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ONSOZ

Glinlimiizde medikal goriintilleme tekniklerinde ve bu tekniklerle elde edilen
goriintlilerin bilgisayar yardimiyla analiz edilerek ¢esitli hastaliklarin tanist ve teshisi
amaciyla kullanildigi uygulamalar giderek artmaktadir. Goz goriintiilerini igeren retinal
fundus gorintiilerdeki kan damarlarimin tespit edilerek doktorlara yardimci araglar
gelistirilmesi bu uygulamalardandir. Bu tez ¢aligmasinda renkli retinal fundus goriintiilerde
damar iyilestirme ve piksel tabanli siniflandirma yontemleri kullanilarak kan damarlarinin
otomatik olarak bulunmasi konusu islenmistir.
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Retinal kan damar1 boliitleme islemi, hipertansiyon, diyabet ve kalp-damar hastaliklar
gibi ¢esitli patolojilerin tan1 ve tedavisinde 6nemli rol oynamaktadir. Bu ¢alismada, retinal
fundus goriintiilerde kan damarlarinin otomatik olarak tespit edilmesi ve elde edilen kan
damarlarinin temsil edilmesi i¢in kullanilacak karakteristik matris ¢ikarilmasi islemleri
gerceklestirilmektedir. Kan damar1 boliitleme islemi sirali 4 islemden olugmaktadir: 1)
Goriintii 6n isleme, 2) Kan daman iyilestirme, 3) Piksel tabanli siniflandirma ve 4) Son
Islemler. Ilk olarak &n islem adiminda retina bdlgesinin secilmesi, retinal bolge biiyiitme, gri
seviye doniisiim ve damar 151k refleksi eleme islemleri gerceklestirilmektedir. Kan damari
tyilestirme yontemleri olarak iki boyutlu Gauss ve Gabor slizgegleri ile Frangi slizgeci ayr1
ayr1 uygulanmaktadir. Daha sonra kan damar1 ayrintilarin1 daha da ortaya ¢ikarmak amaciyla
gri seviye morfolojik top-hat donisiimii kullanilmaktadir. Piksel tabanli siniflandirma
adiminda esikleme yontemleri kullanan kural tabanli, kiimeleme yontemleri kullanan
denetimsiz ve makine 6grenmesi yontemleri kullanan denetimli siniflandirma yaklagimlar
gerceklestirilmektedir. Denetimli smiflandirma asamasinda Oznitelik olarak damar
iyilestirme siizge¢ ¢iktilariin yaninda istatistiksel ve renk tabanli 6znitelikler de ayrica
kullanilmaktadir. Daha sonra elde edilen siyah-beyaz kan damar1 goriintiisiinde son islemler
adimi uygulanmakta ve kan damar1 boliitleme yontemlerinin performans degerlendirmesi
islemleri gergeklestirilmektedir. Tezin son asamasinda ikili kan damari goriintiisiinde iskelet
¢ikarma, 0z nitelik noktalarinin bulunmasi ve karakteristik 6znitelik vektoriiniin ¢ikarilmasi

islemleri gerceklestirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Retinal goriintiiler, Kan damar1 boliitleme, Damar belirginlestirme,
Esikleme, Kiimeleme, Denetimli smiflandirma, Oznitelik ¢ikarma,
Uyum siizgegleri.
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PhD. Thesis
SUMMARY

EXTRACTION OF BLOOD VESSELS WITH PIXEL BASED CLASSIFICATION
METHODS IN RETINAL FUNDUS IMAGES

Zafer YAVUZ
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Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Cemal KOSE
2018, 128 Pages

Retinal blood vessel segmentation is important for diagnosis and treatment of various
pathologies such as hypertension, diabetes and cardiovascular diseases. In this thesis, blood
vessels in color retinal fundus images are segmented automatically and then a characteristic
feature matrix is extracted in order to identify segmented binary blood vessel network. Blood
vessel segmentation consists of four stages: 1) Preprocessing, 2) Blood vessel enhancement,
3) Pixel based classification and 4) Post-processing. Firstly, the retinal region is selected
before retinal region expansion, gray level transform and vessel light reflex removal
processes are implemented in the preprocessing stage. Two-dimensional Gauss and Gabor
filter and Frangi filter are applied separately before morphological top-hat transform which
extracts details from an image as blood vessel enhancement methods. In the pixel-based
classification stage, rule-based methods using thresholding, unsupervised methods using
clustering and supervised classification approaches using machine learning methods are
implemented. Some statistical and color-based features are also used with the supervised
classification methods. Afterwards, post-processing methods are applied to binary vessels
and performance evaluation is performed. In the last stage of the thesis, skeleton of the binary
vessels are obtained before feature points extraction and a characteristic feature matrix is

structured in order to use for image registration as a future process.

Keywords: Retinal images, Blood vessel segmentation, Vessel enhancement, Thresholding,
Clustering, Supervised classification, Feature extraction, Matched filters



Sekil 1.
Sekil 2.
Sekil 3.

Sekil 4.

Sekil 5.

Sekil 6.
Sekil 7.
Sekil 8.

Sekil 9.

Sekil 10.
Sekil 11.
Sekil 12.
Sekil 13.
Sekil 14.
Sekil 15.
Sekil 16.

Sekil 17.

SEKILLER DIiZiNi

Sayfa No
Calismanin genel akis SEMAaST .......civviiiiiiiiiie i 5
GOZ ve ZOZUN YAPIST [O]..eiieiiiiiiiiiiieiie e 6
Ornek bir retinal fundus kamera ve elde edilen renkli retinal fundus
GOTUNLU [ 7] ceeee ittt e s nneeenes 7
Retinal fundus kameralarin ¢alisma prensibi ve elde edilen temsili retinal
fundus GOTUNLE [8]. ...eeeiiiie it 8
Red-free fundus goriintii (yesil bilesen) (solda) ve Fluorescein
Angiography gorintli (sagda) [9]. ...ovvvverieiiiie i 9
Farkli agilarda alinmais retinal fundus goriintiiler [8].......cccccooviiiiiiiieniinene 10
Retinal fundus goriintiilerde bulunan yapilar [10]......cccccoevviiiiiiiiiiiiienieeee 11
Cesitli hastaliklar nedeniyle olusan koyu ve acik renkli lezyonlara bir
o) a1 Sl 1 TP 12
Damar béliitleme algoritmalarinin genel semast ..........ccccoevveeriiiiiiiienieneene, 15
Denetimli siniflandirma yontemlerin genel akis semast..........cccoocviiveneinnnene 28
STARE veritabanindan alinmig 6rnek bir renkli retinal fundus goriintii.......... 36
DRIVE veritabanindan alinmis 6rnek bir renkli retinal fundus goriintii........... 37
Retinal kan damar1 boliitleme yonteminin genel akis semast...........cocevvennee. 41
Retinal maske segim SONUGIATT ........ccevviiiiiiiiiii e 43
Retinal maske se¢im algoritmasinin akis $EMmMast..........cccceererrieeeiieiiieesiennnenne 44
(solda) Damar 151k refleksi (okla gosterilen) ve (sagda) damar 151k refleksi
eleme 1S1eMININ SONUCU.......c.uiiiiiiiiiiiie e 46
Kan damar belirginlestirme isleminin akis $€mMast..........cccoveviieiieiieeniennnenne 47
Sekil 18. Farkli olgeklerde ve farkli yonlerde elde edilen Gauss ¢ekirdekleri (ox=1,
O ) ettt Rttt re et enes 48
Frakli yonlerdeki Gauss slizgeglerinin maksimum tepki goriintii ¢iktisi. ........ 49

Sekil 19.
Sekil 20.

Sekil 21.

Sekil 22.
Sekil 23.

Farkli ol¢eklerde ve farkli yonlerde elde edilen 6rnek Gabor stlizgegleri
(0=1,2,3 V& Y=0.5, A=2) 1oi ittt 50

(o=1 ve y=0.25, A=2nc) parametreleri ile elde edilen Gauss, Kosiniis ve
Gabor fonksiyonlar1 (solda) ve retinal goriintiiniin Gabor silizgeg ¢iktisi

Orijinal bir ikili goriintii (solda) ve bu goriintiiniin n=5 ¢apl1 disk bigimli
yapisal eleman kullanarak elde edilen top-hat dontistimii [91]. ...ocovvevvvveneee 54

X



Sekil 24.

Sekil 25.
Sekil 26.

Sekil 27.
Sekil 28.
Sekil 29.

Sekil 30.
Sekil 31.
Sekil 32.

Sekil 33.

Sekil 34.

Sekil 35.

Sekil 36.
Sekil 37.

Sekil 38.

Sekil 39.

Sekil 40.
Sekil 41.
Sekil 42.
Sekil 43.
Sekil 44.

Sekil 45.

Sekil 46.
Sekil 47.
Sekil 48.
Sekil 49.

Farkl1 slizge¢ ciktilarindan sonra uygulanan morfolojik top-hat doniisiim
Lo 5 U - o RS SR

Belirginlestirilmis kan damar1 gériintiistintin histogram grafigi..............c........

Belirginlestirilmis kan damar1 goriintiisiine olast tim esiklerin
uygulanmasi sonucu elde edilen ROC €griSi.......cooeriiiiiiiiiiiiiciieeiee e

Otsu yontemi ile tek esik segilerek iki seviyeli kan damari boliitleme.............
Otsu yontemi ile iki esik segilerek ii¢ seviyeli kan damari boliitleme..............

Iki sinifli Otsu (solda) ve ii¢ smifli Otsu ydntemleri ile elde edilen ikili
damar @OTUNTHIETL.....c.eiviiiiiice s

Yiizdeli esikleme yontemi i¢in kullanilan parametrelerin gosterimi................
Yiizdeli esikleme ile elde edilen ikili kan damart goriintiisti............ccocereennene.

Calismada uygulanan denetimsiz siniflandirma (kiimeleme) yontemlerinin
€eNEl AKIS SEMAST ....veuviiiiiiiiiii et

K-ortalama yontemi uygulanarak elde edilen 3 bolgeli damar goriintiisii
(solda) ve ikili damar gOrintiisii (SAZAQ) ...veevervverviiiiiieieie e

3 farkli kiimeye ait liyelik fonksiyonlart ve ait olduklari kiimelerin
JeCa T 1010 1Y AU PR PRSPPI

Bulanik C Ortalama yontemi uygulanarak elde edilen 3 boélgeli damar
goriintlisii (solda) ve ikili damar goriintiisii (Sagda) .......cccvvvvvvvverieriicniinnene

Denetimli siniflandirma yontemlerinin genel akis semast.........cccoeeviviiiennnne,

Dogrusal Ayirtag Analizi (DAA) smiflandirict yonteminin temsili
OSTETIIM 1.ttt ettt et e bt e e st et e e e se e e nbe e s b e e sneeenne e

En Yakin k Komsular (EYKK) yonteminin temsili ¢aligmasini anlatan

Destek Vektor Makineleri (DVM) yonteminde Ornekleri ayiran
hiperdiizlem ve destek VeKtOrleri.........cocorviiiiiiiiiiiii e

Basit bir sinir hiicresinin (Perseptron) yapisl.......c.ccecvrvverieieisieeiesiesieesesnnenens
Yapay sinir aglarinin genel YapiS ......ccoevvriieerieiiiiereeeseesee e
Hiperbolik tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonun (tanh(x)) grafigi ............
3x3 ve 5x5 komsulukta dallanma noktasinin ikili goriintiide gosterimi...........

Inceltilmis damar goriintiisiinde kenar nokta sayisma (kns) gére 6znitelik
NOKtAlarinIn @OSLEITMI ... vveveeririeieeiee e

Sentetik kan damar goriintiisii ve 6znitelik noktalarinin komsuluk iliskileri

Bir diigiim i¢in hesaplanan karakteristik degerlerin temsili gosterimi.............
Karakteristik Matris hesabi i¢in izlenen akis semasi.........ccceevveviiviiiiieeiiinenns
Karakteristik matris karsilagtirma isleminin akig semasi.........ccccoceriveeriennnene

Performans metriklerinin (DP, DN, YP, YN) bolgesel karsiliklari..................

Xl



Sekil 50.

Sekil 51.
Sekil 52.

Basit esik kullanilarak elde edilen maske goriintiisii. Dogruluk degeri:
%98,48 (solda) ve Onerilen yontemle elde edilen maske goriintiisii.
Dogruluk degeri %99,21 (SAZAa).......ccovirieeriiiiiieiie e 94

STARE veritabanindan alinan bir goriintiide elde edilen retina bolgesi .......... 95

KTU Farabi hastanesinden aliman bir gériintiide elde edilen retina bolgesi..... 95

Xl



Tablo 1.
Tablo 2.

Tablo 3.

Tablo 4.
Tablo 5.

Tablo 6.

Tablo 7.

Tablo 8.
Tablo 9.

Tablo 10.

Tablo 11.
Tablo 12.

Tablo 13.

Tablo 14.
Tablo 15.

Tablo 16.

Tablo 17.
Tablo 18.

Tablo 19.
Tablo 20.

TABLOLAR DiZiNi

Retinal fundus goriintii veritabanlari ve 6zellikleri .........c.occevviiviiiiiiiiiiiiinen, 39
Hessian matrisin 6z degerlerinin isaret ve biiyiikliiklerine gore igerdikleri
ANTAMIAL .. 52
Tez ¢alismasinda damar boliitleme amaciyla kullanilan egitim ve test veri
setleri i¢in kullanilan parametreler 0Zeti..........ovvevverieiieeiieiie e 81
Performans degerlendirmesinde kullanilan metrikler (hata matrisi) ................ 90
Tez caligmasinda kullanilan STARE ve DRIVE veritabanlari hakkinda
DUHIGIIET ... 92
DRIVE veritabaninda bulunan 40 goriintii i¢in elde edilen retina bolgesi
tespiti basarim SONUGIATT .......oiveiiiiiiiiiiee ettt 93
DRIVE veritabanindaki 40 goriintii i¢in iki farkli yontemle elde edilen
ortalama dogruluk ve standart sapma degerleri..........c.cervvrviiiiniiiiiiciiee 94
Gauss siizgeci kullanilarak elde edilen performans sonuglart ............c.cceeeiee. 97
Gabor slizgeci ve kural tabanli piksel smiflandirma yontemleri
kullanilarak farkli veritabanlarindan elde edilen performans sonuglari ........... 98
Frangi siizgeci ve kural tabanli siniflandirma yontemleri kullanilarak farkli
veritabanlarindan elde edilen performans sonuglart..........cccccociiiiiiiiiiicnnn, 98
Gauss, Gabor ve Frangi siizgecleri i¢in segilen parametreler..............cccceeeee. 99
Gabor silizgecinden sonra kat1 ve bulanik kiimeleme yontemlerinin farkl
kiime sayisina gore elde edilen ortalama performans sonuglari...................... 100
STARE ve DRIVE veritabanlarindaki goriintiiler i¢in elde edilen ortalama
performans sonuglar (kiime sayis1 3 olarak se¢ilmistir) ..........ccevvvriiernnnne. 101
Veritabani ve segilen siif sayisina gore kullanilan piksel sayilari................ 102
Dogrusal (Fisher) Ayirtag Smiflandiric1 ile elde edilen performans
DULGUIATT ... 104
En Yakin K Komsu Siniflandirict ile elde edilen performans bulgulari
(KTLL) ot b bbb 105
Naif Bayes Siniflandirici ile elde edilen performans bulgulart ...................... 106
Destek Vektor Makineleri Siniflandirict ile elde edilen performans
DULGUIATT ... 107
Yapay Sinir Aglar1 Siniflandirici ile elde edilen performans bulgulari.......... 108

Tez caligmasinda uygulanan tiim yontemlerden elde edilen en iyi
SONUCIATIN OZETL.....uveveeiiiiiie e e s e e e e e e e e e enees 109

X1



Tablo 21.

Tablo 22.

Tablo 23.

Tablo 24.
Tablo 25.

STARE ve DRIVE veritabanlarindaki goriintiilerden elde edilen
performans sonuglari ile literatiir ¢alismalarinda elde edilen performans
sonuclarinin karstlagtirtimast .........c.oooveiiiiiiiiii e

Damar iyilestime silizgeglerinin farkli veritabanlarindaki goriintiiler igin
elde edilen KOSMa SUTCIETT .......eeiueiiviiiiiiiiie e

Kural tabanli ve denetimsiz piksel siniflandirma yontemlerinin farkli
veritabanlarindaki goriintiiler i¢in elde edilen kosma siireleri............ccc.e......

Denetimli piksel siniflandirma yontemleri i¢in elde edilen kogma stireleri ...

Kosma Siirelerinin diger yontemlerle karsilastirilmast ........cccocceevveniiennnnne.

XV

113



DAA

YSA

SEMBOLLER DiZiNi

: Top-hat Doniistimiinde Kullanilan Yapisal Eleman
: Dogrusal Ayirtag Analizi

: Dogru Negatif

: Dogruluk

: Dogru Pozitif

: Duyarlilik

: Destek Vektor Makineleri

: En Yakin K Komsu

: Field of View, Goriis Alani

: Gorlintlinlin X Yontinde 2. Tirevi

: Goriintiiniin Once x-y Yéniindeki 2. Tiirevi
: GOriintlinlin y Yoniinde 2. Tiirevi

: Kirmiz1 Yesil Mavi Renk Bilesenleri

: Kesinlik

: Komsu Nokta Sayisi

: Naif Bayes Siniflandirici

: Optik Disk

: X Kosulunda Ck Sinifinin Olasilig1

: X Ozniteliginin Onsel Olasilig1

: C stmifinm Onsel Olasilig

: Cx kosulunda X Ozniteliginin Olasilig1

: Frangi Stizgeci Oransal Degerler

: Olgek Bileseni

: Esik Degerleri

: Agirlik Katsayisi, Katsayr Vektori

: Frangi Stizgecinde Hesaplanan Damarlilik Degeri
: Yanlis Negative

: Yanlis Pozitif

: Yapay Sinir Aglar

XV



Cx : Kirmiz1 Renk Bileseni Katsayisi

Cy . Yesil Renk Bileseni Katsayisi

Cm : Mavi Renk Bileseni Katsayisi

X,y : Goruntudeki Piksel Koordinatlari

x',y" :Dondiriilmiis Goriintiideki Piksel Koordinatlari

A : Dalga Boyu

0 : Donme Acisi

c : Standart Sapma

Y : Gauss veya Gabor Fonksiyon Cekirdeginin En/Boy Orani

oy, 0y . Gauss veya Gabor Fonksiyon Cekirdeginin Yatay/Diisey Standart Sapmalari

A, A, Hessian Matrisin Oz Degerler

B,c : Frangi Stizgeci Ayar Parametreleri
fi : Istatistiksel 6znitelikler
r : Yaricap, Uzaklik

XVI



1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Son yillarda medikal goriintiilerin bilgisayar yardimiyla analiz edilerek cesitli
hastaliklarin tanisi ve teshisi amaciyla kullanildigi uygulamalar giderek artmaktadir.
Ornegin Réntgen, Manyetik Rezonans (MR), Ultrasound goriintiileme (USG), Tomografi,
Fundus fotograflama yogun olarak kullanilan medikal goriintii alma tekniklerindendir. Bu
tir gorintiileri bilgisayar yardimiyla analiz eden sistemler doktorlara veya saglik
uzmanlarina tan1 koymada ve tedavi planlamada yardimci ve tamamlayici ara¢ olarak
kullanilmaktadir [1],[2].

G0z, insan viicudunda 6nemli bir organdir ve insan gdziiniin retinasinin resmedildigi
retinal fundus goriintiller de Onemli medikal goriintiilerdendir. Oftalmolojide (go6z
hastaliklar1 ve cerrahisi ile ilgilenen bilim dali) sayisal fundus goriintiileme teknigi,
hipertansiyon, diyabet ve kalp-damar hastaliklar1 gibi gesitli patolojilerin medikal tanisinda
onemli rol oynamaktadir. Retinal fundus gortintiilerin bilgisayar destekli goriintli analizi
bircok vaka igin arzu edilen bir durumdur. Ornek olarak bircok iilkede ¢alisan insanlar
arasindaki korliiglin patolojik sebepleri arasinda diyabetik retinopati (DR) en basi
cekmektedir ve bu patolojik durum seker hastaligi (diyabet) sebebiyle retinada ortaya ¢ikan
bir rahatsizliktir. Diyabetik retinopati ve benzeri goz rahatsizligi olan hastalar erken
donemde herhangi bir gorme kaybi1 yasamadan Once Onemli bir sikayetle
karsilagmamaktadirlar. Hasta gorme kaybi sikayetlerinde bulundugunda ise genelde bu
hastaliklar ya ilerlemis olmakta ya da uygulanacak tedavinin etkisi ge¢ donemlerde
azalmaktadir. Bu nedenle tedavinin zamaninda yapildigindan emin olmak icin hastalarinin
en azindan yilda bir kere fundus goriintiilerinin incelenmesi ve analizi gerekmektedir. Ancak
bu onleyici eylem bile saglik sistemleri i¢in biiyiik bir zorluk icermektedir. Ciinkii bu
operasyon i¢in milyonlarca hastanin oftalmolojik revizyondan ge¢gmesi ve biiyiik miktardaki
verilerin incelenmesi gerekmektedir. Bu nedenle bircok hasta yeterli tedaviyi
alamamaktadir. Ayrica ¢ok miktardaki goriintiiniin incelenmesi ve hastalik tarama
programlarin yiiritiilmesi saglik sistemi i¢in de ayrica 6nemli bir ekonomik yiik
getirmektedir. Tlim bu sebeplerle goz goriintiilerinin bilgisayar yardimiyla otomatik olarak

taranmasi onem kazanmaktadir [3],[4].



Retinada optik disk, makula ve kan damarlart gibi farkli anatomik yapilar
bulunmaktadir. Retinadaki kan damarlarindan elde edilen bilgiler, diyabet, hipertansiyon,
damar sertligi gibi hastaliklarin etkilerinin gozlenmesinde ve derecelendirilmesinde 6nemli
bilgiler sunmaktadir. Ornegin; kan damarlari, retinadaki optik disk (OD), makula (gérme
olaymin gerceklestigi sar1 nokta) ve diger lezyonlarin konumunu belirlemek igin
kullanilmaktadir. Ayrica gesitli yerel veya sistematik hastaliklar sebebiyle kan damarlarinda
Olctilebilir baz1 metrikler gézlenmektedir. Bu metriklere 6rnek olarak kan damari ¢api, renk,
egrilik, kan damarlarindaki dallanma acilari, atardamar-toplardamar gegisleri ve kiigiik
damar oriintiilerindeki farkliliklar gosterilebilir. Kan damarlarinin tespit edilmesi bu
metriklerin elde edilmesine yardimci olmaktadir. Bu dlgiimler teshiste, tedavi planlamada
ve klinik ¢aligmalarda doktorlara yardime1 ve destekleyici bir arag olarak
kullanilabilmektedir.

Merkezi atardamar tikanmasi retinal atardamarlarin biiziilmesine, hipertansiyon
retinadaki atardamarlarin genislemesine, retinal toplardamar tikanmasi damarlarin egrilerek
genislemesine neden olmaktadir. Benzer sekilde damar sertligi atardamarlarin bakir veya
giimiis rengi almasma, diyabet ise retinada yeni kan damarlarinin olusmasina
(neovaskiilarizasyon) neden olmaktadir. Ayrica kan damarlar1 degismez 6zniteliklerinden
dolay1 ayni hastanin farkli zamanlarda ve farkli kaynaklardan elde edilen goriintiilerinin
cakistirilmasinda kullanilabilmektedir. Bu nedenlerle mevcut damar 6lgiilerini de koruyan

glivenilir bir damar tespit yontemine ihtiya¢ duyulmaktadir [5].

