retina goriintiisii
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Sekil 4.2°de goruldiigii gibi RGB renk uzayinda bulunan retina goriintlisii G kanalina
indirgenerek goriintiiniin incelenmesi kolaylastirilmistir. Yesil kanalda bulunan retina
goriintiistine  adaptif histogram esitleme isleminin uygulanmasi Sekil 4.3°te

gosterilmektedir.

Sekil 4. 3. Adaptif histogram esitleme uygulanmasi

Sekil 4.3’te goriildiigii gibi gorlintiiye adaptif histogram esitleme uygulanarak OD
bolgesinin belirgin hale getirilmesi saglanmistir. ~ Sekil 4.4 Canny kenar tespit

uygulanmasi sonucu elde edilen goriintiiyli gostermektedir.

Sekil 4. 4. Canny kenar tespit algoritmas1 uygulanmasi
Sekil 4.4’te goriildiigli gibi goriintiiye Canny kenar tespit algoritmasi uygulanarak OD

bolgesinin ve damarlarin 6n plana ¢iktigr goriilmiistiir. Bu goriintiiye cembersel Hough

doniisiimiin uygulanmasi Sekil 4.5’de gosterilmektedir.
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Sekil 4. 5. Cembersel Hough doniisiimiiniin uygulanmasi

Sekil 4.5°de goriildigii gibi OD bolgesinin ¢ap uzunlugunun g¢embersel Hough
dontisiimiine girdi verilip uygulanmasiyla OD tespiti islemi gerceklestirilmistir. OD
bdlgesinin tespit basarisini arttirmak i¢in ikinci deneysel ¢alismanin algoritma adimlari

asagidaki gibidir:

Adim 1: Retina goriintiisiinii HSV renk uzaymin V (Value) kanalina tasi.

Adim 2: OD bolgesinin belirgin hale getirilmesi i¢in yesil kanala tasinan goriintiiye
adaptif histogram esitleme ve gama doniisiimiinii uygula.

Adim 3: Goriintiiniin ikili gorlintli (siyah-beyaz) formatina doniismesi i¢in Canny kenar
tespiti algoritmasini uygula.

Adim 4: Elde edilen ikili goriintiide OD bolgesinin tespiti i¢cin ¢embersel Hough

doniisiimii uygula.

Bu algoritmada oncelikle retina goriintiisi HSV renk uzayinin V kanalina taginmustir.

Sekil 4.6 retina goriintiisii ve Value kanali retina gortintiilerini gostermektedir.

Sekil 4. 6. Retina goriintiisii ve V kanali retina goriintiisii
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Sekil 4.6’da goriildiigii gibi retina goriintiisi HSV renk uzayimna tagindiktan sonra V
kanalina indirgenerek goriintiiniin incelenmesi kolaylastirilmistir. V kanalinda bulunan
retina goriintiistine adaptif histogram esitleme ve gama donilisimiiniin  birlikte

uygulanmasi sonucu Sekil 4.7°de gosterilmektedir.

Sekil 4. 7. Adaptif histogram esitleme ve gama doniisiimii uygulanmasi

Sekil 4.7°de goruldigi gibi goriintiiye adaptif histogram esitleme ve gama doniisiimii
uygulanarak OD bdlgesinin belirgin hale getirilmesi saglanmistir. Sekil 4.8 Canny kenar

tespit uygulanmasi sonucu elde edilen goriintiiyli gostermektedir.

Sekil 4. 8. Canny kenar tespit algoritmasi uygulanmasi
Sekil 4.8’de goriildiigli gibi gorlintiiye Canny kenar tespit algoritmasi uygulanarak OD

bolgesinin ve damarlarin 6n plana ¢iktig1 goriilmiistiir. Bu goriintiiye cembersel Hough

doniistimiin uygulandiginda olusan goriintii Sekil 4.9°da gosterilmektedir.
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Sekil 4. 9. Cembersel Hough doniisiimiiniin uygulanmast

Sekil 4.9’da goriildiigli gibi OD bdlgesinin retina goriintiilerinde deneysel ¢alismalar
sonucunda tespit ettigimiz ¢ap uzunlugunun (¢ap uzunlugu=95 piksel) cembersel Hough
dontigimiine girdi verilip uygulanmasiyla OD tespiti iglemi gergeklestirilmistir.
ImageRet ve GopRetina veri tabanlarindaki retina goriintiilerine iki algoritmanin
uygulanmasiyla sonuglar karsilagtirilmigtir.  Sonuglar  karsilastirilirken  dogru
smiflandirma performansi olarak K-pargali c¢apraz gegerlilik yontemi ile analiz
edilmistir. K-parcali ¢capraz gegerlik yontemi eldeki veri lizerinde yontemlerin tarafsiz
olarak testine imkan veren bir gegerlik yoOntemidir. Calismada 5-parcali c¢apraz
gegerlilik yontemi kullanilmig ve eldeki veri seti bes parcaya ayrilmistir. Bu pargalarin
ticl birlestirilip egitim verisi ve diger iki parca da test verisi olarak kullanilmistir. Her
seferinde farkli iki parga test i¢in kullanilmak iizere bu islem bes kez tekrarlanmis,
sonugta bes ayr1 test sonucu elde edilmistir. Bu degerlerin ortalamasi olan toplam dogru
smiflandirma (TCC) orani1 genel basari 6lgiitii olarak degerlendirilmistir. ImageRet ve
GopRetina veri tabanlarindaki retina goriintiilerine deneysel ¢alismalarin uygulanmasi

sonucu olusan dogru siiflandirma performanslar1 Cizelge 4.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 4. 1. OD bolgesi tespiti icin gergeklestirilen deneysel c¢aligmalarin
karsilastirilmasi

Veri tabam1 | Goriintii sayisi Goriintii Isleme Yontemleri TCC (%)
RGB (G) - Adaptif Histogram Esitleme - Canny - Cembersel
e 92.85
ImageRet 70 Hough Doniigiimii
g HSV (V) - Adaptif Histogram Esitleme - Gama doniistimii - 95.72
Canny - Cembersel Hough Doniigiimil )
RGB (G) - Adaptif Histogram Esitleme - Canny - Cembersel
e 96.59
GopRetina 88 - Hough Donistimd
HSV (V) - Adaptif Histogram Esitleme - Gama déniistimii - 98.86
Canny - Cembersel Hough Doniigiimil )
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Cizelge 4.1°de goriildiigii tizere HSV renk uzayr ve gama doniisimi eklenerek
gerceklestirilen ¢oziim Onerisinin daha basarili oldugu goriilmektedir. Ayrica GopRetina
veri tabaninda bulunan retina goriintiilerinde daha basarili bir sekilde OD bolgesinin
tespiti gerceklestirilmistir. Bu durum GopRetina da bulunan retina goriintiilerinin daha
kaliteli oldugu sonucunu ortaya c¢ikarmistir. Deneysel caligmalar sonucunda basarili
olan yontemin literatiirdeki calismalar ile karsilagtirilmasi sonuglar1 Cizelge 4.2°de

verilmigtir.

Cizelge 4. 2. OD tespiti i¢in Onerilen yontem ve literatiir karsilagtirilmasi

Yazarlar Yil Goriintii Sayis1 | TCC (%)
Walter ve Klein 1999 30 90
Abdel-Razik ve ark. 2008 81 98.77
Nergiz ve ark. 2014 40 875
Kaur ve Mittal 2015 128 91
Yu ve ark. 2016 66 94.63
Adem ve ark. 2016 89 98.87
Onerilen yontem 2017 70 95.72
Onerilen yontem 2017 88 98.86

Cizelge 4.2°de goriildiigii gibi Onerilen ¢alismanin literatiirdeki diger g¢aligmalardan
daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu sayede retina hastaliklarinin bilgisayar
destekli tanisinda optik disk bolgesi ile ayni ozellige sahip hastalikli bolgelerin

karistirilmasinin oniine gegilmesi saglanmistir.

4.2. Damar boliitlemesi

Retinanin anatomik bolgelerinden olan damar bdlgesinin tespit edilerek retinada benzer
parlaklik seviyesinde bulunan hemoraji lezyonlar ile karigtirllmamasi amaglanmistir.
Bu caligmalarda boliitlemenin dogrulugunu hesaplamak icin gerekli el ile c¢izilmis
damar goriintiilerini de bulunduran DRIVE veri tabani kullanilmistir. Bu veri tabaninda
40 adet retina goriintiisii bulunmaktadir. Retina goriintiilerinde damar bdlgesinin tespiti

icin kullanilan algoritmanin adimlari asagidaki gibidir:

Adim 1: Retina goriintiistine RGB renk uzaymin G kanalin1 uygula.
Adim 2: Damarlarin belirgin hale getirilmesi i¢in G kanalina taginan goriintiiye adaptif

histogram esitleme uygula.
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Adim 3: Damar boliitlenmesi i¢in Gabor doniisiimiinii uygula.
Adim 4: Giiriiltillerin giderilmesi i¢in morfolojik islemlerden Top-hat doniisiimiinii

uygula.

Bu algoritmada oncelikle retina goriintiisit RGB renk uzaymin G kanalina tagmmustir.

Sekil 4.10 retina goriintiisii ve yesil kanal retina goriintiisiinii gostermektedir.

.

Sekil 4. 10. Retina goriintiisii ve RGB renk uzayimin yesil kanal1 goriintiisii

Sekil 4.10°da goriildiigii gibi, retina goriintliisi RGB renk uzayinin G kanalina taginarak
goriintiideki damarlarin 6n plana cikarilmasi saglanmustir. Ikinci asamada, G kanah
goriintiistiniin parlaklik ve kontrastini iyilestirmek igin adaptif histogram esitleme
yontemi uygulanmistir. Sekil 4.11 G kanalinda bulunan retina goriintiisiine adaptif

histogram esitleme isleminin uygulanmasini géstermektedir.

Sekil 4. 11. Adaptif histogram esitleme uygulanmasi

Sekil 4.11°de goriildiigii gibi goriintiiye adaptif histogram esitleme uygulanarak
damarlarin belirgin hale getirilmesi saglanmistir. Retinadaki damarlarin belirgin hale
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getirilirek boliitlenmesi ve benzer yapida olan hemorajili bolgeler ile karigikligin 6niine
gecilmesi i¢in Gabor doniistimi kullanilmistir. Sekil 4.12 ¢alismada kullanilan 6rnek bir

Gabor ¢ekirdeginin goriintiisiinii gdstermektedir.

Sekil 4. 12. Ornek Gabor ¢ekirdegi (6=0°)

Sekil 4.12°de goriillen Gabor ¢ekirdeginin 30° araliklarla dondiiriilerek elde edilen 6
farkli Gabor ¢ekirdegi 6nceki adimda iyilestirilen goriintii ile konviile edilerek 6 farkli
goriintii olusturulmustur. Bu goriintiilerden parlaklik deger ortalamasi yiiksek olan
goriintli ¢ikis goriintiisii olarak elde edilmistir. Sekil 4.13 Gabor doniisiimii ile elde

edilen retina goriintiisiinii géstermektedir.

Sekil 4. 13. Gabor doniisliimii ile elde edilen retina goriintiisii

Sekil 4.13°de goriildiigii gibi, Gabor doniislimii uygulanmasi sonucu goriintiide
damarlarin daha belirgin, damar olmayan bolgelerin ise arka planda kalmasi
saglanmistir. Gortlintiideki parlaklik seviyeleri arasinda bulunan karsithigi arttirmak ve

goriintli icerisindeki parlak noktalar1 saptamak icin Top-hat doniisiimii kullanilmistir.

63



Sekil 4.14 Top-hat doniisimii uygulanmas: sonucu elde edilen goriintiyii

gostermektedir.

Sekil 4. 14. Top-hat doniisiimii uygulanmasi ve damarlarin boliitlenmesi

Sekil 4.14’te goriildiigii iizere Gabor doniisiimii uygulanan retina goriintiisiine Top-hat
doniligiimiiniin uygulanmasiyla damarlarin 6n plana ¢iktigi goriilmektedir. Top-hat
dontsimii ile elde edilen damar haritas1i daha oOnce olusturulan G kanali retina

goriintlisii lizerine bindirilerek hemoraji igeren bolgelerin tespiti kolaylasmaktadir.

DRIVE veri tabanlarindaki retina goriintiilerine damar boéliitlenmesi algoritmasinin
uygulanmasi sonucu Siyah-beyaz damar goriintiisii elde edilmistir. Performans
degerlendirmesi i¢in dogruluk degerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu islem igin
kullanilan veri tabaninda el ile ¢izilmis damar goriintiileri hedef goriintii olarak kabul
edilmistir. Dogruluk degeri, dogru tespit edilmis piksellerin tiim tespit edilen piksellere

orani olarak hesaplanmis ve Esitlik 4.1°de verilmistir.

o __DTPS
Dogruluk = Trs (4.1)

Esitlik 4.1°de verilen DTPS dogru tespit edilmis piksel sayisini, TPS ise tespit edilen
toplam piksel sayisim1 gostermektedir. Performans degerlendirmesi yapilirken DRIVE
veri tabaninda bulunan 40 retina goriintiisiine Onerilen algoritmanin uygulanmasi ile
elde edilen 40 dogruluk degerinin ortalamasi %95.24 olarak hesaplanmistir. Deneysel

caligmalar sonucunda basarili olan yontemin literatiirdeki caligmalar ile karsilastirma

sonuglar1 Cizelge 4.3’te verilmistir.
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Cizelge 4. 3. Damar bdliitlemesi i¢in Onerilen yontem ve literatiir karsilastiriimasi

Yazarlar Y1l | Goriintii Sayis1 | Dogruluk (%)
Gang ve ark. 2002 48 85.5
Wu ve ark. 2006 20 84.3
Al-rawi ve Karajeh 2007 40 94.22
Goatman ve ark. 2011 109 84.8
Rossant ve ark. 2011 40 94.33
Oloumi ve ark. 2014 20 95.1
Yavuz ve Kose 2015 40 94.02
Onerilen yéntem 2017 40 95.24

Cizelge 4.3’te goriildiigii gibi onerilen ¢alismanin literatiirdeki diger ¢aligmalardan daha
basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu sayede retina hastaliklarinin bilgisayar
destekli tanisinda damar bolgeleri ile ayni Ozellige sahip hastalikli bolgelerin

karistirtlmasinin 6niine gecilmesi saglanmaigtir.

4.3. Eksuda tespiti

ImageRet ve GopRetina veri tabanindaki retina goriintiilerinin her birinden 6ncelikle
benzer parlaklik seviyesinde olan OD bdlgesi gz ardi edilmistir. Retinanin parlak
lezyonu olan eksudalarin tespitinde elde edilen bu retina goriintiilerine iteratif esikleme
yontemleri uygulanarak eksudalarin tespiti gergeklestirilmistir. ImageRet veri tabaninda
70 retina gorlntiisiiniin 34’1 eksuda lezyonu igermekte, 36’s1 eksuda lezyonu
icermemektedir. GopRetina veri tabaninda ise 88 retina goriintiisiiniin 40’1 eksuda
lezyonu igermekte, 48’1 eksuda lezyonu igermemektedir. Eksuda igeren bolgeler tespit
edilirken her bir retina gortintiisiinde farkli esik degeri tiretebilmek i¢in FFA temelli
iteratif esikleme yaklasimi ve Dogrusal Regresyon (LR) temelli siiflayiciyr igeren

algoritma adimlar1 asagidaki gibidir:

Adim 1: Retina goriintiistine (1) renk uzay1 se¢imi, (2) parlaklik-kontrast iyilestirme, (3)
adaptif histogram esitleme 6n-igsleme yontemlerini sirasiyla uygula.

Adim 2: OD bolgesinin tespit edilmesi ve retina gorilintlisiinden goz ardi edilmesi igin
(1) Canny kenar bulma algoritmasi, (2) Cembersel Hough doniisiimii
yontemlerini sirastyla uygula.

Adim 3: OD bolgesi goz ardi edilen retina goriintiisiinde FFA temelli iteratif esikleme
algoritmas ile ikili goriintiiye cevir.

Adim 4: Ikili goriintiide toplam eksudal1 piksel sayisin1 ve eksudali blge sayisini bul.
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Adim 5: Toplam eksudali piksel sayisint ve eksudali bolge sayisint LR temelli

siniflayiciya giris olarak kullanarak eksuda lezyonlarini tespit et.

Bu algoritmada esikleme yontemi olarak PSOA temelli iteratif esikleme ve smiflayici
olarak ise MLPNN, RBF ve SVM’nin uygulanmasiyla olusacak 8 farkli varyasyondan
en basarili olani ¢6ziim secilmistir. Algoritmada verilen On-igsleme yontemleri ve OD
bolgesinin tespit edilerek goriintiinden goéz ardi edilmesi islemi Onceki boliimde
anlatilmistir. Bu boliimde ise eksudalarin tespiti i¢in FFA ve PSOA temelli iteratif
esikleme yontemleri uygulanmistir. FFA’nin ¢alisma adimlarina goére oOncelikle
goriintlide rastgele piksellere gelecek sekilde 500 ates bocegi dagitilmistir. Goriintiide
dagitildigr piksellerin parlaklik degerleri ates boceklerinin parlaklik degeri olarak
belirlenmistir. Onerilen algoritmada ates bocekleri arasinda parlaklik bakimindan
kiyaslama yapildig1 i¢in parlaklign yiliksek olan ates boceklerine dogru FFA
algoritmasindaki yer degistirme mesafesinde hareket gerceklestirilmistir ve bu islem 50
defa tekrarlanmigtir. Ates boceklerinin konumlarmin parlaklik ortalamasi esik degeri

olarak belirlenmistir. Sekil 4.15 FFA ile elde edilen goriintiileri gdstermektedir.

a) Atesboceklerinin b) Esikleme sonucu c) Retinada eksuda
goriintiide dagilimi eksuda tespiti iceren bolgeler

Sekil 4. 15. OD bolgesi ¢ikartilan retina goriintiisiine FFA ile iteratif esikleme

Sekil 4.15°de goriildiigii gibi, retinadaki eksuda igeren bolgelerin tespit edilmesi i¢in
FFA ile iteratif esik degeri liretilmistir. Bu sayede her goriintiide farkli bir esik degeri
olusturulmustur. PSOA c¢alisma adimlarina gore ise Oncelikle goriintiide rastgele
piksellere gelecek sekilde 500 pargacik dagitilmistir. Goriintiide dagitildigr piksellerin

parlaklik degerleri parcaciklarin parlaklik degeri olarak belirlenmistir. Onerilen
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algoritmada pargaciklar arasinda parlaklik bakimindan kiyaslama yapilarak parlaklig
yiiksek olan pargaciklara dogru PSOA algoritmasindaki yer degistirme mesafesinde
hareket gerceklestirilmistir. Bu algoritma 50 kez tekrarlanmis ve parcaciklarin
konumlarmin parlaklik ortalamasi esik degeri olarak secilmistir. Sekil 4.16’da PSOA ile

elde edilen goriintiiler gosterilmektedir.

a) Parcaciklarin b) Esikleme sonucu c) Retinada eksuda
goriintiide dagilimi eksuda tespiti iceren bolgeler

Sekil 4. 16. OD bolgesi ¢ikartilan retina goriintiisiine PSOA ile iteratif esikleme

Sekil 4.16’da goriildiigii gibi, retinadaki eksuda igeren bolgelerin tespit edilmesi i¢in
PSOA ile iteratif esik degeri {iretilerek her gorlintide farkli bir esik degeri
olusturulmustur. Esik degeri uygulanarak elde edilen ikili goériintiide Oznitelik olarak
eksuda iceren “piksel ve bolge sayis1 degerleri” hesaplanmistir. Oznitelik veri setinin
LR, MLPNN, RBF ve SVM smiflayicilarina giris olarak verilmesiyle dogru
siiflandirma oranlar1 ve zaman performanslari karsilastirilmistir. Dogru Siniflandirma
performansi K-parcali ¢apraz gecerlilik yontemi ile analiz edilmistir. K-pargali capraz
gegerlik yontemi eldeki veri lizerinde yontemlerin tarafsiz olarak testine imkan veren bir
gecerlik yontemidir. LR yonteminde, 5-parcali ¢capraz gegerlilik yontemi kullanilmis ve
eldeki veri seti bes pargaya ayrilmistir. Bu pargalarin tigii birlestirilip egitim verisi ve
diger iki parca da test verisi olarak kullanilmistir. Her seferinde farkli iki parga test icin
kullanilmak iizere bu islem bes kez tekrarlanmig, sonucgta bes ayri test sonucu elde
edilmistir. Bu degerlerin ortalamasi olan dogru simiflandirma orani genel basar1 6lgiiti
olarak degerlendirilmistir. MLPNN modelinde gizli katmanda 10 adet noron, aktivasyon
icin sigmoid fonksiyonu ve egitim i¢in de geri yayilim algoritmasi kullanilmistir. Bu

yontemde modelin tarafsiz olarak testine imkan veren rasgele se¢imli ¢apraz gecerlilik
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yontemi kullanilmistir. Calismada eldeki veri kiimeleri %40 egitim, %20 gecerlilik ve
%40°1 da test verisi olarak dagitilarak ortalama basari orani tespit edilmistir. RBF
modelinde agin yayilma katsayisi 10 olarak alinmis ve gizli katmanda 10 adet noron ve
¢ikis katmaninda 1 adet noron kullanilmistir. SVM ile yapilan siniflandirmada ¢ekirdek
fonksiyonu olarak dogrusal fonksiyon kullanilmigtir. Calismada kullanilan LR,
MLPNN, RBF ve SVM modellerinin genel bir basariya sahip oldugunu anlamak i¢in

asagidaki istatistiksel dlgiitler kullanilmaktadir:

Dogru Pozitif (TP): Dogru siiflandirilan eksudali bireylerin sayisi

Dogru Negatif (TN): Dogru siniflandirilan eksudali olmayan bireylerin sayisi

Yanhs Pozitif (FP): Yanhs olarak eksudali tespit edilen ancak eksudali olmayan
bireylerin sayisi

Yanhs Negatif (FN): Yanlis olarak eksudali olmadig tespit edilen ancak eksudali olan

bireylerin sayisini gosterir.

Bu ol¢iitler kullanilarak duyarhilik, 6zgiilliik ve TCC oranlar1 asagidaki Esitlik 4.1, 4.2

ve 4.3 ile hesaplanmaktadir:

DP
Duyarlilik = SPITN (4.2)
= P DN
Ozgiillik = —— (4.3)
TCC = —D2P+DN (4.4)
DP+YP+DN+YN

Esitlik 4.2°deki duyarlilik orani, gercek hastalar icinden hastalari ayirma olasiligidir.
Esitlik 4.3’teki Ozgiillik oranm1 ise gercek saglamlar iginden saglamlar1 ayirma
olasiligidir. Duyarlilik ve 6zgiilliik birlestirilerek tek bir 6l¢ii elde edilmek istendiginde
kullanilan &lgttlerden biri olan Esitlik 4.4’deki toplam dogru siniflandirma orani da
gercekte testin hasta ve saglam olanlarin toplam dogru tani oranina boliinmesiyle
bulunmaktadir. Basarinin yiiksek olmasi durumunda genel degerlendirme yapmak i¢in

karisiklik matrisi ve ROC egrisi analizi kullanilmaktadir (Bishop, 1995).
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ImageRet veri tabanindaki retina goriintiilerine FFA ve PSOA iteratif esikleme sonucu
olusan Ozniteliklerin LR, MLPNN, RBF ve SVM smiflayicilarinin uygulanmasiyla
olusan modellerden elde edilen basarilarin karisiklik matrisleri Cizelge 4.4 ve 4.5’de
gosterilmektedir. Karigiklik matrislerinde eksuda igeren goriintiiler 1, eksuda igermeyen

goriintiiler O olarak isimlendirilmistir.