1.2. Tezin Amaci ve Kapsam

Bu ¢alismada, oftalmologlar tarafindan fundus kameralar ile elde edilen renkli retinal
fundus goriintiilerdeki retina bolgesinin tespit edilmesi, retina bolgesindeki kan damarlarinin
otomatik ¢ikarilmasi ve bunlarin sonucunda elde edilen kan damarlarmin goriinti
cakistirma, retinal kan damar1 tanima gibi uygulamalarda kullanmak tiizere morfolojik
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi amaglanmaktadir.

Retinal kan damarlar1 diyabet, hipertansiyon gibi birgok sistemik hastaliklar hakkinda
g6z doktorlarina yararl bilgiler sunmaktadir. Bu nedenle mevcut damar olgiilerini koruyan,
doktorlara olgiilebilir birtakim oznitelikler sunan ve giivenilir bir retinal kan daman
boliitleme gergeklestirmek bu ¢aligmanin temel hedeflerindendir. Bir bagka ifadeyle bu

calismada, retinal fundus goriintiilerde kan damarlarinin otomatik olarak bulunmasi ve



cikarilan bu damarlarin yapisal Ozniteliklerinin (kalinlik, dallanma noktalar1 vs...)
¢ikarilmasi amaglanmaktadir.

Calismanin bir diger amaci renkli olarak ve dikdortgen bigiminde gekilen retinal
fundus goriintiilerde basik elips yapida olan retina bolgesi igin otomatik bir maske
goriintlisiiniin tespit edilmesidir. Elde edilen retinal fundus goriintiide retina bolgesi (goriis
alan1 - Field of View - FOV) disinda kalan alanlar gergekte retinaya ait olmasalar bile retinal
fundus gorintiilerde yer almaktadirlar. Bu ¢alisma ile retina bolgesi i¢in kullanilacak bir
maskenin otomatik olarak tespit edilmesi amaglanmaktadir.

Retinal kan damarlan tespit edildikten sonra retinal kan damarlarinin morfolojik
olarak degerlendirilmesi ve Olgiilebilir 6zniteliklerin ¢ikarilmasi bu ¢aligmanin bir diger
hedeflerindendir.

Bu tezin amaglar1 ve kapsami1 maddeler halinde siralanacak olursa;

e Kullanilacak retina goriintiilerinde retina goriis alaninin (FOV) otomatik olarak

tespit edilmesi amaglanmaktadir.

e Retina goriintiilerinde kan damarlarinin ¢ikarilmasi isleminin piksel tabanli
siniflandirma yaklagimi kullanan kural tabanli, denetimsiz ve denetimli makine
ogrenmesi yontemleri ile gerceklestirilmesi hedeflenmektedir.

e Kan damar bolitleme islemleri sonucunda elde edilen siyah-beyaz damar
gorlintiilerinden damar tanima ve goOriintli cakistirma amaciyla morfolojik
Ozniteliklerin bulunmasi ve degerlendirilmesi ¢alismanin bir diger amacidir.

e Farkli parametrelerle ve yontemlerle elde edilen deneysel sonuglarin raporlanmasi,
bu sonuglarin birbirleri ile ve literatiirdeki diger calismalarla karsilastirilmasi bu
caligmanin bir diger amacini olusturmaktadir.

Tezin birinci boliimiinde, goziin yapist ve retina iizerindeki yapilar hakkinda genel
bilgiler verilmis, daha sonra kan damarlarinin 6zelliklerine deginilmistir. Bu béliimde ayrica
literatiirde yapilan g¢aligmalar farkli bir taksonometri bakis acis1 ile incelenmis ve
literatiirdeki calismalarda c¢ogunlukla kullanilan retina goriintii veritabanlarindan
bahsedilmistir.

Ikinci boliimde, retina bolgesinin secilmesi ve retinal fundus gériintiilerde kan damari
tespitini olumsuz etkileyebilecek birtakim etkenlerin giderilmesi amaciyla goriintii 6n isleme
adimlar verilmistir. Goriintii 6n isleme olarak sirasiyla retina bolgesi segme, retinal bolge
bliylitme, gri seviye doniisiim ve damar 151k refleksi eleme adimlari uygulanmistir. Daha

sonra kan damar1 belirginlestirme yontemleri verilmis ve belirginlestirilmis damar



goriintiileri piksel siniflandirma yontemleri (kural tabanli piksel siniflandirma ve makine
ogrenmesine dayali piksel siniflandirma) ile ikili kan damar1 goriintiisti elde edilmektedir.
Kan damar1 belirginlestirmesi adiminda iki boyutlu uyum siizgeci olarak Gauss ve Gabor
stizgecleri ile ¢cok Olgekli Frangi siizgeci kullanilmistir. Uygulanan slizgeglerden sonra kan
damart ayrintilarint daha da ortaya ¢ikarmak ve kan damar ile retina arkaplani arasindaki
kontrast seviyesini arttirmak amaciyla gri seviye morfolojik top-hat doniisimii
uygulanmistir. Piksel siniflandirmaya dayali kan damari boliitleme amaciyla kural tabanli ve
makine 6grenmesine dayali piksel smiflandirma yontemleri kullanilmistir. Kural tabanh
piksel smiflandirma icin iki ve {i¢ seviyeli Otsu esikleme yontemi ile yiizdeli esikleme
yontemleri verilmistir. Makine 6grenmesine dayali piksel siniflandirma yontemi olarak
denetimsiz siniflandirma (K-ortalama ve Bulanik C-ortalama) ile denetimli siniflandirma
(Dogrusal (Fisher) Ayirtag Analizi - DAA, En Yakin K Komsular - EYKK, Naif Bayes
Siniflandirict - NBS, Destek Vektor Makineleri — DVM, Yapay Sinir Aglari - YSA)
yontemleri kullanilmistir. Oznitelik olarak bu siizgec ¢iktilar ile istatistiksel dznitelikler ile
renk tabanli Gznitelikler de ayrica makine Ogrenmesine dayali piksel siniflandirmada
kullanilmigtir. Daha sonra elde edilen siyah-beyaz kan damari goriintiisiinde son islemler
adimi uygulanmis ve kan damari boliitleme yontemlerinin performans degerlendirmesi
islemleri gerceklestirilmistir. ikili kan damari ¢ikarildiktan sonra iskelet ¢ikarma, 6z nitelik
noktalarinin ¢ikarilmasi ve damar tanima ve goriintii ¢akistirma amaciyla karakteristik
Oznitelik vektoriiniin ¢ikarilmasi islemleri verilmistir.

Tezin ligiincii boliimiinde fakli parametrelerle ve farkli yontemler kullanilmasiyla elde
edilen deneysel bulgular raporlanmis ve bu bulgular irdelenmistir. Ayrica elde edilen
deneysel bulgular birbiri ile ve literatiirdeki benzer ¢alismalarla karsilastirilmis ve ¢iktilar
tablo bi¢iminde verilmistir.

Dordiincii ve besinci boliimlerde bu ¢alismada varilan sonuglardan, dnerilerden ve bu
calismandan sonra yapilabilecek gelecek ¢alismalardan bahsedilmistir. Calismanin genel

akis semasi Sekil 1°de verilmektedir.



Renkli Retinal
Fundus goriinti

Siyah-beyaz damar
goriintiisii

Gériintii On Isleme Iskelet Cikarma

Y

Y

T Oznitelik Noktalarinin
Gortinti lyilestirme e 2

Cikarilmasi
\J \ A
Piksel Siniflandirma Karakteristik Oznitelik
ile Kan Damari < Vektort
Boliitleme
\
Y

Damar Tanima ve

Son Islemler Goriintli Cakistirma

islemi
\ /’ T :
\
Y : \ g
Daman Bdliitleme Damar Ol¢me

Sekil 1.  Calismanin genel akis semasi

1.3. Goz ve Goziin Yapisi

Goz gérmeyi saglayan bes duyu organindan biridir. G6z 15181 toplar ve bu sinyalleri
elektro-kimsayal sinyallere gevirerek beyne iletir ve bu sekilde gorme olay1 gerceklestir.
Gozde temel olarak gelen 15181n igeri girmesini saglayan ve 1s18a gore genisleyip daralan goz
bebegi, gelen 1s1nlar kirilarak gérmek noktasinda odaklanmasini saglayan mercek (Iens) ve
gbzlin arkasinda Oonemli gorme yapilarini (optik disk, makula) sinir tabakasi (retina)
bulunmaktadir. Sekil 2°de basit¢e bir goziin yapisi ve ana bilesenleri gosterilmektedir.

Gozaki (Sclera): Gozii en distan kaplayan saydam bir tabakadir. Gozii dis etkilere kars1
koruma gorevi goriir.

Iris: Goze rengini veren tabakadir. Yapisinda 1518a gore kasilip gevseyen kaslar
bulunmaktadir. G6z bebeginin biiyiiyiip kii¢iilmesini saglar.

Kornea: Goziin 6n kisminda bulunan bombeli seffaf ve damarsiz bir yapidir. Goze

giren 151k ilk olarak burada kirilarak 1s181n retina iizerine diismesi saglanir.



G0z Bebegi: Is1gin goziin igine alindit iris kaslar1 arasinda kalan bosluktur. Isiga gore
boyut degistirir. Aydinlikta kiiglilerek ve karanlikta biiyiiyerek gore giren 1sik miktarinm
dengeler.

Lens (Mercek): Irisin arka kisminda bulunur. Korneada kirilan 15131 uzag1 ve yakini
odaklayacak sekilde ikinci bir sekilde kirmaktadir. Uzak veya yakin mesafedeki cisimleri
daha net gorebilmek i¢in esneyebilmekte ve 15181 kirma 6zelligi degiskenlik gostermektedir.

Kamara (Ak6z) Sivist: Goziin 6n kisminda, korneanin arka yiizii ile iris arasinda kalan
boslugu dolduran sividir. Bu s1vi kornea ile iris arasinda siirekli devridaim halinde dolasarak
¢evre dokular1 beslemektedir.

Koroid: Retina (goz kiiresinin i¢ tabakasi) ile gozaki (goz kiiresini en distan kaplayan
tabaka) arasinda yer alan goziin damarsal tabakasidir. Atar ve toplar damarlar bu tabakada
bulunurlar ve bu sayede retinanin beslenmesi saglanir.

Retina (ag tabaka): Goziin en i¢ tabakasini olusturur. Géze giren 151k uyaranlarini
algilayan ve gérme olayinin geceklestigi tabakadir. Bu tabakada Optik disk, makula gibi ana
gérme olayinda gorev alan yapilar bulunmaktadir. Bir sonraki boliimde bu tezin de ana

konusu olan retina tabakasi daha ayrintili incelenmektedir.

Gozakt e
I Saydam tabaka
Iris
Koroid
Kornea
Optik Disk
Goz bebegi
Makula
Lens
Kamara Retina
Sivisi
Silier
viicut

Sekil 2. Goz ve goziin yapisi [6].



1.4. Retinal Goriintii Analizi ve Uzerindeki Yapilar

Retina tabakas1 gérme olaymnin gergeklestigi ve goz kiiresini olusturan ii¢ tabakadan
en icte olanidir. Bu tabaka goziin arka kismini temsil etmektedir ve teknik olarak bu bolge
fundus olarak adlandirilmaktadir. Retinanin goriintiilenmesi i¢in fundus kamera ad1 verilen
karmagik bir optik sisteme ihtiya¢ duyulmaktadir. Fundus kameralar, retinanin es zamanli
aydinlatilmas1 ve goriintiillenmesi i¢in kamera takilmis 6zel amaglh bir mikroskoptan
olusmaktadir. Bu kameralar retina, optik disk, makula gibi yapilar igeren goziin arka
yiizeyini goriintillemek igin tasarlanmiglardir [5]. Sekil 3’te retinal fundus goriintiileme

sistemlerine 0rnek verilmistir.

Sekil 3. Ornek bir retinal fundus kamera ve elde edilen renkli retinal fundus goriintii [7].

1.4.1. Retinal Fundus Goriintiileme

Fundus kameralar, goziin arka tarafini fotograflayarak 2 boyutlu olarak retinal goriintii
iretirler. Bir fundus kamera i¢ goézii goriintiilemek i¢in normal bir fotograf makinesinin bagh
oldugu bir mikroskoptan ibarettir. Fotograf alma esnasinda goziin arka tarafin1 aydinlatmak

amactiyla mini bir 151k kaynagi kullanilir. Bu 151k goz bebeginden gecerek retinaya ulasir.



Retinadan yansiyan 151k bir veya daha ¢ok mercek ve aynalardan gegmektedir. Daha sonra
Kirmizi, Yesil, Mavi filtrelerden gegerek yansiyan isik bu renk algilayicilart tizerine
distiriiliir. Algilayicilar lizerlerine diisen 151k miktarlarima gére Kirmizi, Yesil, Mavi renk
bilesenlerinin parlaklik degerleri belirlenmis olur. Daha sonra tiim algilayicilardan gelen
renk bilgileri birlestirilerek goriintii ger¢ek zamanli olarak bagli bulunan bilgisayar ekranina

gonderilir. Sekil 4’te retinal goriintii alinmasimin optik temsili verilmektedir.

Aydinlatmak icin gonderilen 151k 151nlar1 (' ] 0 ru Hlﬁ ] enen
s Yanstyan 151k 1sinlary Kameranin

retina alani o
goriis alam

g — Mercek .

|
| _sﬂ
'1 e e EE

| ey —
\ —
u —

# GOz Bebegi

Kamera Lensi

Sekil 4. Retinal fundus kameralarin ¢alisma prensibi ve elde edilen temsili retinal fundus
gortinti [8].

Retinal fundus goriintiileme indirek fundus gorintiileme teknigidir ve goziin arka
tarafi biiyiitiilerek goriintii elde edilir. Goriis agisina gore optik disk etrafindaki kan damarlari
makula ve diger lezyonlarin incelenmesi i¢in kullanilmaktadir. Genellikle damla
gerektirmeyen (non-midriyatik) bir ¢ekim yontemi olmasina karsin hekim damla ile g6z
bebeginin biiyiitiilerek ¢cekim yapilmasini tercih edebilir (midriyatik).

Isigin gonderilmesi ve yansimast durumu Sekil 4’te gosterilmektedir. Goriintiisii
aliman retina, diizleme yakin kavisli bir alan1 2 boyutlu olarak goriintiilemektedir.
Goriintiileme alan1 yaklasik olarak optik diskin 5 ile 8 kat1 kadar biiyiikliikte bir retinal alan
gorlntiilenmektedir.

Bir fundus kamera diyabetik retinopati, glukom vb. sistematik hastaliklar1 takip etmek
ve tanilamak icin yiiksek ¢oziintirliiklii ve cogunlukla renkli goriintiiler cekebilmektedir. Bu
islem sirasinda retinadan alinan goriintii es zamanli olarak bilgisayar ekraninda

gorintiilenebilmektedir. Fundus kameralar genel olarak ii¢ farkli modda ¢alisabilirler.



e Renkli retinal fundus goriintiileme

e Red-free (kirmizi-bagimsiz) goriintiilleme

e Florasan anjiyografi goriintiileme

Renkli retinal fundus goriintiilemede retina beyaz 151k ile aydinlatilir ve tiim renklerin
oldugu renkli goriintiiler elde edilir. Red-free fotograflamada damarlar ve diger yapilarin
kontrastinin arttiritlmasi amaciyla kirmizi renk bileseni filtre kullanilarak elenir. Bdylece
sadece gri seviyede tek renk kanalli bir goriintii elde edilir. Florasan anjiyografi
goriintlilerinde ise hastanin kolundan veya elinden damar i¢ine bir ilag enjekte ederek ¢cekim
yapilir. Enjeksiyonda genelde Sodyum floresein ya da endosiyanin maddesi kullanilir. Daha
sonra bu 6zel ilacin kan damarlari tarafindan emilimi gerceklesir ve yaklasik 490 nanometre
civarinda bir dalga boyunda mavi 1s1k ile aydinlatilarak fotograflama iglemi gerceklestirilir.
Bu islemle elde edilen goriintiilerde kan damarlari ile retina arasinda yiiksek kontrast elde
edilir [5]. Sekil 3’te renkli retinal fundus goriintii ve Sekil 5’te kirmizi-bagimsiz (red-free)

goriintli ve floresan anjiografi goriintiileri 6rnek olarak verilmektedir.

Sekil 5.  Red-free fundus goriintii (yesil bilesen) (solda) ve Fluorescein Angiography
goriintli (sagda) [9].

Retinal fundus goriintiiler elde edilirken, fundus kameralarla gbziin arka tarafinin
resmi ¢ekilmektedir. Bu ¢ekim islemi belli agilarla gergeklestirilmektedir. Ac¢1 biiyiidiikge
goziin arka kismindan daha cok alan goriintiilenebilmektedir. Acilarima gore fundus
kameralardan farkli ¢oziiniirlikkte goriintiiler alinabilmektedir. Buna gore alinan goriintiiler

su sekilde smiflandirilabilmektedir:
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e Dar acili fundus goriintiiler (20 dereceden daha az)
e Normal fundus goriintiiler (20-40 derece aras1)
e Genis agili fundus goriintiiler (41-140 derece arasi)

Sekil 6°da farkli agilarda alinan goriintiiler gosterilmektedir. Buna gore sag iistte yer
alan goriintli normal acil1, sola altta yer alan goriintii dar acili ve sag altta yer alan goriintii
genis a¢ili olarak siniflandirilmaktadir. Dar agili goriintiilerde retina {izerinde bulunan optik
disk, makula ve kan damarlar1 gibi yapilar daha biiyiik goriintiilenmektedir ve a¢1 biiyiidiikce

daha ¢ok alan goriintiilendiginden retinal yapilarin goriintiideki biiyiikliikleri azalmaktadir

[8].

Sekil 6.  Farkli agilarda alinmis retinal fundus gériintiiler [8].

1.4.2. Retinal Fundus Goriintii Uzerindeki Yapilar

Retina gézde gorme olayinin geceklestigi tabakadir ve bu tabakada Optik disk, makula
gibi gérme olayinda gorev yapilar bulunmaktadir. Saglikli bir retina goriintiisiinde gorme
olayinda yer alan Optik Disk, makula gibi yapilarin disinda retinay besleyen kan damarlari

da goriintiilenebilmektedir. Sekil 7°de solda 6rnek bir renkli retinal fundus goriintii tizerinde
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ana retinal yapilar ve sagda ise bu tezin de konusu olan retinal kan damarlarinin elle

etiketlenmis hali gosterilmektedir.

Sekil 7. Retinal fundus goriintiilerde bulunan yapilar [10].

Optik Disk: Retinal damarlarin géze girdigi ve gormeyi saglayan sinirlerin gdzden
ciktig1 kisimdir. Retinal fundus goriintiide genellikle retinaya ve kan damarlarina kiyasla
daha parlak goriiniimdedir. Disk bi¢imindedir ve kan damarlarinin retinaya dagildig:
kistmdir. Uzerinde goriintiiyii algilayan sinir algilayicilarin olmadigi 1s18a duyarsiz kor
nokta bulunur.

Makula (Sar1 Nokta): Gormeyi saglayan sinir uglarinin en yogun olarak bulundugu
kisimdir. Yapisinda bulunan sarimsi bir pigment nedeniyle makulaya sar1 nokta da
denilmektedir. Keskin ve renkli gérme olayindan sorumlu bolgedir. Makulaya gore optik
disk burun tarafinda konumlanmaktadir. Bir bagka deyisle makula optik diskin burnun tersi
yoniinde yaklagik 3-4 mm uzakliktadir.

Kan Damarlari: Gérme olaymin gergeklestigi retina tabakasini besleyen damarlardir.
Bu beslenme iki sekilde olur. Retinanin koroidal tabaka tarafindaki dis kismin1 koroidal
damarla beslerken i¢ kismini retinal atardamarlar beslemektedir. Retinal kan damarlar1 optik
disk ve retinaya gore 151k yansitma 6zelliklerinden dolay1 daha koyu goziikiirler. Retinal
damarlar atardamar (arter) ve toplar damar (vein) olmak iizere iki kisimdir. Atardamar duvari
toplardamarlara gore daha kalin oldugundan renk olarak daha solgundur. Bu nedenle
atardamarlarin 15181 yansitma 6zelliginden dolay1 damar ortasinda parlak bir serit seklinde

yansima gozlenmektedir.
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Retinal Patolojiler ve Lezyonlar: Diyabetik retinopati, damar sertligi, kanamalar, yasa
bagli makula dejenerasyonu, glucoma gibi c¢esitli sistematik hastaliklar nedeniyle retinada
bir takim doku bozukluklar1 ve patolojiler gbzlenebilmektedir. Bu lezyonlar retinaya gore
daha koyu ya da agik renkte olabilmektedir. Sekil 8’de c¢esitli hastaliklar nedeniyle olusan
hem koyu hem de agik renkteki lezyonlar gosterilmektedir.

Sekil 8. Cesitli hastaliklar nedeniyle olusan koyu ve agik renkli lezyonlara bir 6rnek
[11].

1.5. Retinal Kan Damarlarimin Ozellikleri

Retinal kan damarlari retinay1 besleyen ve fundus goriintiide optik diskten baglayarak
icten disa dogru yayilan morfolojik yapilardir. Ayrica kan damarlar1 bir aga¢ gibi gorsel
olarak kollara sahiptir ve uglara dogru gidildik¢e farkli yonlerde dallanarak aga¢ seklinde
tiim retina bolgesine yayilmaktadir. igerisinde akan kan nedeniyle oftalmologlar tarafindan
g6z incelemelerinde kirmiziya yakin renkte goriiniirler. Retinada {i¢ farkli tiirde damar

gozlemlenebilmektedir. 1) Atardamarlar, 2) Kilcal damarlar ve 3) Toplardamarlar.
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Atardamarlarin damar geperleri digerlerine gore daha kalin oldugundan 15181 daha fazla
yansitir ve digerlerine gore daha kalin olmaktadir. Genel olarak retinal goriintiilerdeki kan
damarlarinin 6nemli 6zellikleri sunlardir:

e Damarlar retina yiizeyine gore karsilastirildiginda 1s1k yansiticilik 6zellikleri daha
diisiiktiir. Bu nedenle retina arka planina gore daha koyu goriiniirler.

e Kan damarlarinin genislikleri degiskendir ve merkezden (optik disten) uglara
dogru gidildik¢e azalmaktadir. Ortalama olarak 1-20 piksel (18-360 mikrometre)
araligindadir [3], [5].

e Damarlar genellikle kiiclik egrilikler igerdiginden birbirine paralel olmayan
yaklagik olarak dogrusal anti-paralel kivrimli dogru pargasi ciftlerinden
olusmaktadir.

e Kan damarlarinin kesitleri incelendiginde yaklasik olarak ters Gauss egrisine yakin
bir modele sahip oldugu gozlenmektedir.

e Herhangi bir damarin yonii ve gri seviye degeri ani bir sekilde degismez; bundan
dolayidir ki damarlar yerel olarak dogrusaldir (curvilinear=kivrimli dogru) ve
damar piksel parlaklik degerleri damar boyunca kademeli bir sekilde degisir.

e Damarlarin birbirine bagl olmalar1 beklenir ve retinada aga¢ benzeri bir yapiya
sahiptirler. Ancak kan damarlarinin sekli, biytlikligii ve yerel gri seviyeleri
degiskenlik gosterebilir ve bazi arkaplan 6z nitelikleri damarlar ile benzer

ozellikler gosterebilir [5].

1.6. Retinal Kan Damarlarmin Bulunmasinda Zorluklar

Damar gecisleri ve dallanmalar1 profil modelini fazlasiyla karmasik hale
getirmektedir.  Ayrica ¢ogu medikal goriintillerde yer alan giiriiltii, damar piksel
parlakliklarindaki  belirsizlik ve kontrast yoklugu nedeniyle kan damarlarinin
cikartilmasinda onemli zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir. Retinal damarlar damar orta
yansimasindan dolay1 kan damarlarinin ortalarinda yapay bir parlak serit barindirmaktadirlar
(Bu durum daha ¢ok geng hastalarda ve atar damarlarda ortaya ¢ikmaktadir).

Retinal kan damarlarinin boliitlenmesi i¢in Onerilen algoritmalar cesitli sekilde
siflandirilabilmektedir. Ornegin kenar tabanli ve bolge tabanli algoritmalar, driintii tanima
teknikleri, model tabanli yaklagimlar, izleme/iz siirme tabanli yaklasimlar ve yapay sinir

aglar1 tabanli yaklasimlar gibi.
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Bu ¢alismanin ana konusu retinal kan damarlarinin bulunmasidir. Yukarida bahsedilen
damar ozelliklerinin disinda ortaya cikabilecek cesitli patolojik sebeplerden dolay:
damarlarm kesin bir sekilde bulunmasi zordur. Oregin; giiriiltiiniin varlig1, damar ve
arkaplan arasindaki diisiik kontrast, damar genisligi, parlaklig1 ve yapisinin degisken olmasi
buna bir Ornektir. Ayrica lezyonlarin ekzudalarin ve diger patolojik etkilerin varligi
dolayistyla goriintiilerde olusan anormal bolgeler de retinal kan damarlarinin bulunmasini
zorlastirmaktadir ya da damar olmayan boélgelerin damar olarak bulunmasina sebep
olmaktadir [12]. Benzer sekilde atar-toplardamar gegisleri ve dallanmalar1 damar modelini
fazlastyla karmasik hale getirmektedir. Retinal damarlar damar orta yansimasindan dolay1
kan damarlarinin ortalarinda yapay bir parlak serit barindirmaktadirlar (bu durum daha ¢ok
geng hastalarda ve atar damarlarda ortaya ¢ikmaktadir). Birbirine yakin damarlar neredeyse
birlesik gibi goriinmekte ve kilcal damarlarin diisiik kontrast nedeniyle bulunamamasi s6z

konusu olmaktadir [13].

1.7. Literatiir Calismalari

Literatiirde bugiine kadar yapilan ¢alismalar incelendiginde damar béliitleme islemi
diger boliitleme algoritmalarinda oldugu gibi genel olarak iki alt asamadan olusmaktadir.
Birinci asama, goriintiideki piksellerin veya alt bolgelerin damar 6z niteliklerinin ¢ikarilarak
damar béliitleme modelinin olusturulmasi asamasidir. Onceden belirli bir kuralin probleme
gore parametrelerinin belirlenmesi (kural tabanli yontemler) ya da makine 6grenmesi ile bir
siiflandiricinin -~ egitilmesi  (istatistiksel — siniflandirma) gibi  fakli  yaklasimlar
benimsenebilmektedir. Bu asamada bazi durumlarda 6n islem gerekebilmektedir. Boylece
goriintiiden varsa fazlalik bilgiler ¢cikarilmakta veya 6n islem sayesinde daha kolay 6z nitelik
cikarimlar yapilabilmektedir. Boliitlemenin ikinci asamasinda ise belli bir model ya da
kurala gore piksel veya bolgelerin kan damarina ait olup olmadiklarina karar verilmektedir.
Bu karar verme islemi makine 6grenmesi ya da daha once belirlenmis belli bir kurala gore
yapilabilmektedir. Sekil 9’da retinal kan damari bdliitleme igin literatiirde yapilan

calismalarin basit bir kategorilendirmesi islemi verilmektedir.
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Sekil 9. Damar boliitleme algoritmalarinin genel semasi

Literatiirde damar boliitleme icin Onerilen yoOntemler genel olarak iki gruba
ayrilmaktadir. 1) Kural tabanli yontemler. 2) Makine 6grenmesine dayali yontemler. Birinci
grupta uyum filtresi yaklagimlari, damar izleme ve iz siirme yaklagimlari, matematiksel
morfoloji tabanli yaklasimlar, ¢ok Olcekli yaklasgimlar, model tabanli yaklagimlar ve
donanim tabanli yaklagimlar yer almaktadirlar. Ikinci grup yontemler ise daha ¢ok makine
o0grenmesine dayali yontemlerdir ve bu grupta genellikle istatistiksel siniflandirma islemleri
kullanilmaktadir. Kan damarlarini retina arka planindan veya diger retinal yapilardan ayirt
etmek amaciyla piksel siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir. Denetimli (gézetimli -
danigmanli) smiflandirma ve denetimsiz (gozetimsiz - danigsmansiz) simiflandirma
yontemleri bu gruptandir. Devam eden bdliimlerde bu yontemlerin belli basli olanlar

kategorik bir sekilde verilmektedir.
1.7.1. Kural Tabanh Yoéntemler
Kural tabanli yontemlerde belirli bir 6n islemden sonra damar iyilestirme islemleri

uygulanmakta ve son asamada belli bir kurala (veya modele) gore esikleme ya da damar

bolgelerinin belirlenmesine karar verilmesi gibi adimlar uygulanmaktadir. Uyum filtresi,
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damar izleme, morfolojik islemler, ¢ok Ol¢ekli yaklasimlar, model tabanli ve donanimsal

yontemler bu grupta incelenebilmektedir.

1.7.1.1. Uyum Filtresi Yaklasimlari

Uyum filtresi yaklagimlari kullanan yaklagimlarda damar profiline uydugu igin
genellikle Gauss fonksiyonu kullanilarak elde edilen 2 boyutlu lineer bir yapisal eleman
olusturulur. Bu yapisal eleman farkli agilarda dondiiriilerek farkli yonlerdeki damarlarin
cikarilmasi igin filtre bankasi elde edilir. Yapisal eleman olusturulurken bazen Gauss
fonksiyonu bazen de Gauss fonksiyonunun tiirevi kullanilabilmektedir. Literatiirde ¢ekirdek
yapisal eleman ¢ogunlukla 8 ya da 12 kez dondiiriilerek (bu da 22.5 ya da 15 dereceye
karsilik gelir) fakli yonlerde yapisal elemanlar elde edilmektedir. Daha sonra bu yapisal
elemanlarin olusturdugu filtre bankas1 kullanilarak damar goriintiisii filtrelenmektedir. Her
bir piksel i¢in filtre bankasinda bulunan yapisal elaman sayis1 kadar deger elde edilmis olur.
Bu degerlerden maksimum tepki degeri secilerek ¢ikti goriintii elde edilir. Boylece kan
damarlari retina arkaplanina gore iyilestirilmis olur. Son durumda iyilestirilmis goriintii belli
kriterlere gore esiklenerek nihai damar yapilari elde edilmis olur.

Retinal damar boliitleme konusunda yapilan ilk ¢aligmalardan biri Chaudhuri ve ark.
[3] tarafindan uyum filtresi kullanilarak gergeklestirilmistir. Calismada damar kesiti
boyunca devam eden piksellerin gri seviye degerleri ters Gauss egrisine benzedigi i¢in sabit
biiyiikliikte 15x15 boyutunda ¢ekirdek bir filtre olusturmuslardir. Daha sonra bu ¢ekirdek
filtre 15 derece araliklarla dondiiriilerek 12 farkli filtre elde edilmistir. Bu filtreler gri seviye
retinal goriintiiler lizerine uygulanarak maksimum deger se¢ilmistir. Bu sekilde iyilestirilmis
damar goriintiisii Otsu [14] algoritmasi ile esiklenerek ikili goriintii elde edilmektedir ve
retinal kan damarlar1 boliitlenmektedir.

Hoover ve ark. tarafindan yapilan ve uyum filtresinin kullanildig1 bir bagka calismada
[15] Chaudhuri ve ark. tarafindan onerilen uyum filtresi [3] kullanilmis ve esikleme
adiminda retinal kan damarlarinin yerel ve bolgesel 6zelliklerinin dikkate alindigi esik
sondalama (threshold probing) adinda farkli bir yéntem uygulamislardir. Iteratif bir yéntem
olan esik sondalama yonteminin her bir adiminda olasi damar piksellerinin bolgesel
ozellikleri analiz edilerek belli kuralara ve parametrelere gore damar ya da degil seklinde

karar verilmistir. Bu yontemde ayrica retinal kan damar1 boliitleme yontemlerinde ¢okca
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kullanilan ve internet iizerinde halka agik olarak sunulan STARE (STructured Analysis of
the REtina) [10] retinal fundus goriintii veri tabani ilk defa kullanilmstir.

Kan damar kesit profiline benzeyen Gauss fonksiyonunun farkli bi¢imleri birgok
damar boliitleme yontemlerinde kullanilmistir. Bu ¢alismalardan biri de Gang ve ark. [16]
tarafindan 6nerilen ve genlik modifiyeli ikinci derece Gauss filtresi kullandiklari ¢aligsmadir.
Onerilen ¢alismada damar genisliginin uyumlu Gauss filtresinin yayilim faktorii (standart
sapma) ile lineer olarak iliskili oldugu vurgulanmis ve uyum filtresinin genisliginin damar
genisligine gore ayarlanabilecegi belirtilmistir. Buna gore olusturulan uyum filtresi damar
cikarma ve genisligini belirleme performansini olumlu yonde etkilemistir.

Adaptif yerel esikleme kullananan dogrulama tabanli bir bagka ¢aligma Jiang ve ark.
tarafindan damar ¢ikarma amaciyla kullanilmistir [17]. Bu ¢alismada onceden belli esik
araliklar belirlenmis ve bu esik araliklarinda retinal goriintiiniin gri seviyesi esiklenmistir.
Elde edilen bir¢ok ikili goriintiiniin her biri bir dogrulama prosediiriinden gecerek damar
olabilecek parcalar sec¢ilmistir. Secilen parcali bu damarlar yeniden birlestirilerek ve
sonrasinda son iglemler uygulanarak ikili damar goriintiisii elde edilmistir.

Al-Rawi ve ark., [3] calismasinda Onerilen klasik uyum filtresini kapsamli arama
optimizasyonu prosediirii kullanilarak iyilestirmislerdir. Bu ¢alismada kullanilan retinal
goriintiiler i¢in filtre boyutu, standart sapma, esik degeri gibi en uygun parametrelerin ne
olacag1 belirlenmis ve bu se¢cimin damar ¢ikarma performansini arttirdigi sonucuna
ulasilmistir [18].

Renkli goriintiiden damar ¢ikarma amaciyla 6nerilen bir baska calisma Cinsdikici ve
ark. tarafindan yapilmistir [19]. Bu ¢alismada hibrit bir uyum filtresi ve karinca kolonisi
algoritmast kullanilmistir. Onerilen ¢alismada bazi 6n islemlerden sonra goriintii uyum
filtresinden ve karinca kolonisi algoritmasindan es zamanli olarak gecirilmektedir. Daha
sonra elde edilen sonuglar birlestirilir ve uzunluk filtresi uygulanarak siyah-beyaz damar
gorilntiisii elde edilmistir.

Retinal kan damalarinin 6zelliklerini daha fazla 6n plana ¢ikarmak amaciyla Zhang ve
ark. tarafindan yapilan caligmada klasik uyum filtresi (MF) genellestirilmis ve Gauss
fonksiyonunun birinci dereceden tiirevi (MF-FDOG) alinarak gelistirilmistir [20]. Boylece
Gauss sekilli simetrik yapilarda MF filtre c¢ikti degeri biiyiik olmakta ve lezyonlar gibi
asimetrik yapilarda filtre ¢iktis1 gorece daha kiiciik degerler iiretmektedir. Y ontemde damar
cikarmak icin iki adet filtre ¢ifti kullanilmistir: sifir ortalamali Gauss filtresi (klasik uyum

filtresi - MF) ve birinci dereceden Gauss fonksiyonu kullanilarak olusturulan filtre (FDOG).
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Gergek bir damar i¢in MF filtre ¢iktist biiylik olmakta ve FDOG filtre ¢iktisi ise neredeyse
stfira yakin ¢ikmaktadir. Damar olmayan bir piksel icin (diizglin dagilimli retina arkaplani
haric) veya diger yapilar i¢in ise MF filtre ¢iktis1 ve FDOG filtre ¢iktisinin ikisi de yiiksek
degerli olmaktadir. Bu ayrimdan yararlanarak retinal kan damarlar1 boliitlenmektedir.

Uyum filtresi kullanan bir diger ¢alismada ise Wang ve ark. [21] dalgacik ¢ekirdekleri
ve ¢ok Olcekli hiyerarsik ¢oziimleme kullanarak kapsamli bir retinal kan damari boliitleme
yontemi Onermislerdir. Calismalarinda herhangi bir 6n islem ya da egitim yontemi
kullanmadan retinal goriintiilere dogrudan dalgacik cekirdekleri kullanan uyum filtresi
uygulanmistir. Boylece kan damarlarini retina tizerindeki diger yapilardan ayirt edecek
sekilde goriintii iyilestirilmektedir. Giiriiltii eleme ve damar yerellestirme islemi ise
tyilestirilmis goriintiiniin ¢ok Olcekli hiyerarsik ¢oziimleme islemine tabi tutulmasi ile
basarilmaktadir. Son olarak yerel adaptif bir esikleme kullanarak siyah-beyaz kan damarlar
elde edilmektedir.

Devam eden yillarda Odstreilik ve ark. [22] klasik uyum filtresini kavram olarak
gelistirmisler ve yiiksek ¢oziiniirliikli retinal goriintiilerde kan damar1 ¢ikarma amaciyla
farkli bir yontem Onermislerdir. Parlaklik diizeltme ve kontrast esitleme 6n islemlerinden
sonra farkli genisliklerde 5 farkli uyum filtresi uygulanmistir. Daha sonra elde edilen fakli
dlgeklerdeki filtre ¢iktilart maksimum deger secimi ile birlestirilmistir. Tyilestirilmis goriintii
esiklenerek son durumda siyah beyaz damarlar elde edilmistir. Yontemi diger yontemlerden
farkli olarak yiiksek ¢oziiniirliklii retinal goriintiiler tizerinde uygulamiglardir [23].

Akram ve ark. tarafindan diyabetik retinopati hastaliginin taranmasi amaciyla retinal
kan damar1 yontemi 6nermislerdir. Ilk olarak retinal kan damarlarin iyilestirmek amaciyla
iki boyutlu Gabor dalgacik ¢ekirdegi kullanan bir uyum silizgeci uygulamislardir. Boylece
goriintiideki damar benzeri yonlii yapilar iyilestirilmistir. Daha sonra yeni birgok katmanl
esikleme teknigi kullanarak iyilestirilmis damar goriintiisii siyah beyaz hale getirilmistir.
Onerdikleri yontemin iyi tarafinin farkli aydinlanma varyasyonlarina kars1 dayanikli oldugu

ve ince damarlari tespit noktasinda basarili bir performans gosterdigi vurgulanmistir [24].
1.7.1.2. Damar izleme ve iz Siirme Yaklasimlari
Damar izleme algoritmalar1 yerel bilgileri kullanarak iki nokta arasindaki damar

parcasini boliitleme amaciyla kullanilmaktadir. Bu yaklagimlar retinada bulunan tiim damar

agmi ¢ikarmak yerine daha yerel damarlarin ¢gikarilmasinda tercih edilmektedir. Belli bir
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baslangi¢ noktasindan ileride bir noktaya dogru takip etme islemine damar izleme (tracking),
bulundugu noktadan basladigi noktaya dogru giderek geri takip etme islemine ise iz siirme
(tracing) denilmektedir. Damar izleme islemi, genellikle kan damarinin uzunlamasina
merkezi ortalama gri parlaklik degeri ve kivrimlik kullanilarak hesaplanabilmektedir. Bu
islem esnasinda damar orta cizgilerindeki yerel bilgilerin kullanilmasiyla damar profili
modeline uyan en iyi yol belirlenmektedir. Damar izleme yontemlerinin temel avantaji
damar kalinliklar1 hakkinda bilgi vermesi ve diger yontemlerle bulunmasi miimkiin olmayan
damarlarin daha rahat bulunmasidir. Retinadaki damarlar birbirine bagli bir aga¢ yapisinda
oldugu icin tiim retinay1 incelemek yerine damar agacinin kokiinden baglanarak sadece
damar olmas1 muhtemel yerler incelenerek zaman kazanci saglanabilmektedir. Ayrica damar
izleme islemi damar dallanma noktalar1 gibi yapisal 6zellikler hakkinda da bilgi sunar.
Ancak herhangi bir baslangic noktasina (tohum noktasi) sahip olmadan damar izleme
mimkiin olamamaktadir. Ek olarak herhangi bir dallanma noktasinin tespit edilememesi
durumunda tespit edilemeyen alt damar yapilar1 olabilmektir. Literatiirde genellikle damar
izleme algoritmalar tek basina kullanilmak yerine uyum filtresi, morfolojik islemler gibi
diger yontemlerle birlikte kullanilmaktadir.

Damar izleme alaninda yapilan ilk ¢calismalardan biri Liu ve ark. tarafindan yapilmistir
[25]. Onerilen calismada retinal anjiogram goriintiilerinde damar yapilarim1 bulmak icin
adaptif bir izleme yontemi kullanmislardir. Damar yoriingeleri herhangi bir damar tizerinde
baslangi¢ noktasi secerek tahmin edilebilmektedir ve izlenen damar pikselleri goriintiiden
silinerek bir sonraki izleme islemine ge¢ilmektedir. Bu islem tiim retinal damar agacinm
c¢ikarana kadar 6z yinelemeli bir sekilde devam ettirilmektedir. Bu algoritma kullanicinin
damar baslangic noktalarini isaretlemesini gerektirmektedir.

Damar izleme konusunda yapilan bir diger ¢alismada Zhou ve ark. [26] ise damar orta
cizgisinin rotasini belirlemek ve tek bir damar pargasinin ¢apint ve egriligini 6lgmek
amaciyla yeni bir algoritma onermislerdir. Calismada bir kan damar1 pargasinin izlenmesi
islemi, en son izlenen belli bir sabit uzunluktaki kan damar1 yoniinde aramay1 genisleterek
devam etmesi seklinde gerceklestirilmektedir. Mevcut konumdan bir sonraki konumu
tahmin etmek amaciyla damar profiline dik olan ¢izgi lizerinde Gauss uyum filtresi
uygulanmis ve sonuglar izlenmistir. Bu sayede bir sonraki izlenecek konum gozlenmekte,
yapilan kestirim (tahmin) dogrulanmakta ve bir sonraki izlenecek konum yeniden tahmin
edilebilmektedir. Tlim bu islemler iteratif bir sekilde devam etmektedir. Ayrica uyum filtresi

kiigiik damar dallanmalarini ihmal ettigi i¢in tek bir ana damar bileseninin devamli olarak
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izlenmesi saglanmis olur. Onerilen bu algoritma baslangig ve bitis noktalar1 ile damar izleme
yOniiniin manuel olarak belirlenmesini gerektirmektedir.

Chutatape ve ark. yaptiklar1 ¢alismada retinal goriintiilerde kan damar tespiti igin
Gauss ve Kalman filtresi kullanarak bir izleme stratejisi kullanilmiglardir. Damar merkez
¢izgisinin orta notasini kestirebilmek i¢in ikinci dereceden Gauss uyum filtresi kullanilmistir
ve daha sonra optik disk ¢evresinden baslayarak izleme islemi baglatilmaktadir. Bir sonraki
damar parg¢asinin (boliitiiniin) konumunu hesaplarken bir 6nceki damar boliitii parametreleri
ile birlikte daha once izlenen tiim damar konumlart kullanilarak Kalman filtresi
uygulanmistir. Ayrica bu ¢aligmada dallanma noktalarini tespiti de gerceklestirilmektedir.
etme islemi izleme siiresince uygulanmaktadir [27].

Kelvin ve ark. tarafindan damar gériintiilerinin ¢ikarilmasi amaciyla yari-otomatik bir
yontem Onerilmistir [28]. Yontemde optimum damar orta eksenini etkin bir sekilde
hesaplamak amaciyla Hessian matris kullanan ¢ok 6l¢ekli Frangi filtresi [29] ile 6zel bir sinir
¢ikarma yontemi olan Live-ware algoritmasi [30] kullanmislardir. Damar boyunca seyrek
tohum noktalar1 belirlenmekte ve bu tohum noktalaria bitisik optimum sinirlar Dijkstra
algoritmasi kullanarak bulunmaktadir. Bu sekilde damar boyunca hizli bir damar izleme
islemi gerceklestirilmektedir.

Damar boliitleme ve damar g¢apt ¢ikarma amaciyla Delibasis ve ark. tarafindan
otomatik model tabanli bir damar izleme algoritmasi Onerilmistir. Algoritma damarlarin
geometrik Ozelliklerini dikkate alarak parametrik bir model kullanmaktadir. Goriintii ve
kullanilan model arasinda eslesme 6lciitii gibi bir deger kullanilmaktadir. izleme icin gerekli
tohum noktalar1 Frangi filtresi kullanilarak otomatik bir sekilde belirlenmektedir. Tohum
noktasi, ¢ikarilan serit yonii, serit genisligi ve eslesme Olciitii kullanarak en uygun eslesme
belirlenmekte ve bu sayede damar izleme islemi gerceklestirilmektedir. Izleme esnasinda
damar genisligi yonii gibi parametreler dinamik olarak giincellenmekte ve herhangi bir
dallanma noktasina geldiginde izleme sonlanip yeni bir izleme baslatilmaktadir [31].

Yine retinal goriintiilerde kan damarlarinin bulunmasi amaciyla Yin ve ark. tarafindan
olasilik izleme ydntemi &nerilmistir [32]. Izleme esnasinda yerel gri seviye istatistikleri ve
damar devamlilik 6zellikleri kullanilarak iteratif bir sekilde damarlarin kenar noktalar1 tespit
edilmektedir. Damar profili Gauss egrisi kullanilarak kestirilmekte ve maksimum damara
uyan yapilar Bayes yontemi kullanilarak belirlenmektedir. Yontem ger¢ek ve sentetik

damarlar {izerinde test edilmistir.
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1.7.1.3. Matematiksel Morfoloji Tabanh Yaklasimlar

Kelime anlami olarak morfoloji bigimsel yapilar1 inceleyen bir bilim dalidir.
Matematiksel morfoloji ise bir goriintiiden kenarlar, iskelet yapilar1 veya bolgesel sekillerin
¢ikarilmasinda kullanilan bir goriintii isleme aracidir. Baslangigta sadece ikili goriintiiler igin
diisiiniilmesine ragmen devam eden yillarda gri seviye goriintiilere de uygulanacak sekilde
genisletildi. Retinal fundus goriintiilerde de bircok anatomik yapilar bulundugundan
matematiksel morfoloji yontemleri kan damarlarinin bulunmasinda 6nemli bir arag
olabilmektedirler. Genellikle yapisal bir eleman kullanilarak yontemler bir goriintiiye
uygulanir. Temel olarak iki 6énemli morfolojik islem vardir: 1) Asindirma (erosion) ve 2)
Genisletme (dilation). Diger morfolojik islemler bu iki temel araclar kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Retinal damar ¢ikarma islemlerinde kan damarlariin iyilestirilmesi
amaciyla ¢ogunlukla kullanilan diger matematiksel morfoloji yontemleri arasinda agma
(opening), kapama (closing), top-hat ve bottom-up yer almaktadir.