Cizelge 4. 4. ImageRet veri tabanindan alinan goriintiilere FFA iteratif esikleme ile LR,
MLPNN, RBF ve SVM kullanilmasi sonucu karisiklik matrisleri

ImageRet
FFA
LR MLPNN RBF SVM
Simif 0 1 0 1 0 1 0 1
0 36 1 36 1 36 1 36 1
1 23 10 12 21 11 22 6 27

Cizelge 4. 5. ImageRet veri tabanindan alinan goriintiilere PSOA iteratif esikleme ile
LR, MLPNN, RBF ve SVM kullanilmasi sonucu karisiklik matrisleri

ImageRet
PSOA
LR MLPNN RBF SVM
Simif 0 1 0 1 0 1 0 1
0 36 1 37 0 37 0 37 0
1 21 12 11 22 10 23 5 28

Cizelge 4.4te goriildiigi gibi ImageRet veri tabaninda FFA temelli iteratif esikleme
uygulanmasi sonucu 70 retina goriintiisii i¢in LR ile 24, MLPNN ile 13, RBF ile 12 ve
SVM ile de 7 yanlis smiflandirma gergeklestirilmistir. Yanlis siniflandirmalar
incelendiginde ise eksuda igermeyen ancak eksudali olarak siniflandirilan goriintii
sayisinin toplamda 4 olmasina ragmen diger durumda yanlis smiflandirma sayisinin
toplamda 52 oldugu goézlemlenmistir. Cizelge 4.5’de ise ImageRet veri tabaninda

PSOA temelli iteratif esikleme uygulanmasi sonucu 70 retina goriintiisii i¢in LR ile 21,
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MLPNN ile 11, RBF ile 10 ve SVM ile de 5 yanlis siiflandirma gergeklestirilmistir.
Yanlis siniflandirmalar incelendiginde ise eksuda igermeyen ancak eksudali olarak
siniflandirilan goriintii sayisinin toplamda 1 olmasina ragmen diger durumda yanlis
smiflandirma sayisinin toplamda 47 oldugu gozlemlenmistir. Cizelge 4.4 ve 4.5°de
goriilen yanlis smiflandirma sonuglart incelendiginde MLPNN ve SVM’nin diger

yontemlere gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

GopRetina veri tabanindaki retina goriintiilerine FFA ve PSOA iteratif esikleme sonucu
olusan oOzniteliklerin LR, MLPNN, RBF ve SVM siniflayicilarinin uygulanmasiyla
olusan modellerden elde edilen basarilarin karisiklik matrisleri Cizelge 4.6 ve 4.7°de
gosterilmektedir.

Cizelge 4. 6. GopRetina gorlintiilerine FFA iteratif esikleme ile LR, MLPNN, RBF ve
SVM kullanilmasi sonucu karisiklik matrisleri

GopRetina
FFA
LR MLPNN RBF SVM
Siif 0 1 0 1 0 1 0 1
0 47 1 47 1 47 1 47 1
1 35 5 7 33 5 35 2 38

Cizelge 4. 7. GopRetina goriintiilerine PSOA iteratif esikleme ile LR, MLPNN, RBF ve
SVM kullanilmas1 sonucu karigiklik matrisleri

GopRetina
PSOA
LR MLPNN RBF SVM
Simf 0 1 0 1 0 1 0 1
0 47 1 48 0 48 0 48 0
1 33 7 4 36 3 37 1 39

Cizelge 4.6’da goriildiigii gibi GopRetina veri tabaninda FFA temelli iteratif esikleme
uygulanmasi sonucu 88 retina goriintiisii i¢in LR ile 36, MLPNN ile 8, RBF ile 6 ve
SVM ile de 3 yanlis siniflandirma gergeklestirilmistir.  Yanlis siniflandirmalar
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incelendiginde ise eksuda icermeyen ancak eksudali olarak siniflandirilan goriintii
sayisinin toplamda 4 olmasina ragmen diger durumda yanlis siniflandirma sayisinin
toplamda 49 oldugu gozlemlenmistir. Cizelge 4.7°de ise GopRetina veri tabaninda
PSOA temelli iteratif esikleme uygulanmasi sonucu 88 retina goriintiisii i¢in LR ile 34,
MLPNN ile 4, RBF ile 3 ve SVM ile de 1 yanlis siniflandirma gerceklestirilmistir.
Yanlis siniflandirmalar incelendiginde ise eksuda igermeyen ancak eksudali olarak
siniflandirilan goriintii sayisinin toplamda 1 olmasina ragmen diger durumda yanlis
siniflandirma sayisinin toplamda 41 oldugu goézlemlenmistir. Cizelge 4.6 ve 4.7°de
goriilen yanlis smiflandirma sonuglart incelendiginde MLPNN ve SVM’nin diger
yontemlere gore daha basarili oldugu gorilmistiir. ImageRet ve GopRetina veri
tabanlarindan alinan retina goriintiilerinin OD bolgeleri ¢ikartilarak FFA ve PSOA
temelli iteratif esikleme uygulanmasi sonucu eksudali piksel ve bolge sayilari
hesaplanarak 6znitelik veri seti olusturulmustur. Oznitelik veri setinin LR, MLPNN,
RBF ve SVM smiflandiricilarina girdi verilmesiyle olusan modellerin  gecerlilik

sonuclar1 Cizelge 4.8’de gosterilmektedir.

Cizelge 4. 8. Eksuda tespiti i¢in kullanilan yontemlerin duyarlilik, 6zgiilliik ve TCC
oranlar1

Hastalik Tipi Veritabam Esikleme Simiflayica Duy. Ozg. TCC
LR 30.3 97.3 65.72
MLPNN 63.6 97.3 81.4
FFA
RBF 66.7 97.3 82.9
SVM 81.8 97.3 90
ImageRet (70)
LR 36.4 100 70
MLPNN 66.7 100 84.3
PSOA
Eksuda RBF 69.7 100 85.7
SVM 84.9 100 92.9
LR 125 97.9 59.1
MLPNN 82.5 97.9 90.1
FFA
GopRetina (88) RBF 87.5 97.9 93.2
SVM 95 97.9 96.6
PSOA LR 175 97.9 61.4
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Cizelge 4. 8. devam1 Eksuda tespiti i¢in kullanilan yontemlerin duyarlilik, 6zgilliik ve
TCC oranlari

Hastahk Tipi Veritabani Esikleme Simiflayic Duy. Ozg. TCC
MLPNN 90 100 95.46

Eksuda GopRetina (88) PSOA RBF 925 100 96.59
SVM 97.5 100 98.9

Cizelge 4.8’de gorildiigl gibi, eksuda tespiti i¢in her iki veri tabaninda da PSOA
temelli iteratif esikleme algoritmasinin FFA’ya gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Bu durumun nedeni FFA temelli esiklemede, ates bocekleri yer degistirirken sadece iki
ates boceginin parlaklik degerlerine bakilirken, PSOA temelli esiklemede ise tiim
parcgaciklarin parlaklik degerleri goz oniine alinmasidir. PSOA temelli iteratif esikleme
algoritmasi ile ImageRet veri tabaninda SVM kullanarak dogru siniflandirma orani
%92.9 iken, GopRetina veri tabaninda SVM ile dogru smniflandirma orant %98.9
olmustur. Goriintli isleme yontemleri ve smiflayicinin ayn1 olmasina ragmen dogru
siniflandirma oranindaki farklilik ImageRet veri tabanindaki retina goriintiilerinin
kalitesinin disiikliigiinden kaynaklanmistir. Sekil 4.17, 4.18, 4.19 ve 4.20 bu modeller
i¢in hesaplanan duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerini kullanarak elde edilen ROC egrilerini

gostermektedir.

ImageRet veri tabani ve FFA temelli iteratif esikleme

100 —

—LR
—MLPNN

-~ |—RBF
818 SVM

Duyarlihk

40

20 40 60 80 H)O
100-Ozgiillik

Sekil 4. 17. ImageRet veri tabaninda FFA temelli iteratif esikleme yoOnteminin
siniflayict modeller sonucu olusan deneysel ¢alismalarinin ROC egrisi
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ImageRet veri tabani ve PSOA temelli iteratif esikleme
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Sekil 4. 18. ImageRet veri tabaninda PSOA temelli iteratif esikleme yoOnteminin
siiflayict modeller sonucu olusan deneysel ¢aligsmalarinin ROC egrisi

GopRetina veri tabani ve FFA temelli iteratif esikleme
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Sekil 4. 19. GopRetina veri tabaninda FFA temelli esikleme yonteminin siniflayici
modeller sonucu olusan deneysel caligmalarinin ROC egrisi
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GopRetina veri tabani ve PSOA temelli iteratif esikleme
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Sekil 4. 20. GopRetina veri tabaninda PSOA temelli esikleme yonteminin siniflayici
modeller sonucu olusan deneysel ¢alismalarinin ROC egrisi

Sekil 4.17, 4.18, 4.19 ve 4.20’deki ROC egrilerinin altindaki alanlar incelendiginde,
hem ImageRet veri tabaninda hem de GopRetina veri tabaninda eksudali hastalarin
tespiti igin PSOA temelli esiklemedeki dogru smiflandirma oraninin FFA temelli
esiklemeye gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte smiflayict
modellerin dogru smniflandirma oranlarina gére performanslart karsilagtirildiginda
sirasiyla. SVM, RBF, MLPNN ve LR olarak gozlemlenmistir. Eksudalarin tespiti
lizerine literatiirde yapilan caligsmalar ile Onerilen ¢aligmalarin goriintii sayisi, 6zellik
¢ikarma i¢in kullanilan yontemler ve basari oranlarinin karsilastirilmasi Cizelge 4.9°da

verilmistir.
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Cizelge 4. 9. Eksuda tespiti ile ilgili ¢alismalarda kullanilan yontemler ve basar1 oranlari

Yazarlar Yil Veri Goriinti Yontemler Duy. | Ozg. | TCC
Tabam Sayisi
Renk uzayi, Adaptif
Ponnibala ve Histogram Esitleme,
Vijayachitra 2014 - 122 ‘Morfolojik Islemler, 97.05 98 97.61
Istatistiksel Ozellikler,
ANN
Drive. Stare Kontrast iyilestirme,
Akram ve ark. 2014 Mesysi dor ' 1410 Gabor, Istatistiksel 97.39 98.02 97.56

Ozellikler, Bayes

Ortalama Filtre,
Zhang ve ark. 2014 Messidor 1200 Morfolojik Islemler, 91.24 94.05 93
Istatistiksel Ozellikler

Kontrast iyilestirme,
Tjandrasa ve ark. | 2015 Messidor 56 Hough doniigtimii, 88.07 92.25 91.07
Kmeans, ANN

Renk uzay1 doniigiimi,

Hough, Fuzzy-SVM i %0 %

Jaya ve ark. 2015 - 200

Medyan Filtre,
Zeljkovic ve ark. | 2015 - 372 Morfolojik Islemler, 98.08 96.31 97.25
Esikleme

Canny kenar tespit,

Cembersel Hough,

PSOA temelli iteratif 84.9 100 929
esikleme, SVM

Onerilen Calisma | 2017 ImageRet 70

Canny kenar tespit,
Cembersel Hough,
PSOA temelli iteratif
esikleme, SVM

Onerilen Calisma | 2017 GopRetina 88 97.5 100 98.9

Cizelge 4.9°da goriildiigii tizere eksudalarin tespiti i¢in GopRetina veri tabani tizerinde
PSOA temelli iteratif esikleme ve SVM siniflayicisini kullanarak %98.9 dogru
smiflandirma oran1 elde edilerek literatiirdeki diger ¢alismalar ile kiyaslandiginda daha
yiikksek bir bagar1 orami yakalanmistir. Dogru siniflandirma oraninin yiiksek olmasi
kadar 6nemli diger bir parametre de bu iki algoritmanin zaman performanslaridir. FFA
ve PSOA temelli esikleme algoritmalarinin SVM smiflayicisi ile olusturulan

gerceklestirme zamanlar1 Cizelge 4.10°da verilmistir.

Cizelge 4. 10. FFA ve PSOA ile esikleme yontemlerinin zaman performanslari

Yontem Zaman Performansi (sn)
FFA ile esikleme, SVM 5.91
PSOA ile esikleme, SVM 0.63

Cizelge 4.10’da goriildiigii gibi, esikleme yoOntemlerinin zaman performanslari

karsilagtirildiginda PSOA ile esiklemenin diger esikleme yontemine gore yaklasik 9 kat
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daha hizli c¢alistigt goziikkmektedir. Bu durumun nedeni PSOA temelli iteratif
esiklemede kullanilan pargaciklarin yer degistirme fonksiyonunun daha etkili oldugu
distiniilmektedir. Sekil 4.21 FFA ve PSOA temelli iteratif esikleme algoritmasi ile
basaril siniflayict modellerin dogru siniflandirma oranlarini1 ve zaman performanslarini

gostermektedir.

TCC (%) Zaman performansi

(sn)

7
. 6
2 5
2 4
o 3
= 2
2 0

PSOA
temelli
esikleme,
SVM

FFA temelli
esikleme,

FFA temelli PSOA temelli S

esikleme, esikleme,
SVM SVM

¥ Zaman
performansi
(sn)

® TCC (%)

Sekil 4. 21. Esikleme yoOntemlerinin dogru smiflandirma oranlari ve zaman
performanslari

Sekil 4.21°de goriildiigii tizere PSOA temelli esikleme yontemi FFA temelli esikleme
yontemine goére hem dogru smiflandirma oran1 hem de zaman performansi agisindan
daha basarilidir. Bu nedenle ¢alismada esikleme yontemi olarak PSOA temelli iteratif
esikleme kullamlmustir. Iteratif esikleme algoritmas1 sonucu c¢ikartilan &znitelik
kiimesinin de daha basarili siniflayici model olan SVM ile siniflandirilmasiyla retina

gorintiilerinde eksuda teshisi gerceklestirilmistir.

4.4. Hemoraji tespiti

ImageRet ve GopRetina veri tabanindaki retina goriintiilerinin her birinden Oncelikle
benzer parlaklik seviyesinde olan damar bolgeleri goz ardi edilmistir. Retinanin koyu
lezyonu olan hemorajilerin tespitinde elde edilen bu retina goriintiilerine iteratif

esikleme yontemleri uygulanarak hemoraji tespiti gergeklestirilmistir. ImageRet veri
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tabaninda 70 retina goriintiisiiniin 39’u hemoraji lezyonu icermekte, 31’1 hemoraji
lezyonu igermemektedir. GopRetina veri tabaninda ise 88 retina goriintiisiiniin 47°Si
hemoraji lezyonu igermekte, 41’1 hemoraji lezyonu icermemektedir. Hemoraji iceren
bolgeler tespit edilirken her bir retina goriintiisiinde farkli esik degeri liretebilmek igin
FFA temelli iteratif esikleme yaklasimi ve Dogrusal Regresyon (LR) temelli

siniflayiciyi iceren algoritma adimlar1 asagidaki gibidir:

Adim 1: Retina goriintiisiine (1) renk uzay1 se¢imi, (2) parlaklik-kontrast iyilestirme, (3)
adaptif histogram esitleme 6n-igleme yontemlerini sirastyla uygula.

Adim 2: Kan damarlarinin boliitlenmesi ve retina goriintlisiinden goz ardi edilmesi i¢in
(1) Gabor doniisiimii, (2) Top-hat doniisiimii yontemlerini sirasiyla uygula.

Adim 3: Damar bolgesi goz ardi edilen retina goriintiisinde FFA temelli iteratif
esikleme algoritmas ile ikili gériintiiye ¢evir.

Adim 4: Ikili gériintiide hemoraji igeren piksel ve bolge degerlerini saydir.

Adim 5: Hemorajili piksel degerlerini ve bolge sayisini LR temelli smiflayiciya giris

olarak kullanarak hemoraji lezyonlarini tespit et.

Bu algoritmada esikleme yontemi olarak PSOA temelli iteratif esikleme ve siniflayict
olarak ise LR, MLPNN, RBF ve SVM’nin uygulanmasiyla olusacak 8 farkli
varyasyondan en basarili olani ¢oziim secilmistir. Algoritmada verilen On-igleme
yontemleri ve damar bolgesinin tespit edilerek goriintiinden goz ardi edilmesi islemi
onceki bolimde anlatilmigtir. Bu bdliimde ise hemorajilerin tespiti i¢cin FFA ve PSOA
temelli iteratif esikleme yontemleri uygulanmistir. FFA’nin ¢alisma adimlarina gore
oncelikle goriintiide rastgele piksellere gelecek sekilde 500 ates bocegi dagitilmistir.
Goriintiide dagitildigr piksellerin parlaklik degerleri ates boceklerinin parlaklik degeri
olarak belirlenmistir. Onerilen algoritmada ates bocekleri arasinda parlaklik bakimindan
kiyaslama yapildigi i¢in hemorajinin koyu lezyon olmasindan dolay1 parlakligi diistik
olan ates boceklerine dogru FFA algoritmasindaki yer degistirme mesafesinde hareket
gerceklestirilmistir ve bu islem 50 defa tekrarlanmistir. Ates boceklerinin konumlarinin
parlaklik ortalamasi esik degeri olarak belirlenmistir. Sekil 4.22 FFA ile elde edilen

gorintiileri gostermektedir.
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a) Atesboceklerinin b) Esikleme sonucu c) Retinada hemoraji
goriintiide dagilimi hemoraji tespiti iceren bolgeler

Sekil 4. 22. Damar bolgesi ¢ikartilan retina goriintiisiine FFA ile iteratif esikleme

Sekil 4.22°de goriildiigii gibi, retinadaki hemoraji i¢ceren bolgelerin tespit edilmesi i¢in
FFA ile iteratif esik degeri Uretilmistir. Bu sayede her goriintiide farkli bir esik degeri
olusturulmustur. PSOA calisma adimlarina gore ise Oncelikle goriintiide rastgele
piksellere gelecek sekilde 500 pargacik dagitilmistir. Goriintiide dagitildigi piksellerin
parlaklik degerleri pargaciklarin parlaklik degeri olarak belirlenmistir. Onerilen
algoritmada parcaciklar arasinda parlaklik bakimindan kiyaslama yapilarak parlaklig
diisiik olan parcaciklara dogru PSOA algoritmasindaki yer degistirme mesafesinde
hareket gerceklestirilmistir. Bu algoritma 50 kez tekrarlanmis ve parcaciklarin
konumlarmin parlaklik ortalamasi esik degeri olarak segilmistir. Sekil 4.23’te PSOA ile

elde edilen goriintiiler gosterilmektedir.

a) Pargaciklarin goriintiide b) Esikleme sonucu ¢) Retinada hemoraji
dagilim hemoraji tespiti iceren bolgeler

Sekil 4. 23. Damar bolgesi ¢ikartilan retina goriintiisiine PSOA ile iteratif esikleme
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Sekil 4.23’te goriildiigii gibi, retinadaki hemoraji iceren bolgelerin tespit edilmesi igin
PSOA ile iteratif esik degeri iiretilerek her goriintiide farkli bir esik degeri
olusturulmustur. Esik degeri uygulanarak elde edilen ikili goriintiide Oznitelik olarak
hemoraji igeren toplam piksel sayis1 ve bolge sayisi hesaplanmistir. Oznitelik veri
setinin LR, MLPNN, RBF ve SVM siniflayicilarina giris olarak verilmesiyle dogru
siniflandirma oranlar1 ve zaman performanslari karsilastirilmistir. Dogru Smiflandirma
performansi K-pargali ¢apraz gecerlilik yontemi ile analiz edilmistir. K-pargali ¢apraz
gegerlik yontemi eldeki veri lizerinde yontemlerin tarafsiz olarak testine imkan veren bir
gecerlik yontemidir. LR yonteminde, 5-pargali ¢capraz gegerlilik yontemi kullanilmis ve
eldeki veri seti bes pargaya ayrilmistir. Bu pargalarin tigli birlestirilip egitim verisi ve
diger iki parca da test verisi olarak kullanilmistir. Her seferinde farkli iki parga test i¢in
kullanilmak iizere bu islem bes kez tekrarlanmig, sonucta bes ayri test sonucu elde
edilmistir. Bu degerlerin ortalamasit olan dogru siiflandirma orani genel basar1 6lgiitii
olarak degerlendirilmistir. MLPNN modelinde gizli katmanda 10 adet néron, aktivasyon
icin sigmoid fonksiyonu ve egitim i¢in de geri yayilim algoritmasi kullanilmistir. Bu
yontemde modelin tarafsiz olarak testine imkan veren rasgele secimli ¢apraz gegerlilik
yontemi kullanilmistir. Calismada eldeki veri kiimeleri %40 egitim, %20 gegerlilik ve
%40°’1 da test verisi olarak dagitilarak ortalama basar1 orami tespit edilmistir. RBF
modelinde agin yayilma katsayisi 10 olarak alinmis ve gizli katmanda 10 adet ndron ve
¢ikis katmaninda 1 adet noéron kullanilmistir. SVM ile yapilan siniflandirmada ¢ekirdek
fonksiyonu olarak dogrusal fonksiyon kullanilmigtir. Calismada kullanilan LR,
MLPNN, RBF ve SVM modellerinin genel bir basariya sahip oldugunu anlamak igin

asagidaki istatistiksel dl¢iitler kullanilmaktadir:

Dogru Pozitif (TP): Dogru siniflandirilan hemorajili bireylerin sayisi

Dogru Negatif (TN): Dogru simiflandirilan hemoraji olmayan bireylerin sayisi

Yanls Pozitif (FP): Yanlis olarak hemorajili tespit edilen ancak hemoraji olmayan
bireylerin sayis1

Yanlis Negatif (FN): Yanlis olarak hemorajili olmadig: tespit edilen ancak hemorajili

olan bireylerin sayisini gosterir.

Bu olgitler kullanilarak duyarlilik, 6zgiilliik ve toplam TCC oranlari hesaplanmaktadir.

Basarmin yiiksek olmas1 durumunda genel degerlendirme yapmak i¢in karisiklik matrisi
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ve ROC egrisi analizi kullanilmaktadir (Bishop, 1995). ImageRet ve GopRetina veri
tabanlarindaki retina goriintiilerine FFA ve PSOA iteratif esikleme sonucu olusan
Ozniteliklerin LR, MLPNN, RBF ve SVM siniflayicilarinin uygulanmasiyla olusan
modellerden elde edilen basarilarin karisiklik matrisleri Cizelge 4.11, 4.12, 4.13 ve
4.14’te gosterilmektedir. Karigiklik matrislerinde hemoraji igeren goriintiiler 1, hemoraji

icermeyen goriintiiler 0 olarak isimlendirilmistir.