Matematiksel morfoloji kullanarak retinal kan damari ¢ikarma islemi yapan ilk
caligmalardan biri Zana ve ark. [33] tarafindan 6nerilmistir. Caligmada retinal goriintiilerdeki
damar benzeri yapilar matematiksel morfoloji kullanilarak bulunmakta ve devaminda damar
egrilik degerlendirmesi yapilmaktadir.

Morfolojik islem kullanan bir diger ¢alismada Mendonca ve ark. [34] ¢ok oOlgekli
morfolojik geri ¢atma (yeniden yapilandirma) kullanarak DoOG (Difference of Offset
Gaussian) filtresi kullanmislardir. Damar merkez ¢izgisini ¢ikarmak i¢in DoOG filtresi ve
damarlart iyilestirmek i¢in degisken boyutta modifiyeli top-hat doniisiimii kullanilmstir.
Daha sonra morfolojik geri geri ¢atma kullanarak dort Ol¢ekte damar haritalar1 elde
edilmektedir. Son agamada damar goriintiilerini elde etmek i¢in bdlge biiyiitme algoritmasi
uygulanmigtir.

Cogu durumda retinal kan damari boliitleme amaciyla matematiksel morfoloji
yontemleri diger yontemlerle birlestirilmektedir. Ornegin Yang ve ark. [35] matematiksel
morfoloji ile bulanik kiimeleme yontemini birlestirerek hibrit bir model dnermislerdir. Bu
calismada morfolojik top-hat doniisimii ile kan damarlar iyilestirilmis ve arkaplan
goriintiiden ¢ikarilmistir. Daha sonra bulanik kiimeleme ile kan damarlar1 elde edilmistir.

Sun ve ark. ise ¢cok Olcekli morfolojik damar iyilestirme yontemi, bulanik filtreleme
ve watershed donilisiimii yontemlerini birlestirerek anjiogram goriintiilerinde damar agaci

¢ikarmay1r amaglamislardir [36]. Yontemlerinde non-lineer ¢ok 6lgekli morfolojik agma
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islemi ile arkaplan kestirimi yapilmakta ve bu arkaplan goriintiisii kontrast normalizasyonu
icin orjinal gorilintiiden ¢ikarilmaktadir. Daha sonra normallestirilmis anjiogram goriintiisii
15 derece araliklarla dondiiriilmiis 12 lineer yapisal eleman kullanarak bulanik morfolojik
bir yontemle islenmektedir. Daha sonra esikleme islemi ile damarlar ¢ikarilmakta ve damar
merkez ¢izgilerini elde etmek i¢in inceltme islemi uygulanmaktadir. Son olarak watershed
doniisiimiinden damar sinirlar1 elde edilmektedir.

Damar merkez c¢izgilerinin tespit edilmesi ve morfolojik bit diizlem dilimleme
yontemlerini birlestiren bir diger ¢alisma ise Fraz ve ark. [37] retinal goriintiilerden kan
damar agaci ¢ikarimi iizerinde galismiglardir. Dort yonlii birinci dereceden Gauss tiirevi
kullanilarak damar merkez ¢izgileri ¢ikarilmakta ve daha sonra tiirevlerin igaretleri ve
genlikleri degerlendirilmektedir. Burada matematiksel morfoloji retinadaki damarlari
tyilestiren bir yontem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Cok yonlii morfolojik top-hat doniisiimii
uygulanarak kan damarlarinin sekil ve yon bilgisi elde edilmekte ve daha sonra damarlarin
tyilestirildigi gri seviye goriintii bit diizlem dilimleme islemine tabi tutulmaktadir. Son
olarak boliitlenmis damar agaci elde etmek i¢in bu bu goriintiller merkez ¢izgiler ile

birlestirilmektedir.

1.7.1.4. Cok Olgekli Yaklasimlar

Retinal kan damarlar1 6zellik olarak optik diskten disa dogru yayilmakta ve damar
genislikleri giderek azalmaktadir. Bu nedenle kan damarlar i¢in Gauss egrisine benzer
profile sahip, parcali olarak birbirine bagl ve genisligi giderek azalan seklinde bir tanim
yaygin olarak kullanilmaktadir. Yani kan damarlar1 gériintiiniin her bolgesinde fakli genislik
degerlerine sahip olabilmektedir. Bu nedenle ¢ok 6l¢ekli damar boliitleme yaklasimlar: her
genislikteki damarlari tespit etmek i¢in dnem kazanmaktadir.

Cok olgekli damar bdliitleme yaklasimi kullanarak damar tespiti gerceklestiren ilk
calismalardan biri Frangi ve ark. [29] tarafindan gergeklestirilmistir. Calismada goriintiiniin
ikinci derece tlirevlerinden olusan Hessian matrisin 6z deger ve 6z vektorleri hesaplanmakta
ve bunlara bagli olarak gelistirilen damarlilik olasilik degeri elde edilmektedir. Daha sonra
bu degerler normalize edilerek iyilestirilmis damar gorintiisii elde edilmektedir. Son
durumda tyilestirilmis goriintii esiklenerek kan damarlar elde edilmektedir.

Martinez-Perez ve ark. [38] dlgek-uzay (scale-space) analizine dayali bir retinal kan

damar1 boliitleme yaklasimi onermislerdir. Ilk olarak gri seviye parlaklik goriintiisiiniin
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birinci ve ikinci tiirevleri (kenarlar ve maksimum ana egrilik) alinmakta ve daha sonra kan
damarlarinin kalinlik, boyut ve yon bilgileri hesaplanmaktadir. Son olarak bu iki geometrik
0z nitelik ve elde edilen diger bilgiler 6zel bir bolge biiylitme algoritmasinda kullanilarak
son durum damar goriintiisii elde edilmektedir. Devam eden yillarda farkli 6lgeklerde analiz
icin goriintiiniin birinci ve ikinci tiirevlerinin kullanildigi ve mevcut yontemin daha da
gelistirilerek damar boliitleme performansinin arttirildigi ¢alismalar mevcuttur [9],[39].

Wink ve ark. [40], sayisal goriintiilerde kullanici tanimli iki ya da daha ¢ok nokta
arasindaki damar benzeri yapilarin merkezi eksenini ¢ikarmak amaciyla Frangi filtresinde
kullanilan goriintiiniin Hessian matrisinden elde edilen 6z vektdrler kullanmuslardir. ilk
olarak dlgek secimi ile goriintiiden elde edilen Hessian matrisin 6z vektorleri hesap edilmis
daha sonra da iki ve {i¢ boyutlu maliyet goriintiileri c¢ikarilarak merkezi eksenler elde
edilmistir.

Kan damar1 merkezi ¢izgilerini ¢ikarmak i¢in 6nerilen benzer bir ¢alisma da Sofka ve
ark. tarafindan yapilmistir. Caligmada degisken genislikteki damarlari bulmak amaciyla ¢ok
Olcekli uyum filtresi, giiven kat sayis1 ve damar kenar bilgileri birlestirilerek damar olma
olasiligin1 gosteren 6 boyutlu bir 6z nitelik vektorii hesap edilmektedir. Bu degerler
kullanilarak damar orta ¢izgisi ¢ikarilmakta ve tiim damar agacinmi ¢ikarmak amaciyla yerel
izleme iglemleri gergeklestirilmektedir [41].

Retinal goriintiilerden ikili damar goriintiisii ¢ikarmak amaciyla ¢ok 6lgekli yaklasim
kullanan bir bagka calisma Farnell ve ark. [42] tarafindan ¢ok Olgekli ¢izgi operatorii
kullanilarak gerceklestirilmistir. Calismada goriintiiden alt 6rneklenmis Gauss piramidi
olusturulmus ve bu piramitteki her bir seviyeye cok olcekli ¢izgi operatérii ayri ayri
uygulanmistir. Daha sonra kiibik spline kullanilarak alt seviyelerde filtrelenmis goriintiiler
orjinal goriintiiye iz distlirlilmiistiir. Son olarak Gauss piramidindeki goriintiiler esit kat
sayilarla carpilip toplanarak boliitlenmis damar goriintiisii elde edilmistir. Elde edilen ikili
gorlintiide giiriiltiiler basit bir bolge biiylitme algoritmasi ile elenerek son durum damar
gorilntiisii elde edilmistir.

Cok olgekli yaklagimlarda ¢ogunlukla goriintiiniin Hessian matrisinin 6z deger ve
vektorleri kullanilmaktadir. Boyle bir ¢aligma da Moghimirad ve ark. tarafindan 6zel bir iki
boyutlu fonksiyon kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu fonksiyon sayesinde goriintii bagka
bir uzaya donistiiriilmiis ve bu sonu¢ goriintiiniin Hessian matrisinin 6z degerleri ile

carpilmigtir. Daha sonra iskelet ¢ikarma, graf temsil ve yeniden baglanma islemleri ile damar
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orta cizgileri c¢ikarilmigtir. Son olarak damar capi kestirilerek retinal kan damarlar
bolitlenmektedir [43].

Cok olgekli ¢izgi operatorii kullanan bir diger ¢alismada Nuyen ve ark. [13] kan
damarlarini etkin bir sekilde ¢ikarmak i¢in degisken uzunlukta ve genislikte (6l¢ekte) ¢izgi
operatdrii kullanmislardir. Tk asamada gri seviye damar goriintiisii her bir dlcekteki ¢izgi
operatorleri kullanilarak ayri1 ayr filtrelenmekte ve daha sonra her 6l¢ekten elde edilen
sonuglar lineer bir sekilde birlestirilerek son durum retinal kan damar1 goriintiileri elde
edilmektedir.

Komplex siirekli dalgacik doniisiimii kullanan ve c¢ok 6l¢ekli damar iyilestirmeye
dayal1 bir ¢alisma Fathi ve ark. tarafindan gerceklenmistir. Ilk olarak tiim yonlerdeki damar
benzeri yapilar1 algilamak ve bu yapilar basit kenarlardan ayirt etmek amaciyla komplex
stirekli dalgacik donilisiimii parametreleri optimize edilmektedir. Daha sonra goriintiiye
dalgacik doniisiimii uygulanarak elde edilen ¢iktiya adaptif histogram tabanli bir esikleme
uygulanmaktadir. Son durumda hatalitespit edilen kiigiik parcalar uzunluk filtresi yardimiyla

elenerek ikili damar goriintiisii elde edilmektedir [44].

1.7.1.5. Model Tabanh Yaklasimlar

Literatiirde model tabanli yaklasimlar, kan damarlarini ¢ikarmak amaciyla retinal
goriintiilere ¢esitli damar modellerinin uygulanmasi seklinde karsimiza ¢ikmaktadir. Genel
olarak damar profilini dikkate alan damar profil modelleri ve yamulgan (bi¢im degistirir)
modeller olmak tizere iki alt gruba ayrilmaktadirlar.

Ilk grupta bulunan damar profili modelleri, damarlarin capraz-kesitlerine bakarak
uydurulan modelledir. Genellikle kan damarlar1 Gauss fonksiyonu seklinde veya birkag
Gauss fonksiyonunun birlesimi bigiminde olabilmektedir. Ayrica damarlar ikinci dereceden
Gauss fonksiyonunun tiirevi, kiibik spline ya da Hermite polinomsal profilleri seklinde de
modellenebilmektedir. Cogunlukla damar profil modelleri kullanilarak uyum siizgegleri ya
da ¢ok olcekli filtreler tasarlanabilmektedir. Ancak kullanilan model damar olmayan yapilari
da on plana ¢ikarmayacak sekilde tasarlanmaktadir. Bu modellerde ayrica damar dallanma
ve capraz-gecis noktalart damar profil modeli olusturmay1 zorlastirmaktadir.

Ikinci grupta bulunan yamulgan (deformable) modeller ise kan damarlarinin
parametrik ya da geometrik olarak ifade edilebildigi durumlarda kullaniimaktadir.

Parametrik modeller aktif kontur modelleri (yilanlar, snakes) olarak da bilinmektedirler. Bir
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kullanict tarafindan boliitlenmesi gerekli nesneyi ¢evreleyen kivrimli bir egri olusturulur ve
bu egrinin sekli i¢ ve dis kuvvetler sebebiyle siirekli degismektedir. Bu degisim kivriml
egirinin i¢ ve dis kuvvetler sayesinde nesnenin etrafin1 ¢evreleyene kadar ya da istenen
nesneler bulunana kadar devam eder. Bu yontemleri diger yontemlerden ayiran 6zellik
minimum enetji stratejisine gore otonom olarak hareket etmesidir. Ancak bu tiir yontemlerin
dezavantaji baglangigta kullanici tarafindan nesneyi g¢evreleyen kivrimli bir egri olugturmay1
gerektirmesi ve kenar bilgisine sahip olmayan diger retinal yapilar tespit etmede basarisiz
olabilmesidir. Geometrik modeller ise diizey kiimesi (level set) tabanli sayisal algoritmalar
kullanarak retinal damar boliitleme gerceklestirmektedirler. Diizey kiimesi yontemi sekilleri
takip etmek i¢in kullanilan sayisal bir yontemdir. Bu yontemlerin avantaji egrileri veya
yiizeyleri kapsamak icin yapilan sayisal islemlerde herhangi bir parametrik tanim
gerektirmeden sabir bir kartezyen sistem kullanilmasidir.

Vermeer ve ark. kan damarlarini iki boyutlu Laplasyan kullanarak modellemislerdir.
Ik olarak goriinti 2B Laplasyan cekirdegi kullanarak filtrelenmis ve damarlar
tyilestirilmistir. Daha sonra iyilestirilmis goriintiideki damar pargalar1 birlestirme islemine
tabi tutulmusg ve hatali tespit edilen kiigiik alanli bolgeler elenerek ikili damar goriintiisii elde
edilmigtir [45]. Bu c¢alismaya benzer bir baska calisma Lam ve ark.tarafinda
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada da kan damarlart Laplasyan operatori ile
modellenmektedir. Ilk olarak Laplasyan operatdrii ile kan damarlarini ¢ikardiktan sonra
vektor alanlar1 iraksamasina dayali bir yontem kullanarak giiriiltiilii nesneler elenmektedir
[46]. Ayni yazarlarin yaptiklart bir diger ¢alismada kan damarlari ¢oklu gukurluk (multi
concavity) ile modellenmektedir. Calismada parlak ve koyu lezyon igeren patolojik
gorintiiler ile saglikli goriintiilerde es zamanli genel bir retinal kan damari ¢ikarma islemi
gerceklestirilmistir. Bu amagla ti¢ farkli gukurluk 6l¢iimii kullanilmaktadir. Parlak lezyonlar
elemek i¢in tlirevlenebilir cukurluk 6l¢iimii, Damara sekil olarak benzemeyen koyu renkli
lezyonlar icin ¢izgi sekilli ¢ukurluk 6l¢timii ve dengesiz dagilimli diger giiriiltiiler i¢in yerel
olarak normalize edilmis ¢ukurluk Ol¢iimii kullanilmaktadir. Daha sonra bu {ii¢ 6l¢iim
istatistiksel dagilimlarina gore birlestirilerek genel retinal goriintiilerde kan damarlar tespit
edilmektedir [47].

Retinal goriintiilerden aktif kontur modelleri kullanarak kan damari ¢ikarmak amaciyla
Espona ve ark. [48] yilan algoritmasi ile damarlarin topolojik 6zelliklerini birlestirmislerdir.
Yontemde ilk olarak damar orta ¢izgileri ¢ikarilmis ve daha sonra ortadan damar kenarlarina

dogru yilan egrisi genisletilerek kan damarlar1 bulunmaktadir.
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Bir diger model tabanli yaklagimda Al-Diri ve ark. [49] parametrik bir aktif kontur
model olan ikiz seritler (Ribbon of Twins) algoritmasi énermislerdir. Bu ¢alismada tutarl
bir kalinlik bilgisi dikkate alinarak her bir seritte ikiz konturlar tanimlanmaktadir. Bu
konturlardan biri damar kenar1 igerisinde digeri ise damar kenar1 disinda
konumlandirilmaktadir. Benzer bir yaklasim damarin karsilik gelen diger kenarindaki serit
icin de uygulanmaktadir. Damar igerisindeki konturlar disa dogru, damar disindaki konturlar
ise ice dogru kuvvet uygulayarak damar kenarlarma yaklastiriimaktadir. Igteki konturlar
arasindaki uzaklik maksimum oldugunda damar kenarlar1 bulunmakta ve bu maksimum
uzaklik damar kalinlig1 olarak ayarlanmaktadir. Benzer bir yaklagim ayni yazar tarafindan
damar ¢ikarma ve kalinlik 6lgme islemlerinin birlestirilmesi amaciyla gerceklestirilmistir
[50]. Bu ¢alismada ilk olarak olas1 damar ortasindaki pikselleri ¢ikarmak amaciyla tramline
filtre uygulanmaktadir. Daha sonra ikiz serit yontemi de kullanan segment biiyiitme
algoritmasi ile tramline piksel haritas1 segmentler kiimesine doniistiiriilmektedir. Son olarak
kavsak ¢ozlimleme algoritmast ile kan damarlarinin c¢apraz-gegis ve dallanma
bulunmaktadir.

Zhao ve ark. [51] retinal kan damari haritasin1 ¢ikarmak amaciyla goriintiiniin melez
(hibrit) bolge bilgisini kullanan sonsuz ¢evreli aktif kontur model kullanmiglardir. Boylelikle
sadece piksel parlaklik bilgi degil ayn1 zamanda bolgesel 6zellikler de dikkate alinarak daha
giirbiiz bir sistem onerilmektedir.

Geometrik modeller kullanan ilk caligmalardan biri Chan ve ark. [52] tarafindan
onerilmistir. Bu yontemde diizensiz aydinlanma dagiliminin etkilerini azaltmak ve giirbiiz
bir kenar algilama gergeklestirmek icin diizey kiimeleri tabanli bir aktif kontur model
onerilmistir. Onerilen bu algoritma Sum ve ark. tarafindan [53] gelistirilerek sentetik ve
anjiogram goriintiilerinde damar ¢ikarma amaciyla kullanilmigtir.

Diizey kiimeleri kullanan bir diger ¢alisma ise Dizdaroglu ve ark. [54] tarafindan kan
damar1 c¢ikarimi amaciyla Onerilmistir. Yontemde on islem olarak diizensiz parlaklik
dagilimi1 diizeltilmektedir. Daha sonra damarlarin iskeletini ¢ikarmak ve damarlari
boliitlemek amactyla gelistirilmis faz haritas1 kullanan yapisal bir diizey kiimesi yontemi
uygulanmaktadir. Algoritma i¢in gerekli tohum noktalar1 se¢ilmekte ve diizey kiimeleri

otomatik olarak baslatilarak kan damarlar1 boliitlenmektedir.
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1.7.1.6. Donamim Tabanh Yaklasimlar

Retinal kan damari boliitleme algoritmalarinin yiiksek hesaplama maliyetlerine sahip
olmas1 ve gercek zamanlh performans ihtiyaci nedeniyle yazilimsal ¢éziimler yerine bazi
durumlarda donanim tabanli ¢ziimler gelistirilmektedir. Donanim tabanli yontemlere en iyi
ornek cok biiyiik 6l¢ekli entegre yongalar (VLSI yonga setleri) kullanilarak ger¢eklenebilen
hiicresel sinir aglar1 verilebilir [55]. Baz1 uygulamalarda ise C/C++, Python ve Java dili
kullanilarak gelistirilen ara¢ kutular1 (Toolkit) da kullanilabilmektedir [56].

Alonso-Montes ve ark. [57] retinal damar agaci ¢ikarmak amaciyla kullandiklari
yontemde histogram esitleme ve diizeltme, yerel adaptif esikleme ve motfolojik agma
islemleri uygulamislardir. Cikardiklar1 6z nitelikleri hiicresel sinir ag1 kullanarak
smiflandirmislar ve bu sekilde kan damarlari ¢gikarilmistir. Burada kullanilan yontem [58]
caligmasinda daha da hizlandirmak amaciyla paralel bir sekilde ger¢eklenmistir. Bunlarin
disinda iteratif bir aktif kontur algoritmasi olan piksel diizeyli yilan algoritmasi [59] ve bu
algoritmanin  paralellestirilmis  stirimleri de [60] donanimla  gerceklestirilen

calismalardandir.

1.7.2. Makine Ogrenmesine (Oriintii Tamima) Dayah Yéntemler

Makine 6grenmesine dayali yontemler retinal fundus goriintiilerdeki her bir pikselin
damar lizerinde veya arka planda olup olmadigini siniflandiran yontemlerdir. Bu yontemler
oncelikle retinal fundus goriintii tizerinde kan damarlarini ayirt edici bir takim 6z nitelikler
arastirmaktadirlar. Daha sonra bu 6z nitelikler kullanilarak retinal fundus goriintiilerdeki
pikseller damar veya arkaplan olarak siniflandirilmaktadir. Damar segmentasyonu igin
kullanilan 6riintii tanima teknikleri denetimli ve denetimsiz siniflandirma olmak tizere iki alt
kategoride incelenebilir. Denetimli yontemler karar vermek i¢in bir takim 6n bilgilerin
kullanilmasmi gerektirmektedir. Denetimsiz yontemleri ise herhangi bir 6n bilgi

gerektirmeden verinin dagilimina gore siniflandirma (kiimeleme) yapmaktadir.

1.7.2.1. Denetimli Simiflandirma Yaklasimlar:

Bu yontemlerde damar boliitlemek i¢in kullanilacak model veya kural manuel olarak

etiketlenmis egitim kiimesi kullanilarak olusturulur ve daha sonra bu model veya kural
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kullanilarak retinal fundus goriintiideki her bir piksel damar veya arka plan olarak
siiflandirilir. Manuel olarak etiketlenen goriintiiler bir uzman tarafindan etiketlenir ve altin
standart olarak kabul edilir. Ancak burada uzman tarafindan etiketlenen goriintiiler
uzmandan uzmana bile farklilik gosterebilmektedir ve denetimli bu yontemlerin performansi
manuel olarak etiketlenmis bu egitim kiimelerine baglidir. Tiim bunlara ragmen denetimli
yontemler denetimsiz yontemlere gore daha iyi performans sonucu verebilmektedir ve
Ozellikle herhangi bir patoloji icermeyen saglikli goriintiilerde bu durum daha agik
goriilebilmektedir. Denetimli  yontemlerde c¢ogunlukla istatistiksel —siniflandirma
yontemlerinden olan k-en yakin komsular (k-EYK), Bayesgil Yaklasimlar, Destek Vektor
Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir Aglart (YSA) gibi siniflandiricilar kullaniimaktadir.

Denetimli yontemlerin genel akis semasi Sekil 10°da verilmektedir.

1)Egitim

|: ctiket bilgisi
makine
e Ogrenmesi
Oznitelik algoritmasi
gikarma Sznitelik
egitilmig
siniflandiric

2)Test

dznitelik TIT I [ —— smiflandirma

¢ikarma s anitelik algoritmasi
dzniteli

suuf bilgisi
Sekil 10. Denetimli siniflandirma yontemlerin genel akis semasi

Denetimli yontemler genel olarak iki alt kisimdan olusmaktadir. ilk énce belli bir
egitim kiimesi kullanarak siniflandirilacak verinin bir modeli olusturulmaktadir. Bu asama
model olusturma asamasidir ve egitim islemi olarak isimlendirilmektedir. Daha sonra
egitimde olusturulan model kullanilarak daha oOnce etiketlenmemis (siniflandirilmamas)
verinin hangi siniftan olduguna karar verilmektedir. Genelde goriintii smniflandirma
probleminde O6zelde ise retinal kan damar1 ¢ikarmak amaciyla pikselleri smiflandirma
probleminde ilk olarak giris gorlintiisii islenerek 06z nitelik ¢ikarma islemi

gerceklestirilmektedir. Daha sonra ¢ikarilan bu 6z nitelikler kullanilarak piksel siniflandirma
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islemi gergeklestirilmektedir. Bir baska ifadeyle siniflandirma isleminde tiim veri
(gorilintlilerden ¢ikarilan 6z nitelikler) egitim ve test kiimesi olarak iki kisma ayrilmaktadir.
Egitim kiimesindeki veriler kullanilarak siniflandirict egitilmektedir. Buradan 6grenilen
model kullanilarak test kiimesindeki veriler siiflandirilmaktadir. Bu amagla literatiirde
farkl1 6z nitelik ¢ikarma ve farkli siniflandiricilar kullanan bir¢ok ¢alisma onerilmistir.

Nekovei ve Ying [61] anjiyografi goriintiilerinde kan damar1 boliitleme amaciyla geri
yayillimli bir yapay sinir ag1 onermislerdir. Bu yaklasimda oznitelik olarak dogrudan
gorintiideki piksellerin degerleri kullanilmistir. Yontemde goriintiiden kiigiik bir ¢erceve
anjiyografi goriintiisii izerinde kaydirilarak elde edilen pikseller yapay sinir agin1 dogrudan
giris olarak verilmektedir. Yapay sinir agina sunulan 6znitelik vektdrii ger¢evenin ortasina
denk gelen pikselin gri seviye degerinden elde edilmistir. Manuel olarak etiketlenmis
anjiyogram goriintiileri kullanilarak egitim seti olusturulmustur. Yapay sinir aglar1 kullanan
baska bir ¢alismada ise Sinthanayothin ve ark. [62] temel bilesen analizi analizinden sonra
yapay sinir aglari kullanilmistir ve bdylece retinal fundus goriintiilerdeki anatomik yapilarin
konumlar tespit edilmeye calisilmistir. Egitim ve test veri kiimesinde kullanilan altin
standart veriler bir uzman tarafindan etiketlenen fundus goriintiiler kullanilarak elde
edilmistir.

Niemeijer ve ark. [63] renkli RGB goriintiisiiniin gri birlegseninden olusan retinal
gorilintii iizerinde her bir piksel i¢in bir 6z nitelik vektorii ¢ikarmistir. Bu 6znitelik vektori
Gauss uyum siizgeci tepkisi ile Gauss fonksiyonunun 1. ve 2. tiirevlerinin 1, 2, 4, 8, 16
olgeklerinde uygulanmasi sonucu elde edilmistir. Daha sonra K en yakin komsular (k-EYK)
siniflandirma algoritmasi ile piksellerin damar olabilme olasilik haritas1 ¢ikarilmistir. En
sonunda bu olasilik degerleri belli bir esik degeri kullanilarak ikili damar yapisi elde
edilmistir. Bu ¢aligmanin gelistirilmis hali Staal ve ark. [64] tarafindan sirt tabanli damar
boliitleme yontemi olarak Onerilmistir. Bu teknik Once renkli goriintiideki sirt yapilarini
cikarmaktadir. Bu sirtlar damarlarin orta ¢izgilerinin dogal bir belirteci gorevi gormektedir.
Sirtlar  ¢ikarildiktan sonra olusan pikseller gruplandirilarak goriintli  primitifleri
hesaplanmaktadir. Daha sonra goriintii konveks kiime bolgelerine ayrilmakta ve her bir
piksel en yakin kiimeye atanmaktadir. Olusan bu yapilar1 kullanilarak 27 adet 6znitelik
cikarilmaktadir ve bu 6z nitelikler ileri yonlii ardisil 6znitelik segme yontemi kullanilarak
secilmektedir. En sonunda K en yakin komsular (k-EYK) smiflandirma algoritmasi

kullanarak retinal goriintii pikselleri damar veya damar degil olarak siniflandirilmaktadir.
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Soares ve arkadaglar tarafindan yapilan ¢alismada [65] 2 boyutlu gabor dalgacik
doniistimii ve denetimli smiflandirma kullanarak retinal damar boéliitleme yontemi
onermislerdir. Her bir piksel i¢in bes elemanli bir 6znitelik vektorii olusturulmustur. Bu
Oznitelik vektorii piksel parlakligi ve farkli Olgeklerde alinan gabor dalgacik doniisiim
tepkileri kullanilarak olusturulmustur. Siniflandirma asamasinda bir Gaussgil karigim
modeli kullanan Bayesgil siniflandirici kullanilarak her bir piksel damar veya damar degil
seklinde siiflandirilmistir.

Ricci ve Perfetti tarafindan yapilan ¢alismada [12] ¢izgi operatoriinii 6znitelik vektorti
¢ikarmak igin kullanan ve destek vektor makinelerini de piksel siniflandirici olarak kullanan
bir uygulama yapilmistir. Her bir piksel {lizerine birbirine dik olan ve farkli yonlerde iki
dogru oturtulmustur. Dogrular iizerindeki ortalama gri seviye degerleri ile ilgili pikselin o
noktadaki gri seviye degeri 6znitelik vektoriinti olusturur. Diger denetimli tekniklere gére
bu yontemin 3 avantaji oldugu rapor edilmistir. (1) daha az 6znitelik gerektiriyor, (2) 6z
niteliklerin hesaplanmasi daha basit ve (3) egitim i¢in daha az 6rnek gerektiriyor. Yontemin
diizgiin olmayan aydinlatmalara ve kontrast kars1 dayanikli oldugu da ayrica rapor edilmistir.

Osareh ve Shadgar yaptiklar1 ¢alismada [66] damar adaylarini1 tanimlamak igin ¢ok
Olcekli gabor siizgeci kullanmislardir. Daha sonra temel bilesen analizi kullanarak 6z
nitelikler ¢ikarilmistir. Gabor filtresinin parametreleri denemelerle optimal olarak
ayarlanmistir. Goriintiideki pikseller damar veya damar degil seklinde karsilik gelen
Oznitelik vektorleri kullanilarak siniflandirilmistir. Siniflandirict olarak Gauss karisim
modeli kullanan destek vektér makinesi (DVM) kullanilmistir.

Xu ve Luo ¢esitli goriintii isleme teknikleri ile destek vektor makineleri siniflandirma
yontemi kullanarak damar boliitleme islemi gergeklestirmislerdir [67]. Bu ¢alismada yesil
bilesen normalize edildikten sonra biliyliik damarlar adaptif yerel esitleme yontemi ile
belirlenmektedir ve Optik disk kenarlar1 kaldirilmaktadir. Daha sonra retinal goriintii ¢ok
Olcekli dalcik dalgacik doniisiimii ile islenerek 6znitelik ¢ikarma islemi yapilmaktadir. Cizgi
operatorleri kullanilarak ince damarlar bulunmaktadir. Tiim bunlar kullanilarak 12 boyutlu
Oznitelik vektorii olusturulmaktadir. Kalin damarlar hari¢ tutularak geri kalan piksellerin 6z
nitelikleri Destek Vektor Makineleri (DVM) smiflandirict kullanilarak ince damar ve
digerleri seklinde ayirt edilmektedir. Damar agag¢ yapisini ¢ikarmak igin bir izleme yontemi
kullanilmaktadir. Burada Hessian matrisin 6z vektérii ve damar yoniiniin bilesimi

kullanilmaktadir.
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Lupascu ve arkadaslar1 yaptiklari calismada [68] damar boliitleme amaciyla bir bagka
bilinen denetimli metot olan 6znitelik tabanli adaboost siniflandiric1 kullanmislardir. Cesitli
Olceklerin kullanildigr 41 boyutlu genis 6lgekli bir 6znitelik vektorii olusturulmustur.
Oznitelik vektorii icerisinde Gauss, Gauss tiirevi, Uyum siizgeci, 2D gabor siizgeci, kenar
olma olasiliklari, sirt yapilari gibi farkli znitelikler bulunmaktadir. Oz nitelik vektorii
olusturulduktan sonra Ada boost smiflandirict 789,914 egitim ornegi kullanilarak
egitilmistir. Siniflandiricida genis bir 6znitelik grubu kullanilmis sekil ve yapisal bilgiler ile
farkli 6lgeklerdeki yerel bilgiler 6znitelik vektoriine eklenmistir.

You ve ark. [69] damar boliitlemek icin radyal projeksiyon ve Destek Vektor
Makineleri (DVM) siniflandirict siniflandirict kullanan yari denetimli 6z-egitim yOntemi
uygulamislardir. Damar merkez ¢izgileri ile dar ve diisiik kontrasta sahip kan damarlari
radyal projeksiyon Kkullanilarak bulunmaktadir. Daha sonra damar iyilestirmek igin
degistirilmis yonetilebilir karmasik dalgacik doniisiimii uygulanmistir. Oz nitelik ¢ikarmak
icin iyilestirilmis damar goriintiisii izerine ¢izgi kuvvet dlgiileri uygulanmistir. Bliylik damar
yapilarini ¢ikarmak i¢in DVM kullanan yar1 denetimli 6z-egitim yontemi kullanilmistir.
Boliitlenmis damarlar ince ve kalin damar goriintiilerinin birlestirilmesi ile elde edilmistir.
Algoritma uzmanlarin etiketledigi veriden 6grenmis ve yanlis damar tespitlerini en aza
indirmistir.

Marin ve ark. [4] yaptiklar1 calismada retinal damarlari ¢gikarmak igin yapay sinir aglari
(YSA) temelli denetimli bir yontem kullanmislardir. Kullanilan yontem 7 boyutlu bir 6z
nitelik vektorii kullanmaktadir. Bu 6z niteliklerin 5 tanesi gri seviye (istatistiksel) tabanli, 2
tanesi ise moment degismezleri tabanhidir. Egitim ve siniflandirma i¢in ¢ok katmanl ileri
yonlii sinir ag1 tercih edilmistir. Giris katmaninda 7 noron (dogal olarak 7 6z nitelik oldugu
icin), her biri 50 nérondan olusan 3 gizli katman ve ¢ikis katmaninda ise tek bir néron
bulunmaktadir. Yontemin farkli goriintiilerde ve ¢oklu veri tabanlarinda verimli ve dayanikli
oldugu ispat edilmistir.

Fraz ve ark. [70], renkli retinal goriintiilerden Gabor ve benzeri filtreler ve morfolojik
dontistimler kullanarak dokuz elemanli 6z nitelik vektorii ¢ikarmislardir. Daha sonra bu 6z
nitelik vektorleri hizlandirilmis karar agaclari kullanan kolektif bir siniflandirma yontemine
girig olarak verilmistir. Boylece daha hizli ve daha az karmasiklikta bir yontemle patolojik
ve saglikli retinal fundus goriintilerde pikselleri damar ya da arkaplan olarak
siiflandirmislardir. Bu ¢aligmada kullanilan yontem STARE, DRIVE ve CHASE_DB1 [71]

veri tabanindan alinan retinal goriintiiler iizerinde test edilmistir.
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Retina piksellerini damar ya da arkaplan olarak siniflandirmak amaciyla ayn1 6z
nitelikler farkli siniflandiricilara sunulmaktadir. Boyle bir ¢alisma Kharghanian ve ark. [72]
tarafindan Onerilmistir. Yontemde 6z nitelik olarak bir adet gri seviye degeri, dort fakli
Olcekte Gabor filtre ¢iktis1 ve 2 adet ¢izgi operatoriinden elde edilen deger olmak iizere 7
elemanlt bir vektor kullanilmistir. Cikarilan 6z nitelikler Bayes siniflandiriciya ve Destek
Vektor Makineleri (DVM) siniflandirma  yontemlerine sunularak damar ¢ikarimi
gergeklestirilmistir. Sonug olarak bazi durumlarda DVM yo6nteminin daha iyi sonug verdigi
bazi durumlarda ise Bayes siniflandiricisinin daha hizli calistigi gézlenmistir. Benzer sekilde
farkl1 6z nitelik gruplarinin bir arada kullanilmasi performansi arttiran bir etken oldugu
sonucuna vartlmistir. Bu ¢alismaya benzer sekilde hibrit 6z nitelikler kullanan bir bagka
caligma Cheng ve ark. [73] tarafindan yapilmistir. Darbe genisligi dontisiimii, Weber in yerel
tanimlayicilar1 ve parlaklik gibi baz1 klasik yerel 6zellikler (Gabor filtre ¢iktilari, Frangi
damarhilik olgiitii vb.) 6z nitelikler Rastgele Orman smiflandirici yontemine sunularak
pikseller siniflandirilmaktadir.

Diyabetik retinopati hastaligini teshis ve tedavi planlamasi1 amaciyla Franklin ve ark.
[74] tarafindan Onerilen ¢alismada Kirmizi, Yesil ve Mavi (KYK) renk bilesenlerinden
tiretilen baz1 6z nitelikler geri yayilimli ¢ok katmanli sinir agina sunularak retinal kan
damarlar1 ¢ikarilmistir.

Son yillarda evrisimsel sinir aglarinin (CNN) gelistirilmesi ile birlikte 6grenme ve
siiflandirma islemleri retinal kan damar1 boliitleme amaciyla da kullanilmaya baslandi. Bu
o0grenme yontemleri daha ¢ok derin 6grenme bagligi altinda toplanmaktadir. Grafik islemci
kullanarak evrisimsel sinir aglarini gercekleyen [75] calismasi bu tiir ¢alismalardandir.
Benzer sekilde, hiyerarsik 0z nitelik ¢ikarma amaciyla evrigimsel sinir aglari kullanan ve
kolektif 6grenme tabanli Rastgele Orman smiflandirict ile pikselleri damar ya da degil
seklinde siniflandiran baska bir ¢alisma Wang ve ark. [76] tarafindan Onerilmistir. Bu
calismalarin disinda 6z nitelik ¢ikarma islemi gerektirmeyen derin 6grenme tabanli
evrigimsel sinir ag1 kullanan [77] ve [78] gibi ¢alismalar da retinal kan damari boliitleme
amaciyla onerilmistir.

Roychowdhury ve ark. [79] damar g¢ikarma amaciyla {i¢ asamali bir boliitleme
algoritmasi 6nermislerdir. Calismalarinda ilk asamada yiiksek gegiren bir siizge¢ kullanarak
ikili bir goriintli elde edilmis ve damar bolgelerini iyilestirmek i¢in morfolojik islemlerle
baska bir ikili goriintii elde edilmistir. Daha sonra her iki siyah beyaz goriintiide ortak olan

bolgeler ana damarlar olarak isaretlenmistir. ikinci asamada geri kalan pikseller GMM



33

siiflandirict kullanarak yeniden smiflandirilmistir. Kullanilan 8 elemanli 6z nitelikler
kiimesi goriintiiniin birinci ve ikinci dereceden tiirevi kullanilarak elde edilmistir. Son
asamada ayr1 ayr1 islemlerle elde edilen damar bolgeleri birlestirilerek ikili damar goriintiisti
elde edilmistir.

Zhu ve ark. [80] damar ve arkaplani ayirt edecek sekilde yerel ve morfolojik 6z
nitelikler, faz uyumu, goriintiiniin Hessian matrisinden elde edilen 6z nitelikler gibi farkli
gruptan elde edilen 39 boyutlu bir 6znitelik vektorii ¢ikarmislardir. Bu 6z nitelikler Asir
Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine (ELM)) simiflandiricisina sunularak piksel

siiflandirilmasi gergeklestirilmistir.

1.7.2.2. Denetimsiz Simflandirma (Kiimeleme - Obekleme) Yaklasimlari

Denetimsiz siniflandirma yontemlerinde herhangi bir egitim gerektirmeyen ve veriyi
obekleme yontemi ile siniflandiran yontemlerdir. Bu yontemlerde bir pikselin damar ya da
arkaplana ait olmadiginin bulunmasi i¢in denetimli yontemlerde oldugu gibi 6z nitelikler
cikarilmakta ancak egitim i¢in herhangi bir 6n etiketli veri kullanilmamaktadir. Bu
yontemler, siniflandirma yapilirken verinin dagilimini analiz edilerek uygun siif sayisina
gore siiflandirma yapmaktadir. Denetimsiz siniflandirma yontemleri kiimeleme (6bekleme)
yontemleri olarak da bilinirler. Genel olarak kati kiimeleme ve 1limli kiimeleme olarak iki
alt kategoride incelenebilirler. Kat1 kiimeleme (hard clustering) yontemlerinde (6rnegin; K-
ortalama kiimeleme yOntemi) bir 6rnek yalnizca bir kiimeye ait olabilmektedir ve sinifi o ait
oldugu kiimeye gore belirlenir. K-ortalama yonteminde K degeri kiime sayisini temsil
etmektedir. Ilimli kiimeleme (soft clustering) yontemlerinde ise (6rnegin Bulanmik C-
ortalama kiimeleme yontemi) bir 6rnek birden fazla kiimeye ait olabilmektedir ve o 6rnegin
simifi en yliksek aitlik derecesine sahip kiime olarak belirlenir. Mesela bir ornegin bir
kiimeye aitlik derecesi %70 iken diger bir kiimeye aitlik derecesi %30 olabilmektedir.
Bulanik C-ortalama (BCO) yonteminde C degeri kiime sayisini temsil etmektedir. Ilimli
kiimeleme yontemleri kat1 kiimeleme yontemlerinin genellestirilmis hali olarak da bilinirler.
Denetimsiz siniflandirma yontemleri kullanan baglica retinal kan damari boliitleme
caligmalar1 asagida verilmektedir.

Tolias ve ark. [81] ¢alismasinda anjiogram goriintiilerinde damarlart izlemek igin
dilbilimsel tanimlayicilar kullanan Bulanik C-ortalama kiimeleme yontemi gelistirmislerdir.

Damar izleme y&ntemi iki dilbilimsel degerin iiyelik fonksiyonlarini bulmaya dayalidir. Tlk
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olarak optik sinir ve optik sinirin belirgin olan dairesel kenarlari bulunmakta, izleme islemi
icin bu noktalar baslangi¢ noktasi olarak kabul edilmektedir. Daha sonra Bulanik C-ortalama
algoritmasi ile daire iizerindeki noktalar damar veya degil seklinde isaretlenmektedir. 3 veya
daha fazla damar noktasi igeren bolgeler bulanik bir damar izleme yontemi igin aday
baslangi¢ noktalari olarak kabul edilmektedir. Yanlis damar adayi pikselleri birka¢ adimdan
sonra algoritma tarafindan hatali tespit olarak isaretlenmektedir. Bu sekilde tiim aday
pikseller takip edilerek son durumdaki kan damarlar tespit edilmektedir.

Salem ve ark. [82] ¢alismasinda yarigap tabanli kiimeleme algoritmasi dnermislerdir.
Oznitelik olarak goriintiiniin gri seviye parlaklik degerleri, egim genliginin yerel
maksimumu ve goriintiiniin Hessian matrisinin en biiyiik 6z degeri kullanilmistir. Calismada
kullanilan yaricap tabanli kiimeleme algoritmasi denetimli bir siniflandirma yontemi olan k
en yakin komsular (k-EYK) yontemi ile karsilastirilmis ve ince damarlarda daha iyi sonug
verdigi gozlenmistir.

Damar boéliitleme amaciyla bulanik tabanli bir bagka denetimsiz siniflandirma yontemi
de Kande ve ark. [83] tarafindan &nerilmistir. Bu ¢alismada renkli goriintiilerden kirmizi ve
yesil renk kanali bilesenleri kullanilarak diizensiz aydinlatmalar giderilmektedir. Daha sonra
damarlar1  iyilestirmek amaciyla uyum siizgeci kullanilmaktadir. Son olarak
agirliklandirilmis bulanik C-ortalama yontemi ile damarlar damar ya da arkaplan olarak
etiketlenmektedir.

Dey ve ark. [84] yine Bulanik C-ortalama kiimeleme yontemi kullanan kan damari
boliitleme algoritmas1 dnermislerdir. Ilk olarak, renkli goriintiisiinden gri seviye degerleri
elde edildikten sonra adaptif histogram esitleme yontemi uygulanmistir. Daha sonra 6z
nitelik ¢ikarimi i¢in arkaplan ¢ikarma islemi uygulanmis ve ikili damar goriintiisii elde etmek
icin bulanik C-ortalama kiimeleme yontemi kullanilmistir.

Bir diger denetimsiz siniflandirma yaklagimi Emary ve ark. [85] tarafindan geleneksel
bulanik kiimeleme yoOntemlerinde ortaya cikabilecek problemlerin iistesinden gelmek
amaciyla gelistirilmistir. Yontemde ilk olarak yesil renk kanalindan elde edilen yesil bilesen
degeri diizeltilmis ve daha sonra olabilirsel bulanik c-ortalama yontemi ile pikseller damar
ya da arkaplan olarak siniflandirilmistir. Kiimeleme yapilirken baslangic kiime merkezleri
rastgele belirlenmis ve gelenekselden farkli olarak Cuckoo aramasi prensiplerine gore
giincellenmistir.

Saffarzadeh ve ark. [86], kan damarlarini tespit etmek amaciyla giris olarak renkli

goriintlinlin yesil renk kanalin1 alarak gelistirdikleri ¢alismada parlak dokularin negatif
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etkisini azaltmak i¢in K-ortalama yontemini uygulamislardir. Daha sonra ¢ok 6lgekli ¢izgi
operatorii ile retinadaki koyu damar bolgeleri tespit edilmistir.

Kati-kiimeleme ve 1limli-kiimeleme yontemlerinin birlikte kullanildigi ve performans
olarak karsilastirildig1 bir diger ¢alismada Yavuz ve ark. [87], 6z nitelik olarak bir takim 6n
islemlerden sonra Gabor, Gauss ve goriintiiniin Hessian matrisine dayali Frangi filtre
ciktilarini ayri ayri hesaplamiglardir. Daha sonra arkaplan, ince damar ve kalin damar olacak
sekilde ti¢ farkli kiime esas alinarak K-ortalama ve bulanik c-ortalama kiimeleme yontemleri
uygulanmis ve performans olarak en iyi ¢6ziimiin Gabor filtresi ile K-ortalama kiimeleme
yontemi ile ve kiime sayisinin ii¢ olarak secildigi durumda elde edildigi gozlenmistir.