Cizelge 4. 11. ImageRet veri tabanindan alinan goriintiilere FFA iteratif esikleme ile
LR, MLPNN, RBF ve SVM kullanilmasi sonucu karisiklik matrisleri

ImageRet
FFA
LR MLPNN RBF SVM
Simif 0 1 0 1 0 1 0 1
0 29 2 29 2 30 1 30 1
1 21 18 14 25 12 27 8 31

Cizelge 4. 12. ImageRet veri tabanindan alinan goriintiilere PSOA iteratif esikleme ile
LR, MLPNN, RBF ve SVM kullanilmasi sonucu karisiklik matrisleri

ImageRet
PSOA
LR MLPNN RBF SVM
Simif 0 1 0 1 0 1 0 1
0 30 1 30 1 30 1 31 0
1 18 21 12 27 10 29 7 32

Cizelge 4.11°de goriildiigii gibi ImageRet veri tabaninda FFA temelli iteratif esikleme
uygulanmasi sonucu 70 retina goriintiisii i¢in LR ile 23, MLPNN ile 16, RBF ile 13 ve
SVM ile de 9 yanlis simiflandirma gerceklestirilmistir. Yanlis simiflandirmalar
incelendiginde ise hemoraji igermeyen ancak hemorajili olarak siiflandirilan goriintii
sayisinin toplamda 6 olmasina ragmen diger durumda yanlis siniflandirma sayisinin

toplamda 55 oldugu gozlemlenmistir. Cizelge 4.12°de ise ImageRet veri tabaninda
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PSOA temelli iteratif esikleme uygulanmasi sonucu 70 retina goriintiisii i¢cin LR ile 19,
MLPNN ile 13, RBF ile 11 ve SVM ile de 7 yanlis siniflandirma gergeklestirilmistir.
Yanlis siiflandirmalar incelendiginde ise hemoraji igermeyen ancak hemorajili olarak
siiflandirilan goriintii sayisinin toplamda 3 olmasina ragmen diger durumda yanlis
smiflandirma sayisinin toplamda 47 oldugu gozlemlenmistir. Cizelge 4.11 ve 4.12°de
goriilen yanlis smiflandirma sonuglari incelendiginde SVM ve RBF’nin diger

yontemlere gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4. 13. GopRetina veri tabanindan alinan goriintiilere FFA iteratif esikleme ile
LR, MLPNN, RBF ve SVM kullanilmasi sonucu karisiklik matrisleri

GopRetina
FFA
LR MLPNN RBF SVM
Simf 0 1 0 1 0 1 0 1
0 39 2 40 1 40 1 41 0
1 28 19 8 39 4 43 2 45

Cizelge 4. 14. GopRetina veri tabanindan alinan goriintiilere PSOA 1iteratif esikleme ile
LR, MLPNN, RBF ve SVM kullanilmasi sonucu karisiklik matrisleri

GopRetina
PSOA
LR MLPNN RBF SVM
Simf 0 1 0 1 0 1 0 1
0 40 1 41 0 41 0 41 0
1 26 21 6 41 5 42 1 46

Cizelge 4.13’te goriildiigii gibi GopRetina veri tabaninda FFA temelli iteratif esikleme
uygulanmasi sonucu 88 retina goriintiisii i¢in LR ile 30, MLPNN ile 9, RBF ile 5 ve
SVM ile de 2 yanlis siniflandirma gergeklestirilmistir.  Yanlis siniflandirmalar
incelendiginde ise hemoraji igermeyen ancak hemorajili olarak siniflandirilan goriintii
sayisinin toplamda 4 olmasina ragmen diger durumda yanlis siniflandirma sayisinin

toplamda 42 oldugu gozlemlenmistir. Cizelge 4.14’te ise GopRetina veri tabaninda
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PSOA temelli iteratif esikleme uygulanmasi sonucu 88 retina goriintiisii icin LR ile 27,
MLPNN ile 6, RBF ile 5 ve SVM ile de 1 yanlis smiflandirma gergeklestirilmistir.
Yanlis simiflandirmalar incelendiginde ise hemoraji igermeyen ancak hemorajili olarak
siiflandirilan goriintii sayisinin toplamda 1 olmasina ragmen diger durumda yanlis
simiflandirma sayisinin toplamda 38 oldugu gozlemlenmistir. Cizelge 4.13 ve 4.14’te
goriilen yanlis smiflandirma sonuglar1 incelendiginde SVM ve RBF’nin diger
yontemlere gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. ImageRet ve GopRetina veri
tabanlarindan alinan retina goriintiilerinin damar bdlgeleri ¢ikartilarak FFA ve PSOA
temelli iteratif esikleme uygulanmasi sonucu hemorajili piksel ve bdolge sayilari
hesaplanarak 6znitelik veri seti olusturulmustur. Oznitelik veri setinin LR, MLPNN,
RBF ve SVM smiflandiricilarina girdi verilmesiyle olusan modellerin  gecerlilik

sonuclar1 Cizelge 4.15’te gosterilmektedir.

Cizelge 4. 15. Hemoraji tespiti i¢in kullanilan yontemlerin duyarhilik, 6zgiillik ve TCC
oranlari

Hata Tipi Veritabam Esikleme Smmflayici Duy. Ozg. TCC
LR 46.15 93.55 67.15
MLPNN 64.1 93.55 77.15

FFA
RBF 69.2 96.77 81.4
SVM 79.5 96.77 87.15

ImageRet (70)

LR 53.8 96.77 72.86
MLPNN 69.23 96.77 81.43

PSOA
RBF 74.36 96.77 84.28

SVM 82.05 100 90
Hemoraji

LR 404 95.1 65.9
MLPNN 82.9 97.6 89.8

FFA
RBF 91.5 97.6 94.3
SVM 95.7 100 97.7

GopRetina (88)

LR 44.68 97.56 69.3
MLPNN 87.23 100 93.18

PSOA
RBF 89.36 100 94.31
SVM 97.88 100 98.9
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Cizelge 4.15’te goriildiigli gibi, hemoraji tespiti i¢in her iki veri tabaninda da PSOA
temelli iteratif esikleme algoritmasinin FFA’ya gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Bu durumun nedeni FFA temelli esiklemede, ates bocekleri yer degistirirken sadece iki
ates boceginin parlaklik degerlerine bakilirken, PSOA temelli esiklemede ise tim
parcaciklarin parlaklik degerleri géz oniine alinmasidir. PSOA temelli iteratif esikleme
algoritmasi ile ImageRet veri tabaninda SVM kullanarak dogru simiflandirma orani %90
iken, GopRetina veri tabaninda SVM ile dogru smiflandirma oram1 %98.9 olmustur.
Goriintli isleme yontemleri ve siniflayicinin ayni olmasina ragmen dogru siniflandirma
oranindaki farklilik ImageRet veri tabanindaki retina goriintiilerinin kalitesinin
disiikligiinden kaynaklanmistir. Sekil 4.24, 4.25, 4.26 ve 4.27 bu modeller igin
hesaplanan duyarlilik ve ozgiilliik degerlerini kullanarak elde edilen ROC egrilerini

gostermektedir.

0 ImageRet veri tabani ve FFA temelli iteratif esikleme
I T

—LR
—MLPNN
RBF
SVM
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Sekil 4. 24. ImageRet veri tabaninda FFA temelli iteratif esikleme yOnteminin
siiflayict modeller sonucu olusan deneysel calismalarinin ROC egrisi
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ImageRet veri tabani ve PSOA temelli iteratif egikleme
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Sekil 4. 25. ImageRet veri tabaninda PSOA temelli iteratif esikleme yoOnteminin
siiflayict modeller sonucu olusan deneysel ¢aligsmalarinin ROC egrisi

GopRetina veri tabani ve FFA temelli iteratif esikleme
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Sekil 4. 26. GopRetina veri tabaninda FFA temelli esikleme yonteminin siniflayici
modeller sonucu olusan deneysel ¢caligmalarinin ROC egrisi
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GopRetina veri tabani ve PSOA temelli iteratif esikleme
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Sekil 4. 27. GopRetina veri tabaninda PSOA temelli esikleme yonteminin siniflayici
modeller sonucu olusan deneysel ¢alismalarinin ROC egrisi

Sekil 4.24, 4.25, 4.26 ve 4.27°deki ROC egrilerinin altindaki alanlar incelendiginde,
hem ImageRet veri tabaninda hem de GopRetina veri tabaninda hemorajili hastalarin
tespiti icin PSOA temelli esiklemedeki dogru smiflandirma oraninin FFA temelli
esiklemeye gore daha yliksek oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte simniflayict
modellerin dogru smiflandirma oranlarina gore performanslart karsilastirildiginda
sirasiyla SVM, RBF, MLPNN ve LR olarak gozlemlenmistir. Hemorajilerin tespiti
lizerine literatiirde yapilan caligmalar ile Onerilen ¢alismalarin goriintii sayisi, 6zellik
¢ikarma igin kullanilan yontemler ve basari oranlarinin karsilastirilmasi Cizelge 4.16’da

verilmistir.

Cizelge 4. 16. Hemoraji tespiti ile ilgili ¢alismalarda kullanilan yontemler ve basari
oranlari

Yazarlar Yil Goriintii Yontemler Duy. | Ozg. TCC
Sayisi
Zhang ve Fan 2006 30 Cok boyutlu morfolojik islemler - - 84.1
Walter ve ark. 2007 9% Kontrast zenginlestirme, Top-hat : : 86.5
doniisiimii, Global esikleme
Hatanaka ve ark. 2008 125 HSV renk uzayn, Parlaklik degisimi, | g, 88 837
Esikleme
Quellec ve ark. 2008 120 Dalgacik, Esikleme 90.24 89.75 89.92
Akram ve Khan 2012 20 HSI renk uzay1, Gabor, Esikleme - - 93.71
Kleawsirikul ve ark. | 2013 20 Renk doniistim uzaylars, Top-hat | g5 37 | 953 | 9912
doniisiimii, Kural Bazli siniflandirma
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Cizelge 4. 16. devam1 Hemoraji tespiti ile ilgili ¢alismalarda kullanilan yontemler ve
basari1 oranlari

Yazarlar Yil Goriinti Yontemler Duy. | Ozg. TCC
Sayisi
Kontrast iyilestirme, Gabor,
Akram ve ark. 2014 1410 istatistiksel Ozellikler, Bayes 97.83 | 98.36 98.12
Romero ve ark. 2015 89 Medyan Filtresi, Bottom-hat, Radon | gg 06 | 9747 | 92.19
doniistimii, PCA
. . Histogram Esitleme, Lab renk uzayi,

Raja ve Vasuki 2015 89 Gabor, Esikleme, SVM 94.76 99.85 96.48
_— Gabor, Top-hat, PSOA temelli 82.05 100 90
Onerilen Calisma 2017 70 iteratif esikleme. SVM
_— Gabor, Top-hat, PSOA temelli
Onerilen Caligma 2017 88 iteratif esikleme, SVM 97.88 100 98.9

Cizelge 4.16’da goriildligli lizere hemorajilerin tespiti i¢in GopRetina veri tabani
tizerinde PSOA temelli iteratif esikleme ve SVM simiflayicisini kullanarak %98.9 dogru
smiflandirma oran1 elde edilerek literatiirdeki diger ¢alismalar ile kiyaslandiginda daha
yiiksek basar1 orani yakalanmistir. Dogru siiflandirma oraninin yiiksek olmasi kadar
onemli diger bir parametre de bu iki algoritmanin zaman performanslaridir. FFA ve
PSOA temelli esikleme algoritmalarinin  SVM  smiflayicist  ile  olusturulan

gerceklestirme zamanlar1 Cizelge 4.17°de verilmistir.

Cizelge 4. 17. FFA ve PSOA ile esikleme yontemlerinin zaman performanslari

Yontem Zaman Performansi (sn)
FFA ile esikleme, SVM 7.26
PSOA ile esikleme, SVM 0.93

Cizelge 4.17°de goriildigi gibi, esikleme yOntemlerinin zaman performanslari
karsilastirildiginda PSOA ile esiklemenin diger esikleme yontemine gore yaklasik 8 kat
daha hizli calistigi goziikmektedir. Bu durumun nedeni PSOA temelli iteratif
esiklemede kullanilan pargaciklarin yer degistirme fonksiyonunun daha etkili oldugu
distiniilmektedir. Sekil 4.28 FFA ve PSOA temelli iteratif esikleme algoritmasi ile
basarili  smiflayict modellerin TCC oranlarim1  ve zaman performanslarini

gostermektedir.
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Sekil 4. 28. Esikleme yontemlerinin TCC oranlarini ve zaman performanslari

Sekil 4.28°de gortldiigii tizere PSOA temelli esikleme yontemi FFA temelli esikleme
yontemine gore hem dogru siniflandirma oran1 hem de zaman performansi agisindan
daha basarilidir. Bu nedenle ¢alismada esikleme yontemi olarak PSOA temelli iteratif
esikleme kullamlmstir. teratif esikleme algoritmasi sonucu c¢ikartilan &znitelik
kiimesinin de daha basarili siniflayici model olan SVM ile siniflandirilmasiyla retina

goriintlilerinde hemoraji teshisi gerceklestirilmistir.

4.5 DR simiflandirmasi

Retina goriintillerinde DR hastalig1 teshisi i¢in eksuda ve hemorajilerin tespit
edilmesiyle eksudali piksel, bolge sayist ve hemorajili piksel, bolge sayis1 olmak iizere
her bir goriintiiden 4 adet 6znitelik hesaplanarak veri seti olusturulmustur. DR hastalik
teshisi simiflandirmasinda dort farkli model kullanilmigtir. Model-1, HE (hemoraji ve
eksuday1 birlikte igceren DR hastalar) sinifi ve NonDR (saglikli bireyler) sinifi olmak
lizere 2 simiftan olusmaktadir. Model-2, HE+E+H (hemorajili DR, eksudali DR,
hemorajili ve eksudali DR hastalar) sinifi ve NonDR (saglikli bireyler) sinifi olmak
tizere 2 siniftan olusmaktadir. Model-3, E (eksudali DR hastalar) siifi, H (hemorajili
DR hastalar) smifi ve NonDR (saglikli bireyler) sinifi olmak {izere 3 smiftan
olusmaktadir. Model-4, HE (hemoraji ve eksuday1 birlikte i¢geren DR hastalar) sinifi, E
(eksudali DR hastalar) smifi, H (hemorajili DR hastalar) sinifi ve NonDR (saglikli

bireyler) sinifi olmak tizere 4 smiftan olusmaktadir. Olusturulan veri setinin her bir
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model i¢in LR, MLPNN, RBF ve SVM simniflayicilaria giris olarak verilmesiyle
duyarlhilik, 6zgiilliikk ve TCC oranlar karsilastirilmistir. LR yonteminde, 5-pargali ¢capraz
gegerlilik yontemi kullanilmis ve eldeki veri seti bes parg¢aya ayrilmistir. Bu pargalarin
tict birlestirilip egitim verisi ve diger iki parca da test verisi olarak kullanilmigtir. Her
seferinde farkli iki parga test i¢in kullanilmak iizere bu islem bes kez tekrarlanmuis,
sonugta bes ayr1 test sonucu elde edilmistir. Bu degerlerin ortalamasi olan dogru
smiflandirma orani genel basar1 olglitii olarak degerlendirilmistir. MLPNN modelinde
gizli katmanda 10 adet néron, aktivasyon i¢in sigmoid fonksiyonu ve egitim i¢in de geri
yayilim algoritmast kullanilmistir. Bu yontemde modelin tarafsiz olarak testine imkan
veren rasgele se¢imli capraz gegerlilik yontemi kullanilmistir. Calismada eldeki veri
kiimeleri %40 egitim, %20 gegerlilik ve %40°1 da test verisi olarak dagitilarak ortalama
basar1 orani tespit edilmistir. RBF modelinde agin yayilma katsayis1 10 olarak alinmis
ve gizli katmanda 10 adet néron ve ¢ikis katmaninda 1 adet néron kullanilmistir. SVM
ile yapilan smiflandirmada ¢ekirdek fonksiyonu olarak dogrusal fonksiyon

kullanilmastir.

ImageRet veri tabanindaki retina goriintiilerine kullanilan goriintii isleme teknikleri
sonucu olusan Oznitelik veri seti ile DR hastalik teshisi i¢in 4 farkli model
kullanilmistir. Model-1 i¢in LR, MLPNN, RBF ve SVM siniflandiricilar1 kullanilarak
elde edilen karigiklik matrisleri Cizelge 4.18, 4.19, 4.20 ve 4.21°de verilmistir.

Cizelge 4. 18. ImageRet veri tabaninda Model-1 i¢in LR ile DR siniflandirmasi sonucu
olusan karisiklik matrisi

HE NonDR
HE 16 4
NonDR 0 17

Cizelge 4. 19. ImageRet veri tabaninda Model-1 i¢in MLPNN ile DR siniflandirmasi
sonucu olusan karigiklik matrisi

HE NonDR
HE 18 2
NonDR 0 17
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Cizelge 4. 20. ImageRet veri tabaninda Model-1 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi
sonucu olusan karisiklik matrisi

HE NonDR
HE 19 1
NonDR 0 17

Cizelge 4. 21. ImageRet veri tabaninda Model-1 i¢in SVM ile DR siiflandirmasi
sonucu olusan karigiklik matrisi

HE NonDR
HE 20 0
NonDR 0 17

Model-1 igin gergeklestirilen DR teshisi i¢in yapilan deneylerde test i¢in kullanilan
toplam 37 vektoriin 20’si HE (hemoraji ve eksuday1 birlikte iceren DR hastalar)
simifindan, 17°si ise NonDR (saglikli bireyler) sinifindan olusmaktadir. Cizelge
4.18’deki LR siniflayici sonucu olusan karisiklik matrisinden goriildiigii gibi 4 durumda
yanlis smiflandirma gergeklestirilmistir. Cizelge 4.19°daki MLPNN smaiflayict sonucu
olusan karistklik matrisinden goriildiigli gibi 2 durumda yanhs siiflandirma
gerceklestirilmistir. Cizelge 4.20°deki RBF smiflayict sonucu olusan karisiklik
matrisinden goriildiigii gibi 1 durumda yanlis siniflandirma gerceklestirilmistir. Cizelge
4.21°deki SVM siniflayict sonucu olusan karisiklik matrisinden goriildiigii gibi yanlis
simiflandirma gergeklestirilmemistir. Yapilan deneysel ¢alismalarin sonucunda Model-1

icin SVM siniflayicinin basarili oldugu goriilmiistiir.

Model-2 i¢in LR, MLPNN, RBF ve SVM smiflandiricilar1 kullanilarak elde edilen
karigiklik matrisleri Cizelge 4.22, 4.23, 4.24 ve 4.25°de verilmistir.

Cizelge 4. 22. ImageRet veri tabaninda Model-2 i¢in LR ile DR smiflandirmasi sonucu
olusan karisiklik matrisi

HE+E+H | NonDR
HE+E+H 50 3
NonDR 14 3
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Cizelge 4. 23. ImageRet veri tabaninda Model-2 i¢cin MLPNN ile DR siniflandirmasi
sonucu olusan karisiklik matrisi

HE+E+H | NonDR
HE+E+H 48 5
NonDR 4 13

Cizelge 4. 24. ImageRet veri tabaninda Model-2 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi
sonucu olusan karigiklik matrisi

HE+E+H NonDR
HE+E+H 50 3
NonDR 4 13

Cizelge 4. 25. ImageRet veri tabaninda Model-2 i¢in SVM ile DR siniflandirmasi
sonucu olusan karigiklik matrisi

HE+E+H NonDR
HE+E+H 51 2
NonDR 2 15

Model-2 igin gergeklestirilen DR teshisi i¢in yapilan deneylerde test i¢in kullanilan
toplam 70 vektoriin 53’ HE+E+H (hemorajili DR, eksudali DR, hemorajili ve eksudali
DR hastalar) sinifindan, 17°si ise NonDR (saglikli bireyler) sinifindan olusmaktadir.
Cizelge 4.22°deki LR siniflayici sonucu olusan karigiklik matrisinden goriildiigii gibi 17
durumda yanlis siniflandirma gergeklestirilmistir. Cizelge 4.23’teki MLPNN simiflayici
sonucu olusan karisiklik matrisinden goriildiigii gibi 9 durumda yanlis siniflandirma
gerceklestirilmistir. Cizelge 4.24’teki RBF smiflayict sonucu olusan karisiklik
matrisinden goriildiigli gibi 7 durumda yanlis siniflandirma gercgeklestirilmistir. Cizelge
4.25°deki SVM smiflayici sonucu olusan karigiklik matrisinden goriildiigii gibi 4

durumda yanlis siniflandirma gergeklestirilmistir. Yapilan deneysel c¢alismalarin

sonucunda Model-2 i¢in SVM siniflayicinin basarili oldugu goriilmiistiir.

Model-3 i¢cin LR, MLPNN, RBF ve SVM smiflandiricilart kullanilarak elde edilen
karigiklik matrisleri Cizelge 4.26, 4.27, 4.28 ve 4.29°da verilmistir.
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Cizelge 4. 26. ImageRet veri tabaninda Model-3 i¢in LR ile DR simiflandirmast sonucu
olusan karisiklik matrisi

E H NonDR
E 4 0 10
H 0 7 12
NonDR 0 0 17

Cizelge 4. 27. ImageRet veri tabaninda Model-3 i¢cin MLPNN ile DR siniflandirmasi
sonucu olusan karigiklik matrisi

E H NonDR
E 9 0 5
H 0 15 4
NonDR 0 0 17

Cizelge 4. 28. ImageRet veri tabaninda Model-3 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi
sonucu olusan karigiklik matrisi

E H NonDR

NonDR 0 0 17

Cizelge 4. 29. ImageRet veri tabaninda Model-3 i¢cin SVM ile DR siniflandirmasi
sonucu olusan karisiklik matrisi

E H NonDR

NonDR 0 1 16

Model-3 igin gergeklestirilen DR teshisi i¢in yapilan deneylerde test i¢in kullanilan
toplam 50 vektoriin 14’4 E (eksudali DR hastalar) sinifindan, 19°u H (hemorajili DR
hastalar) sinifindan, 17°si ise NonDR (saglikli bireyler) sinifindan olugmaktadir. Cizelge
4.26’daki LR simiflayict sonucu olusan karigiklik matrisinden goriildiigii gibi gercekte
eksudali olan 14 durumun 10’u, gergekte hemorajili olan 19 durumun 12°si olmak {izere
toplamda 22 durumda yanlis siniflandirma gergeklestirilmistir. Cizelge 4.27’deki
MLPNN siniflayic1 sonucu olusan karisiklik matrisinden goriildiigii gibi gergekte

eksudali olan 14 durumun 5’1, gercekte hemorajili olan 19 durumun 4’ olmak iizere
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toplamda 9 yanlis siniflandirma gergeklestirilmistir. Cizelge 4.28’deki RBF siniflayici
sonucu olusan karigiklik matrisinden goriildiigli gibi gercekte eksudali olan 14 durumun
4’1, gercekte hemorajili olan 19 durumun 4’4 olmak {lizere toplamda 8 yanlis
smiflandirma gergeklestirilmistir. Cizelge 4.29°daki SVM smiflayici sonucu olusan
karisiklik matrisinden goriildiigi gibi gercekte eksudali olan 14 durumun 2’si, gergekte
hemorajili olan 19 durumun 1’1, gergekte saglikli olan 17 durumun ise 1’i olmak tizere
toplamda 4 yanlis smiflandirma gergeklestirilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarin

sonucunda Model-3 i¢in SVM simiflayicinin basarili oldugu goriilmiistiir.

Model-4 i¢cin LR, MLPNN, RBF ve SVM smiflandiricilar kullanilarak elde edilen
karigiklik matrisleri Cizelge 4.30, 4.31, 4.32 ve 4.33°te verilmistir.