Literatiirdeki yontemlere ve sonuglarina bakildiginda denetimli yontemlerin diger
yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Ancak bu yontemler egitim setine
bagli olarak diizensiz parlaklik dagilimlar1 olan bolgelerde (6zellikle optik disk, kanamalar
ve diger patolojiler iceren bolgelerde) hatali tespitler tiretebilmektedir. Ayrica denetimli
yontemler Uyum filtresinin (kavramsal olarak Gauss fonksiyonu ile aynidir) farkli stirtimleri
gerek kan damart iyilestirmek gerekse siiflandirmada 6z nitelik ¢ikarma amaciyla oldukca
fazla kullanildig1 goriilmektedir. Uyum filtresi tek basina kan damar1 ¢ikarma isleminde
kullanildiginda o6zellikle patolojik goriintiilerde basarisiz olmakta, bu nedenle diger
yontemlerle birlestirilerek kullanilmasi tercih edilmektedir. Bunlarin disinda uyum
filtresinin uygulanmasina benzer sekilde esnek ve Olgegi degisen farkli filtreler de
kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak Gabor fonksiyonuna dayal: filtreler verilebilir.

Kural tabanli yontemlerde belli bir kurala gore boliitleme yapildigindan herhangi bir
egitim islemi gerektirmiyor ancak basaris1i makine 0grenmesine dayali yontemlere gore
nispeten daha diislik olmaktadir. Makine 6grenmesine dayali yontemlerde ise performans
daha iyi olmakta ancak egitim i¢in bir uzman tarafindan etiketlenmis verilere ihtiyag
duyulmaktadir ve bazen segilen smniflandirma yontemine gore egitim uzun zaman

alabilmektedir.

1.8. Retinal Goriintii Veritabanlari

Literatiirde, retinal fundus goriintiilerde kan damar1 bdliitleme amaciyla kullanilan
yontemleri test edip elde edilen sonuglar1 karsilastirabilecek internet iizerinde erisime acik
bir¢ok veritaban1 bulunmaktadir. Bu veritabanlarinda fakli ¢oziiniirliikte retinal fundus

goriintiilerin yaninda uzman kisiler tarafindan kan damarlarinin etiketlenmis halleri ve retina
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bolgesini segmek i¢in kullanilabilecek maske goriintiileri bulunmaktadir. En ¢ok kullanilan

ve referans gosterilen veritabanlari asagidaki sekilde siralanabilir.

1.8.1. STARE Veritabam

STruc-tured Analysis of the REtina (STARE) [10] veritabani, yaklasik olarak 400 adet
renkli retinal fundus goriintii igermektedir. Bu goriintiiler TopCon TRV-50 fundus kamrasi
ile 35 derece goriis agisinda ve 700x605 piksel ¢oziiniirliikte, 3 renk kanalina sahip (her bir
renk i¢in 8 bit) elde edilmistir. Retinal kan damari performansini test etmek amaciyla 20 adet
goriintliden olusan 6zel bir veri seti olusturulmustur ve iki uzman tarafindan bu
goriintlilerdeki kan damarlar etiketlenmistir. Segilen 20 goriintiiden 10 adet goriintii cesitli
patolojilere sahipken kalan 10 adet goriintii ise saglikli retina goriintiileridir. Goriintiilerdeki
kan damarlarini etiketleyen uzmanlardan ilki tiim piksellerin %10,4’linli kan damar1 olarak
isaretlerken diger uzman tiim piksellerin %14,9’unu kan damari olarak isaretlemistir. Ikinci
uzman kisi etiketleme esnasinda daha ince damarlari da dikkate alarak etiketleme yapmustir.
Literatiirde performans degerlendirmesi i¢in genellikle birinci uzmanin etiketledigi
goriintliler kesin referans (ground truth) olarak seg¢ilmektedir. Sekil 11°de STARE

veritabanindan alinan 6rnek bir goriintli verilmektedir.

Sekil 11. STARE veritabanindan alinmig 6rnek bir renkli retinal
fundus goriintii
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1.8.2. DRIVE Veritabani

Digital Retinal Images for Vessel Extraction (DRIVE) [88] veritabani, 25-90 yas
araliginda 400 civarinda diyabetik retinopati vakasindan rastgele secilen 40 adet renkli
retinal fundus gorilintiiden olusmaktadir edilmistir. Bu goriintiiller Canon CRS5 fundus
kamerast ile 45 derece gorilis acgisinda ve 768x584 piksel ¢oziiniirliikte ve 24 bit renk
derinligine sahiptir. 40 goriintiiden 33 adedi herhangi bir patoloji icermezken 7 tanesi erken
donem diyabetik retinopati vakasi igermektedir. Veritabanindaki goriintiiler 2 alt kiimeye
ayrilmustir. Ilk 20 goriintii veritabaninin olusturan yazar tarafindan egitim gériintiileri olarak
kullanilmustir. Ikinci 20 goriintii ise test goriintiisii olarak kullanilmistir. Goriintiilerdeki kan
damarlar1 piksellerinin toplam pikseller orani ise %12,7 olarak ol¢iilmektedir. Sekil 12°de

DRIVE veritabanindan alinmis 6rnek bir goriintii verilmektedir.

Sekil 12. DRIVE veritabanindan alinmig 6rnek bir renkli retinal
fundus goriintii

1.8.3. ARIA Veritabani

ARIA (Automated Retinal Image Analyzer) veritabaninda [89] Zeiss FF450+ fundus
kamerasi ile cekilen 24 bit ger¢ek renk derinligine sahip 50 derece goriis acisinda elde
edilmis 143 adet renkli fundus goriinti bulunmaktadir. Goriintiiler 768x576
coziintirliiktedirler ve igerdikleri patolojilere gore ii¢ fakli gruba ayrilmislardir. Birinci

grupta 23 adet yasa bagli makula dejenerasyonu (YBMD) hastalig, ikinci grupta 59 adet
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diyabetik retinopati hastalig1 iceren goriintiiler bulunmaktadir. Saglikli olan ve kontrol grubu
olarak adlandirilan tigiincii grupta ise 61 adet saglikli retinal fundus goriintii bulunmaktadir
[Fraz-2012]. Performans degerlendirmesi igin bu goriintiilerin iki farkli uzman tarafindan

etiketlenmis kesin referans olan damar goriintiileri de bulunmaktadir.

1.8.4. HRF Veritabam

HRF (High-Resolution Fundus) veritabani [23], Canon CR-1 fundus camera ile 24 bit
gercek renk derinliginde 45 derece goriis agisinda yiiksek ¢oziiniirliikte (3504x2336 piksel)
elde edilen 45 adet goriintli icermektedir. Gorlintiilerin 15 tanesi saglikli kisilere, 15 tanesi
diyabetik retinopati hastaligi olan kisilere ve geriye kalan 15 tanesi de glukom igeren
hastalara aittir. Performans degerlendirmesi i¢in bu goriintiilerin uzman kisiler tarafindan
etiketlenmis halleri de veritabaninda mevcuttur. Ayrica veritabaninda retina bdlgesini

secmek amaciyla yine uzmanlar tarafindan olusturulan maske goriintiileri de yer almaktadir.

1.8.5. CHASE_DBI1 Veritabani

CHASE DBI1 veritabani, 14 adet ¢ocuk hastadan sag ve sol gozden olmak {izere
toplamda 28 adet renkli goriintii igermektedir. Bu goriintiiler 999x960 piksel ¢oziiniirliikte
ve 30 derece goriis acisinda elde edilmistir. Performans degerlendirmesi igin bu

goriintiilerdeki kan damarlar1 iki uzman tarafindan manuel olarak etiketlenmistir [71].

1.8.6. RetinaCheck Veritabam

Bu veritabaninda 2 ayr1 veri seti bulunmaktadir. Bu veri setlerindeki goriintiiler
EasyScan fundus camerasi ile ve SLO (Scanning Laser Ophthalmoscopy) teknigi ile alinan
goriintlilerdir. IOSTAR veri setinde 30 adet 1024x1024 piksel ¢oziniirliigiinde fundus
goriintiiler bulunmaktadir [90]. RC-SLO verisetinde ise 40 adet 360x320 piksel boyutunda
fundus goriintii parcalar1 bulunmaktadir. Her iki veri setindeki kan damarlar1 ve kan
damarlarinin kesisim (6z nitelik) noktalar1 uzman kisiler tarafindan etiketlenmistir.

Fakli retinal fundus veri tabanlar1 ve bu veri tabanlarinda bulunan goriintii sayilari,
fundus goriintiilerin ¢oziiniirliikleri, ¢ekim agilar1 ve ¢gekim yapilirken kullanilan kameralara

Ozet bir sekilde Tablo 1°de verilmektedir.
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Tablo 1. Retinal fundus goriintii veritabanlari ve 6zellikleri

RC-SLO

Veritabam Goriintii Sayis1 | Coziiniirliik gz::m Kamera
STARE 20 700x605 35 TopCon TRV-50
DRIVE 40 768x584 45 Canon CR5
ARIA 143 768x576 50 Zeiss FF450+
HRF 45 3504x2336 45 Canon CR-1
CHASE_DB1 28 (14x2) 999x960 30 -
RetinaCheck 30 1024x1024 - EasyScan
IOSTAR
RetinaCheck 40 360x320 - EasyScan




2. YAPILAN CALISMALAR

Bu tez c¢alismasinda renkli retinal goriintiilerde kan damarinin tespiti edilmesi
amaclanmaktadir. Ayrica tespit edilen ikili damar goriintiileri kullanilarak damar tanima ve
goriintli cakigtirma gibi amaglarla kullanilmak {izere Oznitelik vektorlerinin ¢ikarilmasi
hedeflenmektedir. Bu amagla bu tez ¢alismasinda iki asamali damar g¢ikarma yOntemi
izlenmistir. ilk olarak bir takim goriintii 6n islemlerinden sonra damar iyilestirme islemi
gerceklestirilmektedir. Kan damarlarini belirgin hale getirmek amaciyla Gauss, Gabor ve
Frangi siizgegleri kullanilmis ve gri seviye morfolojik top-hat doniisiimii ile nihai
iyilestirilmis damar goriintiileri elde edilmektedir. Ikinci olarak iyilestirilmis kan damar
goriintiileri piksel tabanli smiflandirma teknikleri ile ikili damar goriintilerine
dontstiirilmektedir. Bunun i¢in kural tabanli esikleme, denetimsiz siniflandirma
(kiimeleme) ve denetimli siniflandirma (makine 6grenmesi) yaklasimlar1 kullanilmaktadir.
Makine 6grenmesi asamasinda 6znitelik olarak belirginlestirilmis damar goriintiilerinin yani
sira istatistiksel ve renk kanallar1 tabanli 6znitelikler de ¢ikarilmis ve bu 6z nitelikler piksel
smiflandirma yontemlerine sunulmustur. Piksel siniflandirma yontemi olarak denetimsiz
siniflandirma (K-ortalama ve Bulanik C-ortalama) ile denetimli siniflandirma (Dogrusal
Ayirtag Analizi - DAA, En Yakin K Komgular - EYKK, Naif Bayes Siniflandirict - NBS,
Destek Vektdr Makineleri - DVM) yontemleri kullanilmistir. Ikili damar gériintiisii elde
edildikten sonra morfolojik inceltme (iskelet ¢ikarma), 6znitelik noktalarinin ¢ikarilmasi ve
daha sonra damar tanima, goriintii cakistirma gibi amaclarla kullanilmak iizere karakteristik
Oznitelik vektoriiniin elde edilmesi islemleri gergeklestirilmistir. Sekil 1‘de tez ¢alismasinin
akis semasi, Sekil 13‘te ise ratinal kan damari boliitleme isleminin genel akis semasi

verilmektedir. Sonraki boliimlerde sirasiyla bu islemlerin ayrintilarina deginilecektir.
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Sekil 13. Retinal kan damari boliitleme yonteminin genel akis semasi

2.1. Goriintii On isleme Adimlan

Renkli retinal fundus goriintii, bu doktora ¢alismasi kapsaminda gelistirilen sistem i¢in
girig goriintiisii olarak kullanilmaktadir. Damar boliitleme isleminde kullanilmak iizere bu
girig goriintlisiindeki verilerin iglenerek hazir hale getirilmesi ve kan damarlarn ile ratina
arkaplaninin birbirinden daha kolay bir sekilde ayristirilmasi gerekmektedir. Bu nedenle bir
dizi 6n islem adimlan takip edilmektedir. Bu asamada sirayla retinal bolge se¢imi, retinal
bolge biiylitme, gri seviye doniisim ve damar 11k refleksi eleme oOn islemleri

uygulanmaktadir.

2.1.1. Retinal Bolge Secimi

Retinal fundus goriintiiler sekil olarak dikdortgen biciminde olmasina karsin, retina

bolgesi daire ya da daireye yakin bigimde (elips, basik daire vb.) olmaktadir. Retinal kan
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damarlarmi  tespit ederken gereksiz yapilan islemleri Onlemek ve performans
degerlendirmesinin dogru bicimde yapilmasi amaciyla goriintiideki retinaya ait olmayan bu
bolgelerin elenmesi gerekmektedir. Retinal fundus goriintii veritabanlarmin bazilarinda
(DRIVE, HRF) elle etiketlenmis maskeler bulunmaktadir. Ancak ¢ogu veritabaninda elle
etiketlenmis maskeler bulunmamaktadir. Maskelerin elle etiketlenmesi zaman gerektiren
maliyetli bir istir. Basit ve Otsu yontemi ile otomatik esik uygulayarak maskelerin elde
edilmesi durumunda ise yansitma 6zelligi diisiik olan baz1 damarlarin da esik altinda kaldig:
gozlenmektedir. Bu duruma bir 6rnek Sekil 14°te verilmektedir. Bu ¢alismada gelistirilen
esitlik ile retina bolgesine ait olmayan pikseller tespit edilmektedir.

Retina maskesi elde etmek i¢in renk kanallar1 arasindaki farklarin toplamindan ve
ortalama degerlerinden yararlanilmaktadir. Esitlik 1’de retina maskesi i¢in kullanilan baginti

verilmektedir.

0, ortalama(K,Y,M) <T,veD < T,
1, diger durumlarda

Maske(x,y) = { (1)

Burada K, Y, M degerleri sirasiyla renkli goriintiide Kirmizi, Yesil ve Mavi renk
bilesenleri olmak tizere, D = |K — Y|+ |K — M| + |Y — M| seklinde hesaplanmaktadir.
STARE ve DRIVE veritabanlarinda en iyi performansi elde etmek amaciyla T1 ve T2 esik
degerleri sirasiyla 40 ve 50 olarak ayarlanmistir (gri seviye goriintiiniin 0-255 arasinda
degerler aldig1 kabul edildiginde).

DRIVE veritabaninda daha once elle uzmanlar tarafindan etiketlenmis maske
gorintiiler: bulundugundan retina bélgesi bulmak i¢in 6nerilen yontem, bu veritabanindaki
goriintlilere de uygulanmis ve elde edilen sonuglar performans acisindan elle ¢ikarilan maske
ile karsilastirilmigtir. Sadece basit esik degeri kullanarak elde edilen maskeler igin
hesaplanan dogruluk degeri %99.04 ve dogruluk degerleri arasindaki standart sapma %1.01
iken yukarida onerilen bagint1 kullanilarak elde edilen dogruluk degeri %99.78 ve dogruluk
degerleri arasindaki standart sapma %0.25 olarak elde edilmistir. STARE veritabaninda
manuel olarak etiketlenmis maskeler olmadigindan bu veritabani kullanilarak elde edilen
sonuglar gorsel olarak degerlendirilmistir. Buna gore bulunan retinal maskeler tatmin edici

ve yeterli seviyededir.
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(@) STARE veritabanindan alinan renkli (b) Otomatik esik (OTSU) kullanilarak
retinal fundus goriinti elde edilen maskesi. Dogruluk %95,10

(c) Basit esik kullanarak elde edilen (d) Onerilen yontemle elde edilen maske.
maske. Dogruluk %98,48 Dogruluk %99,21

Sekil 14. Retinal maske se¢im sonugclari
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Retinal maske se¢im algoritmasinin adim adim akis semasi Sekil 15°te verilmektedir.

Gorintiidek tim pikseller 1gin

il

ortalama degeri
hesapla (ort)

SON

[ hata degerini

hesapla

pikseli arkaplan
olarak ayarla

Sekil 15. Retinal maske se¢im algoritmasinin akis semasi

2.1.2. Retinal Bolge Biiyiitme

Bircok damar iyilestirme yontemleri simetrik yapisal elemanlar kullanarak evrisim
(konvolusyon) islemi gerceklestirmektedir. Bunun sonucu olarak retina kenarinda dairesel
kenar benzeri istenmeyen giiriiltiiler ortaya ¢ikabilmektedir. Retina bolgesinin disar1 dogru
genisletilmesiyle olusan bu artefaktlarin disa dogru itilmesi saglanabilir. Bu nedenle ilk
olarak retinanin dis kenar1 elde edilir. Retina kenarinda bulunan pikseller merkez kabul

edilerek icteki n adet piksel i¢in simetrik yansima islemi uygulanir. Bu islem 6nce yatayda

daha sonra da dikeyde uygulanarak retina bolgesinin n piksel genislemesi saglanmis olur.

Calismada n degeri 3 olarak secilmistir.
2.1.3. Gri Seviye Doniisiim
Maske se¢imi ve retina bolgesi genisletme islemlerinden sonra piksel parlakliklarini

elde etmek icin gri seviye doniisiim gergeklestirilmektedir. Gir seviye doniisiim i¢in goriintii

isleme, bilgisayarla gérme gibi alanlarda kullanilan birkag farkli yontem bulunmaktadir. Gri
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seviye doniisiim i¢in genellikle renk kanallariin (Kirmizi (K), Yesil (Y) ve Mavi (M)) her
biri belli bir katsay1 ile carpilip toplanmaktadir. Esitlik 2°de kullanilan genellestirilmis

bagint1 verilmektedir.

P=¢K + ¢Y + ¢,;M (2)

Burada P degeri gri seviye parlaklik, K, Y ve M degerleri sirasiyla Kirmizi, Yesil ve
Mavi renk bilesenlerini, Ck, Cy Ve Cm degerleri ise renk kanallarinin her birinin ¢arpilacagi kat
sayilar1 gostermektedir. Burada elde edilen gri seviye degerin normallestirilmis olmasi i¢in
renk kanallar kat sayilarinin toplam degerinin 1 olmasi gerekmektedir (Ck,+Cy+Cm = 1).

Literatiirde kullanilan gri seviye doniisiim yontemlerinde genellikle yesil bilesen
kullanilmaktadir (ck,=0, cy=1 ve cm=0). Ciinkii kan damari ile arkaplan arasinda en yiiksek
karsitlik degerini bu bilesen oldugu ileri siiriilmektedir. Benzer sekilde gri seviye doniistim

icin KYM renk kanallarinin ortalama degerinin alindig1 baska ¢alismalar da mevceuttur (¢;, =

Y 3,Cy = Y 3)Cm = 1y 3). Ancak fakli degerde renk kanali kat sayilart uygulanarak daha

iyl basarim sonuglar1 elde edilebilir. Bu calismada 6nerilen yontemde daha yiiksek karsitlik
saglamak amaciyla sadece yesil bilesen yerine Kirmizi (K), Yesil (Y) ve Mavi (M)
bilesenlerin her biri 6zel kat sayilarla ¢arpilip toplanarak elde edilen parlaklik degeri
kullanilabilir. En iyi sonucu verdigi gézlenen ¢x=0.1, ¢,=0.7 ve cn=0.2 degerleri gri seviye

dontisiim kat sayilar1 olarak secilmistir.
2.1.4. Damar Isik Refleksi Eleme

Retinal kan damarlar retinaya gore daha az 151k yansitma 6zelligi gostermektedirler.
Bu nedenle retinal fundus goriintiilerde kan damarlar1 daha koyu goriinmektedirler. Buna
ragmen bazi retinal kan damarlarinin merkez kisminda 15181 yansitma 6zelliginden dolay 1
ya da 2 piksel kalinliginda uzunlamasina parlak bir serit olusmaktadir. Bu duruma damar
151k refleksi denilmektedir. Damar 151k refleksi etkisini elemek igin gri goriintii r piksel ¢apli
disk bicimli bir yapisal eleman kullanilarak gri seviye morfolojik a¢ma islemi
uygulanmaktadir. r degerinin biiyiikk secilmesi birbirine konumsal olarak yakin kan
damarlarinin birlesmesi olasiligint dogurmaktadir. Bu nedenle bu degerin damar 1s1k

refleksini kaldiracak derecede biiylik ve yakin damarlar1 birbirine birlestirmeyecek kadar
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minimum se¢ilmesi en ideal ¢oziim olmaktadir. Uygulamada r degeri 3 olarak alinmistir.

Sekil 16’da, damar 151k rekleksi giderme islemine bir 6rnek verilmistir.

Sekil 16. (solda) Damar 11k refleksi (okla gosterilen) ve (sagda) damar 1s1k refleksi eleme
isleminin sonucu

2.2. Kan Daman Belirginlestirme

Buraya kadar damar bélitleme performansini arttirmaya yonelik birtakim 6n
islemlerin nasil yapildig: ele alindi. Bu béliimde retinal kan damarlari ile retina arkaplani
arasindaki ayirt edilebilirligi arttirmak i¢in kan damarlar ile uyumlu olabilecek birtakim
stizgegler kullanilmaktadir. Kan damari belirginlestirme adiminda giris goriintiisii olarak 6n
islemden gecirilmis parlaklik goriintiisiiniin  terslenmis ¢iktis1  kullanilmaktadir.
Belirginlestirme asamasinda kan damarlarina uyum gosteren bir siizge¢ gelistirmek
amaciyla Gauss ve Gabor fonksiyonlari kullanilmaktadir. Ek olarak ¢ok 6l¢ekli bir yaklagim
olan ve goriintiiniin ikinci dereceden tiirevlerinin 6z degerlerini dikkate alan Frangi stizgeci
de kan damari belirginlestirme adiminda kullanilmaktadir. Sekil 17°de kan damari

belirginlestirme islemlerinin genel akis semas1 verilmektedir.
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| F4

Gauss Stizgeg Ciktist

On islemden gegen 1 Frangi Siizgeci

Gabor Stizgeg Ciktist

(terslenmis parlaklik)

retinal goriintii e e i

| Fs

Frangi Siizgeg Ciktist

Sekil 17. Kan damari belirginlestirme isleminin akis semasi

2.2.1. 1ki Boyutlu Gauss Siizgeci

Retinal kan damarlar1 ince uzun sekilde ve kivrik yapidadirlar. Damar kesiti

incelendiginde ise ters Gauss fonksiyonuna benzer bir profil ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle

Gauss fonksiyonu kullanarak kan damarlarina morfolojik olarak uyum gosteren bir siizge¢

tasarlanabilmektedir. Bu fikir ilk olarak Chaudhuri ve arkadaglari tarafindan [Chaudhuri-

1989] kan damarlar1 boliitleme ¢alismasinda onerilmistir. Buna gére damar profili ters Gauss

egrisine benzedigi i¢in (nxn) boyutunda iki boyutlu Gauss fonksiyonu kullanarak kat sayilari

belirlenen bir yapisal eleman olusturulmaktadir. Daha sonra bu yapisal eleman (¢ekirdek

fonksiyonu) belli agilarla dondiiriilerek kan damarina her yonde uyum gosterecek yapisal

elemanlar kiimesi elde edilmektedir. Esitlik 3’te kullanilan Gauss fonksiyonunun denklemi

verilmektedir.

gauss(x, Y, Oy, Oy, 9) = A*exp (— o

x' = x.cos6 + y.sin6

y' = —x.sinf + y.cos6

12

20,2

_ Y’2>
2042

©)

(4)
()
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Burada yer alan x" ve y’ degiskenleri Esitlik 4-5’te verildigi gibi hesaplanmaktadir.
Esitlik 3’te verilen x ve y piksel koordinatlarini, 6 6lgek parametresini ve 0 ise donme agisini
gostermektedir. Calismada kullanilan farkli yonlerdeki 6rnek Gauss ¢ekirdekleri Sekil 18’de

verilmektedir.

a) -45° Gauss cekirdegi b) 0° Gauss ¢ekirdegi c) 45° Gauss cekirdegi

Sekil 18. Farkli 6l¢eklerde ve farkli yonlerde elde edilen Gauss g¢ekirdekleri (ox=1, oy=4)

Girig goriintlisii Gauss fonksiyonu kullanilarak farkli yonlerde elde edilen tiim yapisal
elemanlarla (uyum siizgegleriyle) ayri ayr1 katlama islemine tabi tutulur. Kan damarina en
iyi uyum sagladigi kabul edilerek her piksel i¢in karsilik gelen degerlerin maksimumu segilir
ve belirginlestirilmis damar goriintiisii elde edilir. Bu isleme maksimum siizgeg tepkisi de
denilmektedir. Calismada agisal ¢oziiniirliik 6=15 (yani 15 derece araliklarla farkli yonlerde
12 farkli uyum siizgeci) se¢ilmistir. Kullanilan siizgecin en boy oranini belirleyen ox=1 ve
oy=4 olarak secilmistir. Parametrelerin bu sekilde se¢ilmesi ile damara benzeyen tiip benzeri
yapilar daha da 6n plana c¢ikarilmistir. Literatiirde iyi sonu¢ verdigi raporlanan dogru
operatorii (line operator) [12] damarin kivrimli dogru yapisimi gézardi etmektedir.
Gelistirilen bu siizge¢ ile dogrunun uglar1 kivrimli kan damarlarmma daha iyi uyum
gostermektedir. Sekil 19°da farkli yonlerde uygulanan Gauss siizgeclerinin maksimum tepki

goriintilisii verilmektedir.
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Sekil 19. Frakli yonlerdeki Gauss slizgeclerinin maksimum tepki goriintii
ciktist.