Cizelge 4. 30. ImageRet veri tabaninda Model-4 i¢in LR ile DR simniflandirmasi sonucu
olusan karisiklik matrisi

HE E H NonDR
HE 12 1 4 3
E 1 5 0 8
H 4 0 12 3
NonDR 0 1 6 10

Cizelge 4. 31. ImageRet veri tabaninda Model-4 i¢cin MLPNN ile DR siniflandirmasi

sonucu olusan karigiklik matrisi

HE E H NonDR
HE 16 2 2 0
E 2 9 1 2
H 1 0 15 3
NonDR 0 2 2 13

Cizelge 4. 32. ImageRet veri tabaninda Model-4 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi

sonucu olusan karigiklik matrisi

HE E H NonDR
HE 17 1 2 0
E 2 10 1 1
H 2 0 15 2
NonDR 0 3 2 12
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Cizelge 4. 33. ImageRet veri tabaninda Model-4 i¢cin SVM ile DR siniflandirmasi
sonucu olusan karisiklik matrisi

HE E H NonDR
HE 19 1 0 0
E 1 11 0 2
H 4 0 12 3
NonDR 0 1 1 15

Model-4 igin gerceklestirilen DR teshisi i¢in yapilan deneylerde test i¢in kullanilan
toplam 70 vektoriin 20’si HE (hemoraji ve eksuday1 birlikte iceren DR hastalar)
smifindan, 14’ E (eksudali DR hastalar) sinifindan, 19’u H (hemorajili DR hastalar)
smifindan, 17°si ise NonDR (saglikli bireyler) sinifindan olusmaktadir. Cizelge
4.30’daki LR simiflayict sonucu olusan karigiklik matrisinden goriildiigii gibi gercekte
hemorajili ve eksudali olan 20 durumun 8’1, ger¢ekte eksudali olan 14 durumun 9’u,
gercekte hemorajili olan 19 durumun 7°si, ger¢ekte saglikli olan 17 durumun ise 7°si
olmak tizere toplamda 31 durumda yanhs siniflandirma gergeklestirilmistir. Cizelge
4.31’deki MLPNN siniflayict sonucu olusan karigiklik matrisinden goriildigii gibi
gercekte hemorajili ve eksudali olan 20 durumun 4’i, gercekte cksudali olan 14
durumun 5’i, gergekte hemorajili olan 19 durumun 4’1, gergekte saglikli olan 17
durumun ise 4’ olmak {izere toplamda 17 durumda yanlis smiflandirma
gerceklestirilmistir. Cizelge 4.32°deki RBF smiflayict sonucu olusan karisiklik
matrisinden goriildiigii gibi ger¢ekte hemorajili ve eksudali olan 20 durumun 3’i,
gercekte eksudali olan 14 durumun 4’1, gergekte hemorajili olan 19 durumun 4’1,
gercekte saglikli olan 17 durumun ise 5’i olmak iizere toplamda 16 durumda yanlis
simiflandirma gergeklestirilmistir. Cizelge 4.33°teki SVM siniflayict sonucu olusan
karisiklik matrisinden goriildiigii gibi gercekte hemorajili ve eksudali olan 20 durumun
1’1, gergekte eksudali olan 14 durumun 3’1, gercekte hemorajili olan 19 durumun 7’si,
gercekte saglikli olan 17 durumun ise 2’si olmak iizere toplamda 13 durumda yanlis
simiflandirma gerceklestirilmistir. Yapilan deneysel calismalarin sonucunda Model-4

icin SVM siniflayicinin basarili oldugu goriilmiistiir.

4 farkli model icin kullanilan siiflayicilar sonucu olusan duyarhilik, 6zgiillikk ve TCC

degerleri Cizelge 4.34’te verilmistir.
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Cizelge 4. 34. ImageRet veri tabaninda gergeklestirilen deneylerin basar1 oranlari

Model Smmflayici Sif Sayisi Duy Ozg TCC
LR 100 80 89.2
MLPNN 100 90 94.6
Model-1 (HE / NonDR) RBF 2 100 %5 973
SVM 100 100 100
LR 17.64 94.34 75.71
MLPNN 76.47 90.57 87.14
Model-2 (HE+E+H / NonDR) RBE 2 7647 9434 %
SVM 88.23 96.23 94.29
28.57 100
LR 36.84 100 56
100 43.59
64.28 100
MLPNN 78.94 100 82
100 65.38
Model-3 (E/H/ NonDR) 3 78.95 100
RBF 71.43 100 84
100 68
94.74 94.74
SVM 85.72 100 92
94.12 84.21
60 70.58
35.71 71.42
L 63.15 54.55 557
58.82 41.67
80 84.21
64.29 69.23
MLPNN 78.95 75 75.72
76.47 72.22
Model-4 (HE/E/H/ NonDR) 4 85 80.95
71.43 71.43
RBF 78.95 75 77.14
70.58 80
95 95
78.57 84.62
SVM 89.47 94.44 88.6
88.24 78.95

Cizelge 4.34’te goriildiigii gibi iki grupta DR siniflandirmasinin yapildigi Model-1 igin
gerceklestirilen ¢alismada SVM siniflayict ile %100 dogru smiflandirma oranina
ulasilmigtir. Yiiksek basar1 oranina ulasilmasinda kullanilan goériintii isleme yontemleri
ve smiflayicilarin etkisi oldugu kadar Model-1°de kullanilan retina goriintiilerinin
hemoraji ve eksuday birlikte icermeleri de etkili olmustur. Bu durum gerceklestirilen
calismanin ileri seviye DR hastalar ile saglikli kisiler arasinda hatasiz bir siniflandirma

yaptigmi gostermistir. iki grupta DR smiflandirmasinin yapildig1 diger bir model olan
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Model-2’de ise SVM smiflayici ile %94.29 dogru siniflandirma oranina ulasilmigtir. Bu
modelde goriintii veri tabanina sadece eksuda ve sadece hemoraji igeren goriintiilerin
eklenmesi sonucu yapilan yanlis siniflandirmalar nedeniyle basari oraninda diisme
yasanmigtir. DR hastaliginin ilk asamalarinda olusan sadece hemoraji ve sadece
eksudali hastalarin ayrimi igin gergeklestirilen calisma olan ve {i¢ grupta DR
siiflandirmasinin yapildigi Model 3’te ise SVM siiflayici ile %92 dogru siniflandirma
orani yakalanmistir. DR hastaliginin hem ileri asamasinda hem de ilk asamasinda olan
hastalardan alinan retina goriintiilerinde olusan ve 4 grupta DR simiflandirmasinin
yapildigr Model 4’te ise yine SVM siniflayict ile %88.6 dogru sinifladirma oranina

ulasilmistir.

GopRetina veri tabanindaki retina goriintiilerine kullanilan goriintii isleme teknikleri
sonucu olusan 6znitelik veri seti ile DR hastalik teshisi i¢in ImageRet veri tabaninda
kullanilan 4 model kullanilmistir. Model-1 i¢in LR, MLPNN, RBF ve SVM
siniflandiricilari kullanilarak elde edilen karigiklik matrisleri Cizelge 4.35, 4.36, 4.37 ve
4.38°de verilmistir.

Cizelge 4. 35. GopRetina veri tabaninda Model-1 i¢in LR ile DR siniflandirmasi sonucu
olusan karisiklik matrisi

Cizelge 4. 36. GopRetina veri tabaninda Model-1 i¢in MLPNN ile DR siniflandirmasi

HE NonDR
HE 20 4
NonDR 0 25

sonucu olusan karigiklik matrisi

Cizelge 4. 37. GopRetina veri tabaninda Model-1 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi

HE NonDR
HE 23 1
NonDR 0 25

sonucu olusan karigiklik matrisi

HE NonDR
HE 24 0
NonDR 0 25
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Cizelge 4. 38. GopRetina veri tabaninda Model-1 i¢in SVM ile DR siniflandirmasi
sonucu olusan karisiklik matrisi

HE NonDR
HE 24 0
NonDR 0 25

Model-1 igin gergeklestirilen DR teshisi i¢in yapilan deneylerde test i¢in kullanilan
toplam 49 vektoriin 24’4 HE (hemoraji ve eksudayi1 birlikte iceren DR hastalar)
siifindan, 25°1 ise NonDR (saglikli bireyler) sinifindan olusmaktadir. Cizelge 4.35’deki
LR simniflayic1 sonucu olusan karisiklik matrisinden goriildiigii gibi 4 durumda yanlis
smiflandirma gergeklestirilmistir. Cizelge 4.36’daki MLPNN simiflayict sonucu olusan
karisiklik  matrisinden  gortldigi gibi 1 durumda yanhs  siniflandirma
gerceklestirilmistir. Cizelge 4.37°deki RBF smiflayict sonucu olusan karigiklik
smiflandirma gerceklestirilmemistir. Cizelge

4.38’deki SVM siniflayict sonucu olusan karisiklik matrisinden goriildiigii gibi yanlis

matrisinden goriildiigii gibi yanlis

siniflandirma gergeklestirilmemistir. Yapilan deneysel ¢alismalarin sonucunda Model-1

icin RBF ve SVM smuflayicilarin basarili oldugu goriilmiistiir.

Model-2 i¢in LR, MLPNN, RBF ve SVM smiflandiricilar1 kullanilarak elde edilen
karigiklik matrisleri Cizelge 4.39, 4.40, 4.41 ve 4.42°de verilmistir.

Cizelge 4. 39. GopRetina veri tabaninda Model-2 i¢in LR ile DR siniflandirmasi sonucu
olusan karisiklik matrisi

Cizelge 4. 40. GopRetina veri tabaninda Model-2 i¢in MLPNN ile DR siniflandirmasi

HE+E+H | NonDR
HE+E+H 59 4
NonDR 21 4

sonucu olusan karisiklik matrisi

HE+E+H | NonDR
HE+E+H 60 3
NonDR 1 24
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Cizelge 4. 41. GopRetina veri tabaninda Model-2 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi

sonucu olusan karisiklik matrisi

Cizelge 4. 42. GopRetina veri tabaninda Model-2 i¢in SVM ile DR smiflandirmasi

HE+E+H NonDR
HE+E+H 61 2
NonDR 1 24

sonucu olusan karigiklik matrisi

HE+E+H NonDR
HE+E+H 62 1
NonDR 0 25

Model-2 igin gergeklestirilen DR teshisi igin yapilan deneylerde test i¢in kullanilan
toplam 88 vektoriin 63°tit HE+E+H (hemorajili DR, eksudali DR, hemorajili ve eksudali
DR hastalar) sinifindan, 25’1 ise NonDR (saglikli bireyler) siifindan olusmaktadir.
Cizelge 4.39’daki LR siniflayici sonucu olusan karigiklik matrisinden goriildigi gibi 25
durumda yanlis siniflandirma gerceklestirilmistir. Cizelge 4.40°daki MLPNN siniflayici
sonucu olusan karisiklik matrisinden goriildiigii gibi 4 durumda yanlis simiflandirma
gerceklestirilmistir. Cizelge 4.41°deki RBF simniflayict sonucu olusan karisiklik
matrisinden goriildiigii gibi 3 durumda yanlis siniflandirma gerceklestirilmistir. Cizelge
4.42°deki SVM siniflayict sonucu olusan karigiklik matrisinden goriildigi gibi 1
durumda yanlis smiflandirma gergeklestirilmistir. Yapilan deneysel c¢alismalarin

sonucunda Model-2 i¢in SVM siniflayicinin basarili oldugu goriilmiistiir.

Model-3 i¢cin LR, MLPNN, RBF ve SVM smiflandiricilart kullanilarak elde edilen
karisiklik matrisleri Cizelge 4.43, 4.44, 4.45 ve 4.46°da verilmistir.

Cizelge 4. 43. GopRetina veri tabaninda Model-3 i¢in LR ile DR siniflandirmasi sonucu
olusan karisiklik matrisi

E H NonDR
E 9 0 7
H 0 6 17
NonDR 0 0 25

97



Cizelge 4. 44. GopRetina veri tabaninda Model-3 igin MLPNN ile DR siniflandirmasi
sonucu olusan karisiklik matrisi

E H NonDR

NonDR 0 0 25

Cizelge 4. 45. GopRetina veri tabaninda Model-3 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi
sonucu olusan karigiklik matrisi

E H NonDR

NonDR 0 0 25

Cizelge 4. 46. GopRetina veri tabaninda Model-3 i¢in SVM ile DR siniflandirmasi
sonucu olusan karisiklik matrisi

E H NonDR

NonDR 0 1 24

Model-3 igin gergeklestirilen DR teshisi i¢in yapilan deneylerde test i¢in kullanilan
toplam 64 vektoriin 16’s1 E (eksudali DR hastalar) sinifindan, 23’4 H (hemorajili DR
hastalar) simifindan, 25’1 ise NonDR (saglikli bireyler) sinifindan olugsmaktadir. Cizelge
4.43’teki LR siniflayicit sonucu olusan karisiklik matrisinden goriildiigii gibi gercekte
eksudali olan 16 durumun 7’si, gergekte hemorajili olan 23 durumun 17°si olmak tizere
toplamda 24 durumda yanhis smiflandirma gergeklestirilmistir. Cizelge 4.44’teki
MLPNN siniflayic1 sonucu olusan karigiklik matrisinden goriildiigi gibi gergekte
hemorajili olan 23 durumun 6’s1 olmak {izere toplamda 6 yanlis siniflandirma
gerceklestirilmistir. Cizelge 4.45°deki RBF siniflayict sonucu olusan karisiklik
matrisinden goriildiigii gibi gergekte eksudali olan 16 durumun 1’inde, gercekte
hemorajili olan 23 durumun 5’i olmak {izere toplamda 6 yanlis siniflandirma
gerceklestirilmistir. Cizelge 4.46’daki SVM siniflayict1 sonucu olusan karisiklik
matrisinden gorildiigii gibi gergcekte hemorajili olan 23 durumun 1’1, gercekte saglikl

olan 25 durumun ise 1’1 olmak {zere toplamda 2 yanhs smiflandirma
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gerceklestirilmistir. Yapilan deneysel calismalarin sonucunda Model-3 i¢in SVM

siniflayicinin basarili oldugu goriilmiistiir.

Model-4 i¢in LR, MLPNN, RBF ve SVM smiflandiricilar1 kullanilarak elde edilen
karigiklik matrisleri Cizelge 4.47, 4.48, 4.49 ve 4.50°de verilmistir.

Cizelge 4. 47. GopRetina veri tabaninda Model-4 i¢in LR ile DR siniflandirmasi sonucu

olusan karisiklik matrisi

HE E H NonDR
HE 12 11 1 0
E 0 16 0 0
H 1 2 12 8
NonDR 0 0 1 24

Cizelge 4. 48. GopRetina veri tabaninda Model-4 i¢in MLPNN ile DR siniflandirmasi

sonucu olusan karisiklik matrisi

HE E H NonDR
HE 22 2 0 0
E 3 13 0 0
H 2 0 21 0
NonDR 0 1 2 22

Cizelge 4. 49. GopRetina veri tabaninda Model-4 i¢in RBF ile DR siniflandirmasi

sonucu olusan karigiklik matrisi

HE E H NonDR
HE 22 2 0 0
E 2 14 0 0
H 2 0 21 0
NonDR 0 1 1 23

Cizelge 4. 50. GopRetina veri tabaninda Model-4 i¢cin SVM ile DR siniflandirmasi

sonucu olusan karigiklik matrisi

HE E H NonDR
HE 24 0 0 0
E 2 14 0 0
H 1 0 22 0
NonDR 0 1 1 23
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Model-4 igin gergeklestirilen DR teshisi i¢in yapilan deneylerde test i¢in kullanilan
toplam 88 vektoriin 24’1t HE (hemoraji ve eksuday1 birlikte iceren DR hastalar)
smifindan, 16’s1 E (eksudali DR hastalar) simifindan, 23’ti H (hemorajili DR hastalar)
siifindan, 25’1 ise NonDR (saglikli bireyler) sinifindan olusmaktadir. Cizelge 4.47’deki
LR smiflayict sonucu olusan karigiklik matrisinden goriildiigli gibi gercekte hemorajili
ve eksudali olan 24 durumun 12’si, gergcekte hemorajili olan 23 durumun 11’1, gercekte
saglikli olan 25 durumun ise 1’i olmak tizere toplamda 24 durumda yanlis siniflandirma
gerceklestirilmistir. Cizelge 4.48°deki MLPNN siniflayici sonucu olusan karigiklik
matrisinden goriildigii gibi gergekte hemorajili ve eksudali olan 24 durumun 2’si,
gercekte eksudali olan 16 durumun 3’#, gergekte hemorajili olan 23 durumun 2’si,
gercekte saglikli olan 25 durumun ise 3’ii olmak iizere toplamda 10 durumda yanlis
smiflandirma gergeklestirilmistir. Cizelge 4.49’daki RBF siniflayici sonucu olusan
karisiklik matrisinden goriildiigii gibi gergekte hemorajili ve eksudali olan 24 durumun
2’si, gergekte eksudali olan 16 durumun 2°si, ger¢ekte hemorajili olan 23 durumun 2’si,
gercekte saglikli olan 25 durumun ise 2’si olmak tizere toplamda 8 durumda yanlis
smiflandirma gergeklestirilmistir. Cizelge 4.50’deki SVM siniflayici sonucu olusan
karisiklik matrisinden goriildiigii gibi gergekte eksudali olan 16 durumun 2’si, gercekte
hemorajili olan 23 durumun 1’1, gergekte saglikli olan 25 durumun ise 2’si olmak iizere
toplamda 5 durumda yanlis siniflandirma gergeklestirilmistir. Yapilan deneysel

calismalarin sonucunda Model-4 i¢in SVM smiflayicinin basarili oldugu goriilmiistiir.

4 farkli model i¢in kullanilan siiflayicilar sonucu olusan duyarlilik, 6zgiilliikk ve TCC

degerleri Cizelge 4.51°de verilmistir.
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Cizelge 4. 51. GopRetina veri tabaninda gergeklestirilen deneylerin basari oranlari

Model Smmflayici Sif Sayisi Duy Ozg TCC
LR 100 83.33 91.8
MLPNN 100 95.83 98
Model-1 (HE / NonDR) RBF 2 100 100 100
SVM 100 100 100
LR 93.65 16 71.6
MLPNN 95.24 96 95.5
Model-2 (HE+E+H / NonDR) RBF 2 96.83 % 9659
SVM 98.41 100 98.9
56.25 100
LR 26.09 100 62.5
100 51.02
100 100
MLPNN 73.9 100 90.6
100 80.64
Model-3 (E/H / NonDR) 3 9375 100
RBF 78.26 100 90.6
100 80.64
100 100
SVM 95.65 95.65 96.9
96 96
50 92.3
100 55.17
LR 52.17 85.72 2.1
96 75
91.67 81.48
81.25 81.25
MLPNN 913 913 88.64
88 100
Model-4 (HE /E/H/ NonDR) 4 9167 8162
87.5 82.35
RBF 913 95.46 90.91
92 100
100 88.89
87.5 93.33
SVM 95.65 95.65 94.3
92 100

Cizelge 4.51°de goriildiigt gibi iki grupta DR smiflandirmasiin yapildigi Model-1 igin
gerceklestirilen ¢aligmada RBF ve SVM siniflayict ile %100 dogru siniflandirma
oranma ulagilmistir. Yiiksek basar1 orania ulasilmasinda kullanilan goriintii isleme
yontemleri ve siiflayicilarin etkisi oldugu kadar Model-1’de kullanilan retina
goriintlilerinin hemoraji ve eksuday1 birlikte icermeleri de etkili olmustur. Bu durum
gerceklestirilen ¢alismanin ileri seviye DR hastalar ile saglikli kisiler arasinda hatasiz
bir siniflandirma yaptigini gdstermistir. iki grupta DR siniflandirmasinin yapildig: diger

bir model olan Model-2’de ise SVM smiflayici ile %98.9 dogru simiflandirma oranina
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ulagilmistir. Bu modelde goriintii veri tabanina sadece eksuda ve sadece hemoraji i¢eren
gorintiilerin eklenmesi sonucu yapilan yanlis siniflandirmalar nedeniyle basar1 oraninda
diisme yasanmistir. DR hastaliginin ilk asamalarinda olusan sadece hemoraji ve sadece
eksudali hastalarin ayrimi igin gergeklestirilen calisma olan ve {ii¢ grupta DR
smiflandirmasmin yapildigt Model 3’te ise SVM smiflayict ile %96.9 dogru
siniflandirma orani yakalanmistir. DR hastaliginin hem ileri asamasinda hem de ilk
asamasinda olan hastalardan alinan retina goriintiilerinde olusan ve 4 grupta DR
siniflandirmasmin yapildigit Model 4’te ise yine SVM smiflayici ile %94.3 dogru

sinifladirma oranina ulasilmuistir.
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5. SONUC

Diyabet hastaliginin oldukea artig gostermesi nedeniyle hasta yogunlugu artmakta ve bu
ylizden hastalarin diizenli olarak takip edilmesi zorlagsmaktadir. Tez calismasi ile goz
doktorlarinin teshis islerini kolaylastirmak ve zaman kaybinin 6nlenmesi igin DR teshisi
ve siniflandirmasinin  bilgisayar destekli bir sistem tarafindan gercgeklestirilmesi

saglanmistir.

DR teshisi ve siniflandirmasi igin dncelikle retinadaki anatomik yapilar olan OD ve kan
damarlarinin otomatik tespiti gerceklestirilmistir. Optik disk tespiti i¢in sirastyla HSV
renk uzayi, adaptif histogram esitleme, Gama doniisiimii, Canny kenar bulma
algoritmas1 ve cembersel Hough doniisiimii, damar bdliitlemesi igin sirastyla RGB renk
uzayl, adaptif histogram esitleme, Gabor ve Top-hat donilisiimii yOntemleri
uygulanmistir. OD tespiti i¢in 6zellikle HSV renk uzaymin RGB renk uzayi ¢oziimiine
gore daha basarili oldugu tespit edilmistir. iki yontemde de ¢embersel Hough
doniistimiiniin etkili oldugu goriilmiistiir. Anatomik bdlgelerin tespit edilerek gozardi
edilmesinden sonra eksuda ve hemoraji lezyonlarmin tespit edilmesi i¢in maniiel
esikleme ve FFA / PSOA temelli iteratif esikleme yontemleri kullanilmistir. Deneysel
caligmalar iteratif esikleme yontemi olarak PSOA’nin FFA’ya gore hem dogru tespit
hem de zaman performansi acgisindan daha basarili oldugunu gostermistir. Tiim retina
goriintiilerinde ayni1 esik degerleri kullanildig1 i¢in maniiel esikleme yonteminin iteratif
esikleme yoOntemlerine gore daha basarisiz oldugu gorilmiistiir. Kullanilan goriintii
isleme yontemleri sonucunda olusturulan 6znitelik veri setlerine LR, MLPNN, RBF ve
SVM gibi farkli siniflandiricilar uygulanarak DR teshisi ve smiflandirilmasi
gerceklestirilmistir. DR siniflandirmasi asamasinda 4 farkli model kullanilarak basari
oranlar1 karsilastirilmistir. Bu modeller icerisinde en yiiksek basar1 hastalifin ileri
asamasi olan eksuda ve hemorajiyi birlikte i¢eren retina gortntiileri ile saglikli retina
goriintiileri igeren Model-1’de SVM ile %100 dogru smiflandirma performansi ile
saglanmistir. Her bir lezyonun ayri smiflandirildigi Model 4°te ise SVM ile %94.3
basar1 orani ile DR simiflandirmasi1 gergeklestirilmistir. DR teshisi ve siniflandirmasi
icin 2 farkli gorlintii veri tabanindaki goriintiilere ayni goriintii isleme, makine
Ogrenmesi yontemleri ve karar verme modellerinin uygulanmasi sonucunda GopRetina

veri tabaninda ImageRet veri tabanina gore daha basarili dogru simiflandirma
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performanslarina ulagilmistir. Bu durum retina goriintiileri kalitesinin DR teshis ve
siniflandirma performansimni dogrudan etkiledigini gostermistir. 2 farkli goriintii veri
tabani, 4 farkli DR teshisi i¢in karar verme modeli ve 4 farkli siniflayic1 uygulanmasi
sonucu yapilan toplam 32 deneysel ¢aligma sonucunda SVM temelli siniflayicinin diger

smiflayicilara gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

DR teshisi ve siniflandirmasi i¢in yapilan bu deneyler sonucunda literatiiriin biiyiik bir
kisminin tstlinde basar1 saglanmistir. Dolayisiyla bu tez ¢aligsmasi, hasta yogunlugundan
dolay1 yasanan muhtemel karisikliklarin 6niine gegerek goz doktorlarina 6n-tan1 imkani

veren karar destek sisteminin gerceklestirilebilmesi konusunda timit vericidir.

Gelecek calismalarda, standartlara uygun yeni retina goriintiilerinin dahil edilmesi,
eksuda ve hemoroji lezyonlarmin smiflandirilmasinin  yaninda mikroanevrizma
lezyonlarmin da smiflandirilmasinin  otomatik olarak gerceklestirilmesi, ates
boceklerinin veya parcaciklarin goriintii ilizerinde rastgele dagilimlarinin optimize
edilmesi, farkli optimizasyon algoritmalarmin da iteratif esik degeri tespiti igin
aragtrilmasi ve yeni makine 6grenmesi yontemlerinin de kullanilmasi ile performans ve

basarisinin arttirilmasi hedeflenmektedir.
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