2.2.2. 1ki Boyutlu Gabor Siizgeci

Gabor siizgeci, goriintii isleme, bilgisayarla gorme, Oriintii tanima gibi uygulamalarda
hedef goriintiideki bilesenleri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan yaygin bir 6znitelik ¢ikarma
yontemidir. Goriintiide aranan bilesen bu slizge¢ yardimiyla belirgin hale getirilir ve
istenmeyen diger bilesenler bastirilarak elenir. Harmonik bir fonksiyon olan trigonometrik
kosiniis (karmasik Gabor fonksiyonunun reel bileseni) ile iki boyutlu Gauss fonksiyonunun
carptlmast ile elde edilir. Bu calismada, kan damarlarini belirginlestirmek amaciyla
uygulanan ¢ekirdek uyum siizgeci elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Cekirdek uyum siizgeci

¢ikarmada kullanilacak temel Gabor g¢ekirdeginin denklemi Esitlik 6-8’de verilmektedir.

2 72 !
gabor(x,y;1,6,0,7) = exp <_x ;’jy_) * cos(21. xT) (6)
x' = x.cosf + y.sin6 ()
y' = —x.sinf +y.cosf ®)

Burada g gabor ¢ekirdek fonksiyonunu, x ve y degerleri goriintiideki piksellerin yatay

ve dikey koordinatlarini, y gabor ¢ekirdeginin en/boy oranini, ¢ aranan Oriintiiniin 6l¢egini
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(Gauss zarfinin genisgligini), A ise gabor ¢ekirdeginin dalga boyunu gostermektedir. Donme
islemi i¢in X ve y koordinatlarinin farkli 8 agilarinda dondiiriilmiis halleri Esitlik 7-8’de
verildigi gibi x’ = x.cos0 + y.sinfve y' = —x.sin® + y. cosd seklinde hesaplanmaktadir.

Farkli 6l¢ek ve yonlerde elde edilen 6rnek Gabor ¢ekirdek yapilar: Sekil 20°de verilmektedir.
=

Sekil 20. Farkl dlgeklerde ve farkli yonlerde elde edilen 6rnek Gabor siizgegleri (6=1,2,3
ve y=0.5, A=2)

Elde edilen Gabor c¢ekirde§i Gauss siizgecinin uygulanmasina benzer sekilde 15
derece araliklarla dondiiriilerek 12 farkli Gabor siizgeci yapisal elemani bulunur ve bu
yapisal elemanlar kullanilarak on islemden ge¢mis gri seviye retinal goriintii katlama
(konvolusyon) islemine tabi tutulur. Sonug olarak farkli yonlerde katlanmis 12 farkli Gabor
siizge¢ c¢iktis1 elde edilmis olur. Daha sonra her bir piksel i¢in bu siizgeclerdeki
karsiliklarinin maksimum degeri secilerek cikti goriintii elde edilmis olur. Sekil 21°de tez
calismasinda segilen parametrelerle olusturulmus Gabor ¢ekirdek fonksiyonu ve Gabor

stizgeci ¢iktis1 verilmektedir.



51

Gauss
05F
D 1
B -4 -2 1] 2 4 B
1 T
Cos
0 L
A |
-6 -4 -2 ] 2 4 b
1 T T
05| Gabor
1]
-5 L ‘ ‘ —
E:3 -4 -2 0 2 4 b \

Sekil 21. (c=1 ve y=0.25, A=27nc) parametreleri ile elde edilen Gauss, Kosiniis ve Gabor
fonksiyonlar1 (solda) ve retinal goriintiiniin Gabor slizgeg ¢iktisi (sagda)

2.2.3. Frangi Siizgeci

Retinal kan damarlarmin belirginlestirilmesi i¢in Frangi ve ark. tarafindan [29]
calismasinda ¢ok 6lcekli bir yaklasim onerilmistir. Bu yaklagim kullanilarak ¢alismada kan
damart iyilestirme amaciyla Frangi siizgeci gelistirilmistir. Yontemde ilk olarak kan damari
iceren retinal gorliintiniin kismi ikinci tlirev bilgileri kullanilarak Hessian matrisi

hesaplanmaktadir. Esitlik 9°da Hessian matrisin (H) genel denklemi verilmektedir.

He [Ixx Ixy] ©)

Lyx, Ixy, Iyx V€ Iy, kismi tiirev gortntiileri on islemden gegmis gri seviye goriintiiniin
kismi ikinci tiirevlerini gostermektedir. Literatiirdeki uygulamalarda bir goriintiiniin ikinci
tiirevini almak ic¢in goriintii, S 6lcegindeki Gauss fonksiyonunun ikinci tiirevi ile katlama
islemine tabi tutulmaktadir. Bu calismada da bu yaklasim takip edilerek 6n islemden
gecirilmis ve terslenmis gri seviye goriintiiniin kismi ikinci tiirevleri hesaplanmaktadir.

Kismi ikinci tiirev bilgilerinin yer aldigi Hessian matris elde edildikten sonra bu
matrisin 6z deger analizi yapilmaktadir. Oz deger analizi verinin dagilimindaki degisimleri
ifade ettiginden bu degerler kismi ikinci tiirev goriintiisiinde kenarlar hakkinda bilgiler
sunmaktadir. Hessian matris 2x2 boyutlu bir kare matris oldugundan toplamda iki adet 6z

degere sahip olacaktir. Bu 6z degerlere gore bir pikselin kan damari veya arkaplan tizerinde
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olup olmadig1 hakkinda fikir sahibi olunabilmektedir. Oz degerlerin isaret ve biiyiikliiklerine

gore igerdikleri anlamlar Tablo 2’de verilmektedir.

Tablo 2. Hessian matrisin 6z degerlerinin isaret ve biiyiikliiklerine gore igerdikleri

anlamlar
M A2 Yerel Ozellik
~0 ~0 Degisim bilgisi yok
K (kiigiik) B+ (biiyiik, pozitif) damar benzeri (koyu)
K (kiiciik) B- (biiyiik, negatif) damar benzeri (parlak)
B+ (biiyiik, pozitif) B+ (biiyiik, pozitif) Kose (koyu)
B- (biiyiik, negatif) B- (biiyiik, negatif) Kose (parlak)

Hessian matrisin 6z degerleri bulunduktan sonra bulunan 6z degerler [1,]| < |A,]
seklinde siralanir ve mutlak degeri biiylik olan 6z deger A» olarak kabul edilir. Tablo 2’ye
gore damar benzeri yapilarda bulunan pikseller i¢in A1 kiiciik ve A2 ise negatif yonde biiyiik
degerler almaktadir. Buna gore kan damarlarin A2 nin isaretine gére Esitlik 10°da verilen

denklem ile damar olma olasiligini gosteren bir damarlilik degeri V(S) hesaplanmaktadir.

0 A, >0,

: s? 10
exp(—55)(1 —exp(5) Ao <0, (10)

V(s) = {
Rp =78 (11)

S = /xlz + 2,7 (12)

Burada V(s) degeri, damar olma olasiligini gosteren bir damarlhilik degeridir ve s
standart sapmasina sahip (Olgek parametresi) Gauss fonksiyonu kullanilarak elde
edilmektedir. # ve c degerleri sirasiyla Rg ve S ara degerlerinin hassasiyetlerini ayarlamak
icin kullanilan parametrelerdir. Uygulamada farkli 6l¢ekler kullanilarak elde edilen tiim V(S)
degerlerinin maksimum ¢iktis1 Esitlik 13’¢ gore segilerek belirgin hale getirilmis damar

goriintiisii elde edilmektedir.

V= max V(s) (13)

Smin<S<Smax
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Burada olgek degerleri s={0.5, 0.75, ..., 4} olarak alinmaktadir. Tiim 6l¢ekler igin
hesaplanan V(s) damarlilik degerlerinin maksimum tepkisi (her piksel i¢in farkli 6l¢ceklerden
gelen degerlerin maksimumu) Sekil 22’de verildigi gibi Frangi siizgeg ¢iktisi olarak elde

edilmektedir.

Sekil 22. Frangi siizgec ¢iktisi

2.2.4. Gri Seviye Morfolojik Top-hat Doniisiimii

Morfolojik top-hat doniisiimii, bir goriintiide kii¢iik nesneleri ve ayrintilari ortaya
cikarmak ve goriintli isleme uygulamalarinda karsitlik (kontrast) seviyesini arttirmak igin
kullanilan bir yontemdir. Orijinal goriintiiden gri seviyeli morfolojik a¢ma islemi
uygulanmis goriintiiniin ¢ikarilmasi ile elde edilmektedir. Top-hat doniisiimiiniin genel

denklemi Esitlik 14’te verilmektedir.

TopHat(I) =1 — (I onB) (14)

Burada |, top-hat doniisimii uygulanacak goriintiiyli, B ise yapisal elemani
gostermektedir. Yapisal elemanin Ol¢egi olarak kabul edilen n parametresi top-hat

doniisiimiiniin 6lgek seviyesini gdstermek amaciyla kullanilmaktadir. ikili bir goriintiiye n
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boyutunda yapisal bir elaman kullanilarak morfolojik agma islemi (6nce asindirma sonra
genisletme) uygulandiginda n degerinden kiigiik ayrintilar silinecektir. Orijinal goriintiiden
morfolojik agma islemi uygulanmis goriintii ¢ikarildiginda ise geriye sadece morfolojik

a¢cma isleminde silinen ayrintilar kalmaktadir. Bu durum Sekil 23’te verilmektedir.

Sekil 23. Orijinal bir ikili goriintii (solda) ve bu goriintiiniin n=5 ¢apl disk bi¢imli yapisal
eleman kullanarak elde edilen top-hat doniistimii [91].

Top-hat dontlistimii, gri seviye goriintiilere uygulandiginda segilen yapisal elemana
gore kontrast arttiran bir etki olusturmaktadir. Kullanilan morfolojik islemler gri seviye
morfolojik islemlerdir. Uygulanan iki temel morfolojik islem olan asindirma (erozyon) ve
genisletme (dilasyon) islemleri ise Esitlik 15-16°da verilen denkleme gére W penceresinde

sirastyla minimum ve maksimum degerler secilerek hesaplanmaktadir.

asindirma(f, W) = min{W{f[x, y]}} (15)

genisletme(f, W) = maks{W{f[x, y]|}} (16)

Morfolojik asindirma islemi bir goriintiide nesne olarak ifade edilen alanlar1 azaltir ve
varsa gorlntiideki kiiclik ayrintilar1 kaldirir. Morfolojik genisletme islemi ise asindirma
isleminin tam tersi bir etki olusturur. Morfolojik agma islemi 6nce asindirma daha sonra da
genisletme yaptigindan genel olarak nesneler arasi baglantilar1 koparir ve kiigiik ayrintilari
kaldirir. Bu ¢alismada kullanilan morfolojik top-hat doniisiimii, orijinal goriintiiden
morfolojik agma uygulanan goriintiiniin ¢ikarilmasiyla elde edilmektedir. Boylece agma
isleminde elenen ayrintilar veya kiiciik nesneler elde edilmektedir.

Secilecek yapisal elemanin sekil ve biiyiikliigiine gore uygulanan Top-hat doniisiimii

Gauss, Gabor ya da Frangi siizgeci uygulanarak belirgin hale getirilmis retinal goriintiideki
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kan damarlarinin kontrastin1 daha da arttirmak i¢in kullanilmaktadir. Burada 6nemli olan
acma islemi icin kullanilacak yapisal elamanin se¢im islemidir. Genellikle yapisal elemanin
sekli ve biiyiikliigii kullanilacagi probleme gore belirlenmektedir. Medikal goriintiilerde
donme isleminden bagimsiz oldugu i¢in disk bi¢imli yapisal elemanlar yaygin olarak
kullanildigindan bu ¢aligmada da disk bi¢imli yap1 elemanlar1 kullanilmaktadir. Secilmesi
gereken bir diger parametre ise segilen disk bi¢imli yapisal elemanin boyutunun ne olmasi
gerektigidir. Burada ortaya ¢ikarilmasi gereken kiigiik ayrintilar retinal kan damarlaridir.
Dolayisiyla tim kan damarlarin1 kapsayacak sekilde bliyiik ancak optik disk, makula,
arkaplan gibi daha biiyiik yapisal elemanlar1 kapsamayacak ve kopuk kan damarlarini
birlestirmeyecek kadar kii¢iik optimum bir boyut se¢ilmesi uygun olacaktir. Bu nedenle tez
calismasinda yapisal elaman boyutu olan n degeri 5 olarak ve B ise disk bi¢imli (yar1 ¢cap1 5
piksel) bir yapi1 elemani olarak secilmektedir. Sekil 24‘te farkli siizgeglerden sonra

uygulanan morfolojik top-hat doniistimiiniin ¢iktilar1 verilmektedir.
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c) Gabor + Top-hat siizgeg ¢iktisi d) Frangi + Top-hat siizgeg ¢iktisi

Sekil 24. Farkli slizgeg ¢iktilarindan sonra uygulanan morfolojik top-hat doniistim
ciktilari

2.3. Piksel Siniflandirma Yaklasimi ile Retinal Kan Damari Boliitleme

Buraya kadar renkli retinal fundus bir goriintiideki kan damarlarini boliitleme amaciyla
yapilan 6n islemler ve iyilestirme adimlar1 incelenmistir. Retinal kan damar1 boéliitleme
islemi, goriintiideki piksellerin damar ya da retina arkaplanina ait olup olmadiginin
belirlenmesi islemidir. Bu karar bir ¢esit ikili siniflandirma problemidir. Ornegin belli bir
esik degeri kullanildiginda, piksel parlakligi bu esik degerinin tizerinde kalan pikseller beyaz
ve parlaklik degeri kiigiik olan pikseller ise siyah olarak isaretlenebilmektedir. Basit anlamda

ortada bir karar verme islemi oldugundan ve verilen her karar bir ¢esit siniflandirma
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oldugundan bu ¢alismada kan damar1 boliitleme islemleri piksel siniflandirma baglig altinda
incelenecektir. Ayrica on islemlerden sonra kan damar1 ve arkaplani ayirt edecek sekilde
yapilan damar iyilestirme, doniisiim vb. islemler de siniflandirma probleminin 6znitelik
¢ikarma adim olarak isimlendirilebilmektedir.

Kan damari boliitleme islemleri, bu ¢aligmada basitge ii¢ alt baslikta incelenmektedir:
1) belli bir kurala gore olusturulan esik degeri kullanilarak siniflandirma, 2) herhangi bir
gbzetmen miidahalesi olmadan (6nceki bilgilerden bir gozetmen yardimiyla 6grenme islemi
olmadan) yapilan denetimsiz (gozetimsiz) siniflandirma islemi, 3) uzman bir denetci

gozetiminde 6grenme islemi yapilarak gergeklestirilen siniflandirma.

2.4. Kural Tabanh Piksel Stmiflandirma

2.4.1. Otsu Esikleme Yontemi

Onceki béliimlerde 6n islemler ve damar iyilestirme adimlar ile kan damarlarmin
arkaplana gore nasil daha belirgin hale getirildigi aciklanmistir. Bu béliimde Otsu ve ark.
[14] tarafindan 6nerilen gri seviye bir goriintiide histogram degerleri kullanilarak en uygun
dinamik esik belirleme yontemi kullanilmaktadir. Otsu esikleme yonteminde, siniflararasi
(bu ¢alismada damar ve arkaplan) varyans (degisinti) farkint maksimum ve sinif i¢i varyansi
minimum yapacak sekilde bir esik degeri belirlenmektedir. Kan damari belirginlestirme
adiminda gri seviye morfolojik top-hat doniistimii ile kan damarlari belirgin hale getirilmisti.
Parlaklik histogram grafigi c¢ikarildiginda arkaplan piksellerinin parlaklik degerleri
minimuma ve damar piksellerinin parlaklik degerlerinin maksimuma dogru siralandigi
gozlenmektedir. Morfolojik top-hat doniistimiinden sonra elde edilen kan damarlar

belirginlestirilmis retinal goriintiiniin parlaklik histogram egrisi Sekil 25’te verilmektedir.

Histogram Degerleri

Sekil 25. Belirginlestirilmis kan damar1 goriintiisiiniin histogram
grafigi



58

Histogram egrisinin sag tarafi kan damarlarin1 ve sol tarafi ise retina arkaplanini
gosterdiginden ideal bir esik bulundugunda retinal kan damarlar ¢ikarilmis olmaktadir.
Olasi tiim esik degerleri teker teker denendiginde Sekil 26°daki gibi bir ROC egrisi [92] elde
edilmektedir. Buna gore bulunacak en uygun esik ile hesaplanabilecek maksimum dogruluk
degeri %96,49 ve ROC egrisi altinda kalan alan 0,9875 olmaktadir. ikili smiflandirma
problemlerinde ideal olarak elde edilecek maksimum dogruluk %100 ve ROC egrisi altinda
kalan alan 1 olmalidir. Ikili smiflandirmada bu degerlere miimkiin oldugunca yaklasarak
uygun ¢oziim bulunmasi amaglanir. Tez ¢alismasinin bu boliimiinde amag, ideal ¢oziime
yakin uygun esik degerinin bulunmasidir. Bu nedenle ideal esik degeri Otsu yontemi ile

arastirilmaktadir.

DUY '

098

AUC =98.75
Maks. DOG = %096.49 I

096

094

0.92

0.9 Fa —

0.88
0 01 02 03 04 0.5 0.6 07 08 09 1

1-KES

Sekil 26. Belirginlestirilmis kan damar1 goriintiisiine olasi tiim esiklerin
uygulanmasi sonucu elde edilen ROC egrisi

Otsu esikleme yontemi retinal kan damari boliitleme problemine iki farkli sekilde
uygulanmaktadir. Ilk olarak; histogram grafigi dikkate alindiginda kan damari ¢ikarma
problemi ikili siiflandirma (damar ya da arkaplan) olarak ele alinmaktadir. Bu durumda
Otsu yontemi ile tek bir esik belirlenerek bu esigin altinda kalan pikseller arkaplan olarak ve

bu esigin iistiinde kalan alanlar ise kan damar1 olarak etiketlenmektedir. Ikinci olarak
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belirginlestirilmis kan damari1 goriintiisiinde ¢ok seviyeli (kalin damarlar, ince damarlar ve
arkaplan) Otsu yontemi uygulanarak retinal kan damarlar1 belirlenmektedir. Bu durumda gri
seviye gorlintiiniin histogram grafigi 3 farkli bolgeye (sinif) ayrilmaktadir ve iki farkl esik
degeri bulunmaktadir. Daha sonra kalin ve ince damar pikselleri birlestirilerek nihai ikili
damar goriintiisii elde edilmektedir. Histogram grafiklerinde Otsu yontemiyle tek esik
secilerek iki seviyeli kan damarlarinin etiketlenmesi islemi Sekil 27°de ve iki esik segilerek

ti¢ seviyeli kan damarlarinin etiketlenmesi islemi Sekil 28°de verilmektedir.
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Sekil 28. Otsu yontemi ile iKi esik segilerek ii¢ seviyeli kan damari boliitleme

Literatiirde genel olarak histogram grafigi iizerinden tek esik belirlenerek iki goriintii
elde edilmektedir. Uygulamada ise daha yiiksek seviyeden (4 seviyeli, 5 seviyeli ...)
esikleme islemleri de yapilmigs ancak seviye sayisi arttikga daha iyi sonuglar elde
edilememistir. En iyi ve kullanilabilir sonuglar ii¢ seviyeli esikleme yontemleri ile elde

edilmistir. Bu yontemlerle elde edilen terslenmis ikili bir damar goriintiileri Sekil 29’da
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verilmektedir. Sekilden de goriildiigii gibi seviye sayisi ti¢ olarak segildiginde esik degerleri
daha hassas belirlenmekte ve histogram grafigi lizerindeki kan damarlan ile arkaplan

arasindaki gecis ince damarlar1 da dikkate alacak sekilde sonug elde edilmektedir.

Sekil 29. ki simifli Otsu (solda) ve ii¢ smifli Otsu yontemleri ile elde edilen ikili damar
goriintiileri

2.4.2. Yiizdeli (p-tile) Esikleme Yontemi

Yiizdeli esikleme (p-tile) yontemi, verilen bir p degerine gore esik olusturma islemine
dayanmaktadir. Bunun igin oncelikle goriintiiniin histogrami ¢ikarilmaktadir. Histogram
egrisi altinda kalan alan dyle bir esik degeri ile boliinmelidir ki esik degerinin iizerinde kalan
alan, toplam alanin yiizde p’si kadar olmalidir. Bu sartlar1 saglayan T esik degeri ikili
dontigiim i¢in kullanilmaktadir. Bu durum Sekil 30°da ve Esitlik 17°de goriilmektedir. A ve

B degerleri histogram degerlerinin altinda kalan alan1 gdstermek tizere:

T =— @17

T A+B

Uygulamada retinal kan damarlar1 ortalama olarak tiim goriintiiniin %8-12 lik bir
kismimi olusturduklarindan p degeri %8 ile %12 arasinda optimum bir deger olarak
secilmektedir. Tez c¢alismasinda kullanilan STARE veritabanindanki manuel olarak

etiketlenmis goriintiilerdeki kan damarlar1 piksellerinin tiim piksellere oran1 dikkate alinarak
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p=0.09 (%9) olarak alinmis ve bu parametre ile elde edilen ikili damar goriintiisii Sekil 31°de

verilmigtir.

Piksel Sayisi

T Maks. Parlakhik

Sekil 30. Yiizdeli esikleme yontemi i¢in kullanilan parametrelerin
gosterimi

p=0.09

>

Sekil 31. Yiizdeli esikleme ile elde edilen ikili kan damari goriintiisii
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2.5. Denetimsiz Siniflandirma

Denetimsiz siniflandirma yontemleri literatiirde daha c¢ok kiimeleme (6bekleme)
yontemleri olarak bilinirler. Simiflandirma islemi herhangi bir denet¢i tarafindan kontrol
edilen bir 6grenme islemi gerektirmez. Kiimele yapmak icin verinin istatistiksel dagilimi
dikkate alinarak denetimsiz bir egitim islemi yapilmaktadir. Genel olarak kati kiimeleme ve
bulanik kiimeleme olmak iizere iki kategoride incelenmektedirler. En ¢ok bilinen kiimeleme
yontemleri K-ortalama (kat1 kiimeleme) ve Bulanik C-ortalama (esnek kiimeleme) gibi
yontemlerdir. Retinal goriintiilerde kan damarlar iyilestirildikten sonra her bir piksel
parlaklik dagilimina goére damar ya da arkaplan olarak siniflandirilabilmektedir. Sekil 32°de
tez caligmasinda kan damari ¢ikarmak i¢in uygulanan denetimsiz siniflandirma (kiimeleme)
yontemlerinin genel akis semasin1 vermektedir. Sekilde ilk olarak giris olarak alinan renkli
retinal gortintiiye 6nceki boliimde acgiklanan 6n islemler uygulanmaktadir. Daha sonra 6z
nitelik ¢ikarma adiminda kan damar belirginlestirme siizgeglerinin (Gauss, Gabor ya da
Frangi) ardindan gri seviye morfolojik top-hat doniisiimii uygulanmaktadir. Siniflandirma
asamasinda kiimeleme yontemleri (K-ortalama veya Bulanik C-ortalama (BCO)) ile ikili
damar goriintiisii elde edildikten sonra son islemler adiminda istenmeyen giiriiltiiler elenerek

nihai ikili kan damari goriintiisii elde edilmektedir.
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Renkli goriinti Oznitelik Cikarma

__________________________________

Damar Belirginlestirme Stizgeci

; Onislem '|  (Gabor, Gauss ya da Frangi)
Retinal Bolge (ROI) | 'EE v
Se¢me ' 1

* Top-hat doniisiimii
Retinal Bolge '

Genisletme

v

Gri seviye Doniigiim

v

Damar Isik Refleksi !
Kaldirma Kiimeleme

; v

Giriiltii eleme ve
bosluk doldurma

Sekil 32. Calismada uygulanan denetimsiz siniflandirma (kiimeleme) yontemlerinin genel
akis semasi

2.5.1. K-ortalama Kiimele Yontemi

K-ortalama yontemi ilk olarak kiimeleme problemlerinin ¢oziimii i¢cin MacQueen
tarafindan 1967 yilinda Onerilmistir [93]. K-ortalama kiimeleme algoritmasi goriintii
tizerindeki pikselleri istatistiki olarak siniflandiran denetimsiz bir siniflandirma yontemidir.
Bu yontemde goriintiideki piksellerin kiimeye ait olma degerleri kesinlik anlami tagidigindan
(kiimeye aittir veya degildir) kat1 kiimeleme olarak kabul edilir. Yonteme adin1 veren K
degeri, giris goriintlisiinde ka¢ adet bolge (veya sinif) oldugunu temsil eden parametre
degeridir.

K-ortalama yonteminin ¢alismasi asagidaki gibidir:
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K adet baslangic kiime merkezi noktast (centroid) olusturulur. K noktanin
secilmesi i¢in iki yaklagim kullanilmaktadir. Birinci yaklagim siniflandirilacak
orneklerin ilk K tanesi kiime merkezi noktas1 olarak segilir. ikinci yaklasim ise bu
noktalarin tamamen rastgele se¢ilmesidir. Yontemde varsayilan olarak ilk K
ornegin kiime merkezi noktasi olarak se¢ilmesi tercih edilmistir.

e Her bir 6rnek en yakin merkezi noktaya atanir. Uzaklik dlgiitii olarak oklit uzaklig
kullanilmaktadir.

e Her bir kiimedeki orneklerin ortalamasi yeniden hesaplanir ve kiime merkezi
noktalar1 hesaplanan bu yeni noktalara kaydirilir.

e Sistem kararli hale gelmediyse 2. adima gidilir (sistemin kararli hale gelmesi, hata
degerinin belli bir esik degerinin altinda olmasi ile miimkiindiir). Sistem kararlt
hale geldiyse kiimeleme igslemi sonlandirilir.

Yukarida aciklanan K-ortalama kiimeleme yoOnteminin basitce adim adim nasil
calistigini gostermektedir. Bu yontemin retinal kan damar1 boliitleme islemine uygulanmasi
ise su sekildedir: Oncelikle retinal fundus goriintiiler, kan damar1 belirginlestirme
isleminden gecirildikten sonra kan damarlarinin belirgin hale geldigi bir goriintii elde edilir.
Bu asamada Gauss, Gabor ya da Frengi siizgecinden sonra gri seviye morfolojik top-hat
dontigiimii uygulanmaktadir. Doniisiim sonucu, kan damari boliitleme amaciyla K-ortalama
yontemine verilir. Kiime sayist olan parametre degeri K=3 olarak se¢ilmektedir. Yani
goriintii 3 farkli kiimeye ayrilmaktadir. Bu kiimeler, damar olma olasilig1 yiiksek olan
bolgeler (1. kiime), damar olma olasilig1 orta derecede olan bolgeler (damar ile arkaplan
arasindaki gecis bolgeleri, 2. kiime) ve arkaplan (3. kiime) seklinde olmaktadir. Sekil 33°te
3 bolgeli K-ortalama yonteminden elde edilen goriintii verilmektedir. Son agsamada damar
olma olasilig1 bulunan tiim pikseller (1. ve 2. kiimeler) damar olarak isaretlenerek ikili damar

goriintiisii elde edilmektedir.
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Sekil 33. K-ortalama yontemi uygulanarak elde edilen 3 bolgeli damar goriintiisii (solda)
ve ikili damar goriintiisii (sagda)

2.5.2. Bulanik C-ortalama Kiimeleme Yontemi

K-ortalama algoritmasi, kiimeleme yontemleri arasinda kati-kiimeleme (hard
clustering) olarak anilmaktadir. Kati-kiimeleme yontemlerinde her bir 6rnek sadece bir
kiimeye ait olabilmektedir. Bulanik C-ortalama (BCO) algoritmasi ise esnek-kiimeleme
(soft-clustering) olarak kabul edilir ve kiimeleme algoritmalarinin genellestirilmis hali
olarak bilinir. Bulanik kiimeleme algoritmalarinda bir 6rnegin farkli kiimelere ait olma
dereceleri s6z konusudur. Ornegin verilen bir 6rnek %70 bir kiimeye ait olabilirken %30
baska bir kiimeye {iiyelik degeri bulunabilmektedir. Son agamada bir 6rnegin ait oldugu
kiimeye karar verirken hangi kiimede maksimum {iyelige sahipse drnek o kiimedendir
seklinde karar verilir. Sekil 34’te bu durum 3 farkli kiimeye ait tiyelik fonksiyonlarini ve son
durumda maksimum iiyelik degerlerine gore ait olduklar1 kiimelerin gdsterimi verilmektedir.

Bulanik C-ortalama yontemindeki C degeri kiime sayisini temsil etmektedir.
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Uyelik Degerleri

1. kiilme 2. kiime 3. kiilme

Q

—
Ornekler

Sekil 34. 3 farkli kiimeye ait liyelik fonksiyonlar1 ve ait olduklari kiimelerin
gosterimi

BCO algoritmasinin genel akis1 asagidaki sekildedir:

e Bagslangi¢ degerleri ayarlanir.

e Kiime sayisi (C) ayarlanir ve n adet 6rnekler elde edilir, m (iistel agirhik faktorii)
ayarlanir.

e U(0) tyelik matrisi rastgele degerler verilerek ayarlanir. U matrisi C satir, n
siitundan olusan (Cxn boyutlu) bir liyelik matrisidir ve her bir 6rnegin her bir
kiimedeki liyelik degelerini tutmaktadir. Uik ise bu matristeki bir eleman tutar ve
i. kiimedeki k. 6rnegin iiyelik degerini temsil etmektedir.

e lterasyon icin tutulan sayag baslangic degerine ayarlanir (t=0).

e Her bir kiime icin Vi kiime merkezleri hesap edilir.

e Bir sonraki iiyelik degerleri matrisi hesaplanir (U(t+1)).

e Sistemin hata degeri belli bir esigin altina diistiiglinde sistem kararli hale gelmis

demektir ve kiimeleme islemi sonlandirilir, aksi durumda 2. adima gidilir.

n .m
V, = BetMik X o q 903 ¢ (18)

n l
k=1 Uik™
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Bulanik C-ortalama yontemi ile kan damari1 boliitleme yontemi K-ortalama yontemi
ile benzer sekilde gerceklestirilmektedir. Tlk olarak retinal fundus gériintiilere 6n islemlerden
sonra Oznitelik ¢ikarma amaciyla kan damari belirginlestirme adimlari uygulanmaktadir.
Daha sonra gri seviye morfolojik top-hat doniisiim islemi ile damar belirginlestirme adimi
tamamlanmaktadir. Top-hat doniisiim sonucunda elde edilen kan damar1 goriintiileri Bulanik
C-ortalama yontemi ile kiimeleme iglemine tabi tutulur. Kiimeleme yonteminde goriintiideki
kiime sayis1 C degeri 3 olarak ayarlanir. Bu kiimeler, damar olma olasilig1 yiiksek olan
bolgeler (1. kiime), damar olma olasilig1 orta derecede olan bolgeler (damar ile arkaplan
arasindaki gecis bolgeleri, 2. kiime) ve arkaplan (3. kiime) seklinde olmaktadir. Sekil 35°te
3 bolgeli Bulanik C Ortalama yonteminden elde edilen goriintii verilmektedir. Son agamada
damar olma olasiligir bulunan tiim pikseller (1. ve 2. kiimeler) damar olarak isaretlenerek
ikili damar goriintiisii elde edilmektedir. Sekilden de goriildiigii gibi Bulanik C ortalama
yontemi problemde iiyelik degerlerini dikkate alarak kiimeleme yaptigindan K-ortalama

yontemine gore daha hassas sonuglar sunmaktadir.

ekil 35. Bulani rtalama yontemi uygulanarak elde edilen 3 bolgeli damar goriintiisii
Sekil 35. Bulanik C Ortal 0 i 1 k elde edilen 3 bolgeli d Orlintiist
(solda) ve ikili damar goriintiisii (sagda)
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2.6. Denetimli Siniflandirma

Denetimli smiflandirma yontemleri genellikle verinin bir kismini kullanarak bir
denet¢i gozetiminde egitim islemi gerceklestirmektedir. Egitim verisinden oriintiinlin sahip
oldugu model 6grenilerek test verisinin siniflandirilmasi ilkesine dayanmaktadir. Retinal kan
damarlarinin boliitlenmesi probleminde bir pikselin daha 6nceden damar veya arkaplan
oldugu bir uzman tarafindan etiketlenen veriler kullanilarak ikili siniflandirma
gerceklestirilmektedir. Literatiirde agirlikli olarak istatistiksel smiflandirma yontemleri
kullanilmaktadir ve yontemler genel olarak makine dgrenmesi olarak da anilmaktadir. Bu
calismada denetimli siniflandirma yontemleri olarak ayni veya farkli 6znitelikleri kullanan
Dogrusal Ayra¢ Analizi Siiflandirict (DAA), En Yakin K Komsu Siniflandirict (EYKK),
Naif Bayes Siiflandiric1 (NBS), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir Aglari
Siniflandirict (YSA) yontemleri kullanilmaktadir.

Sekil 36’da denetimli siniflandirma yontemlerinin genel akis semasi verilmektedir.
Buna gore bir uzman tarafindan etiketlenmis ve 6grenilmek ic¢in hazir olan egitim verisi
siiflandiriciya sunularak egitim verisinden bir model olusturulmaktadir. Daha sonra
gercekte siniflandirilacak olan test verisi smiflandirictya sunularak ve daha 6nceden
ogrenilmis model kullanilarak verinin hangi siniftan oldugu belirlenmektedir. Bu islem
tahmin etme (test) adimi olarak isimlendirilmektedir. Uygulamalarda genellikle iki ya da
daha ¢ok sinif olabildiginden ikili ya da ¢oklu siniflandirma iglemleri uygulanabilmektedir.
Bu calismada ise kan damari ya da arkaplan olmak iizere ikili smiflandirma

gerceklestirilmektedir.
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Sekil 36. Denetimli siniflandirma yontemlerinin genel akis semast

2.6.1. Oznitelik Cikarma Islemi

Oznitelik ¢ikarma islemi retinal goriintiide kan damarlar1 ve arkaplani piksellerini ayirt
edecek sekilde ham veriden kullanilabilir sayisal ya da kategorik bilginin ¢ikarilmasi
islemidir. Bir baska deyisle ¢cok boyutlu ham verinin boyutunun azaltilarak karmasik
simiflandirma problemlerinin daha anlasilir hale getirilmesi islemidir. Goriintii isleme,
makine Ogrenimi, Orlintli tanima gibi uygulamalarda smiflandirma isleminden once
uygulanmaktadir. Bu ¢alismada retinal kan damarlari ¢ikarmak amaciyla ti¢ farkli kategoride
Oznitelik c¢ikarma islemi uygulanmaktadir:
kullanilarak 6znitelik ¢ikarma, 2) Damar belirginlestirilmis goriintiideki istatistiksel degerler

kullanilarak 6znitelik ¢ikarma, 3) Kan damari belirginlestirmesine dayali 6znitelik ¢ikarma.

1) Renkli goriintiiniin renk bilesenleri

Sonraki boliimlerde bu 6zniteliklerin nasil ¢ikarildigina deginilmektedir.

2.6.1.1. Renk Bilesenlerine Dayali Oznitelik Cikarma

Renk tabanli 6znitelikler bir pikselin kirmizi (K), yesil (Y) ve mavi (M) renk

bilesenleri kullanilarak elde edilen 6zelliklerdir. Bu kisimda 6 adet renk bilesenlerine dayali

Oznitelik kullanilmaktadir. Bunlar:
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K : Pikselin kirmiz1 renk bileseni,

Y : Pikselin yesil renk bileseni,

M : Pikselin mavi renk bileseni,

|K-Y]| : Pikselin kirmizi ve yesil renkler arasindaki seviye farki,

|K-M] : Pikselin kirmiz1 ve mavi renkler arasindaki seviye farki,

|Y-M]| : Pikselin mavi ve yesil renkler arasindaki seviye farki

Bu 0Oznitelikler kullanilarak elde edilen boliitlenmis damar goriintiileri sonug

bolimunde verilmektedir.

2.6.1.2. Istatistiksel Oznitelik Cikarma

Parlaklik degerine dayali istatistiksel Oznitelikler, renkli goriintiiniin 6n islemden
gecirilmis halinden elde edilen istatistiksel 6zniteliklerdir. Goriintii izerinde belli bir boyutta
gezdirilen pencere igerisinde bulunan bolgeden hesap edilen minimum piksel degeri,
maksimum piksel degeri, ortalama deger, bu pencerede bulunan piksellerin standart sapmasi

gibi degerler kullanilmaktadir. Cikarilan 5 adet 6znitelik Esitlik 20-24’te verilmektedir.

filx,y) =P(x,y) — rgi’gierg;i;n{l’(s, t)} (20)
f2(y) = rn(glgseisr,glﬁym{P (s,0)} —P(x,y) (21)
fs(x,y) =P(xy) - ?55?61?523{’3 (x, )} (22)
falx,y) = Ssapma {P(s, 1)} (23)
fs(x,y) = P(x,y) (24)

Burada S degeri w boyutunda ve X, y noktasinda merkezlenen pencere bolgesi
anlamindadir. Uygulamada w=9 olarak se¢ilmistir. Bu 6znitelikler kullanilarak elde edilen

boliitlenmis damar goriintiileri sonug boliimiinde verilmektedir.
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2.6.1.3. Damar Belirginlestirme Yontemlerine Dayah Oznitelik Cikarma

Retinal kan damarlarin1 arkaplandan ayirt edecek sekilde gorsel olarak iyilestirilmesi
adimlar1 onceki boliimde anlatilmisti. Bu boliimde iyilestirilmis damar goriintiilerinin
Oznitelik olarak nasil kullanildigina deginilecektir.

Gauss, Gabor veya Frangi siizgeclerinden gecen gri seviye retinal fundus goriintiiler
damarlarin daha da belirgin hale gelmesi i¢in gri seviye morfolojik top-hat doniistimii
uygulanmaktadir. Tiim bu islemlerin sonucunda elde edilen damar goriintiisii gri seviye

degerli bir goriintiidiir. Oz nitelik olarak bu gériintiilerin parlaklik degerleri alinmaktadir.

2.6.2. Smflandirma Yontemleri

2.6.2.1. Dogrusal Ayrag¢ Analizi Siniflandiric1 (DAA)

Dogrusal Ayra¢ Analizi (DAA) smiflandirici literatiirde siniflandirma problemlerinde
ya da siniflandirma dncesi 6z nitelik boyut azaltma gibi problemlerin ¢ézlimiinde kullanilan
bir yontemdir. Siniflandirma ya da boyut azaltmada Fisher tarafindan 1936 yilinda 6nerilen
bir dogrusal ayirtag fonksiyonu kullanir [94]. Oriintiilerin (bu problemde damar ve retina
arkaplani) 6znitelik uzayinda birbirinden dogrusal olarak ayirt edilebilmesi ilkesine gore
smiflandirma yapilir. Problemin ¢6ziimii de smiflar1 aywran bu dogrunun ya da
hiperdiizlemin bulunmasina karsilik gelmektedir. Bir boyut azaltma yontemi olan Temel
Bilesen analizi yontemi ile benzerlik gostermesine karsin Dogrusal Ayirtag Analizi
Smiflandirict farkli olarak smif bilgisini de dikkate almaktadir. Ayira¢ tabanli dogrusal
simiflandirma yonteminde damar ya da retina arkaplanindan olusan iki sinifi birbirinden
ayiran hiperdiizlem, bir denetmenin etiketledigi egitim verisi kullanarak hesaplanmaktadir.
Smiflandirma yapilirken egitim verisindeki siniflarin siniflar aras1 varyanst maksimum ve
siniflar i¢i varyanst minimum yapacak sekilde bir hiperdiizlem bulunur. Dogrusal

siiflandirict modeli i¢in kullanilan amag fonksiyon Esitlik 25’te verilmistir.

wtsgw
wTs,,w

A(w) = (25)
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Burada Sg, siiflar arasi varyansi i¢ceren dagilim matrisini, Sw, sinif i¢i varyansi igeren
dagilim matrisini ve W ise siniflar1 birbirinden ayiran hiperdiizlemin normal vektoriinii ifade

etmektedir. Dagilim matrisleri Esitlik 26-27°de verilen denklemler ile hesaplanmaktadir.

Sg = (M1 — M) (U1 — )" (26)

Sw = Zic=1 erDi(x — ) (x = p)" 27)

Burada p; ve u, sirasiyla birinci ve ikinci smifta bulunan orneklerin ortalama
degerlerini C ise sinif sayisini (C=2) gostermektedir. Problemin ¢oziimii Esitlik 25’te verilen
A amag fonksiyonunu maksimum yapacak sekilde w kat sayilarin1 bulunmasidir. Katsayilar
bulunduktan sonra test edilecek x 6znitelik vektorii W katsayilari ile garpilarak ayristirma
fonksiyonu olusturulur. Daha sonra y = wlx ayristirma fonksiyonunun isaretine gore X
orneginin sinifina karar verilir. Sekil 37°de 6rnek olarak birbirinden lineer olarak ayrilabilen

ve 2 smifa ait ornekler temsili olarak verilmektedir.

AXI
G M a @
x X e 0
x X x ®
x @ ® o
x X X
x % X s e
XX x .0.0
xxx e ®
x @
X s °*
x2

Sekil 37. Dogrusal Ayirtag Analizi (DAA) simiflandirict
yonteminin temsili gosterimi
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2.6.2.2. En Yakin K Komsu Siniflandiric1 (EYKK)

En yakin k komsu smiflandirici, sinift belirlenecek orneklerin egitim kiimesindeki
orneklere yakinliklar1 hesap edilerek smiflandirma yapan bir yontemdir. Burada sinifi
belirlenecek 6rnegin en yakin k adet komsusuna bakilir. Bu komsulardan her birinin sinifina
gore hangi smiftan en fazla 6rnek olduguna bakilarak aday 6rnegin sinifina karar verilir. Bu
yontemde parametre olarak k degerinin kag oldugu ve nasil belirlendigi en 6nemli unsurdur.
Ayrica Orneklerin birbirine yakinliklar1 hesap edilirken kullanilan uzaklik Olgiitii de
yontemin bir diger parametresidir. Genellikle uzaklik Olciitli olarak oklit uzaklig
kullanildigindan bu ¢alismada da oklit uzaklig: tercih edilmistir. k degeri ikili siniflandirma
(kan damar1 veya arkaplan) i¢in tek say1 olarak se¢ilmelidir. En yakin k komsu yonteminin
performanst k degerine ve egitim kiimesindeki ornek sayisina baglidir. Burada k degeri
belirlenirken 1 ile 19 arasi tek sayilar teker teker denenmis ve en uygun k degerinin 11
oldugu gozlenmistir. Uzaklik olgiitii olarak oklit uzaklik ol¢iitii alinmistir. Sekil 38, En

Yakin k Komsular (EYKK) yonteminin temsili ¢aligmasini anlatmaktadir.

Sekil 38. En Yakin k Komsular (EYKK) yonteminin temsili
caligmasini anlatan grafik

2.6.2.3. Naif Bayes Siiflandirici (NBS)

Naif Bayes Siniflandirici (NBS) yontemi oriintli tanima, nesne siniflandirma, veri
madenciligi vb. alanlarda kullanilan yaygin bir siniflandirma yontemidir. Algoritma, Bayes
teoreminin bagimsizlik ilkesine ve olasilik teorisinde kosullu olasilik bagintisin1 kullanarak

olusturulan esitlige dayanir. Bu bagint1 Esitlik 28°de verilmektedir.
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P(C)*P(x|Ck)

) (28)

Burada Ck smif bilgisini (damar veya retina arkaplani), X ise egitim kiimesindeki 6z

nitelikleri (bilinen 6rnekler) temsil etmektedir. Retinal kan damari tespiti probleminde 2 sinif

oldugundan k=1 ve 2 degerlerini almaktadir. Naif (Basit) Bayes siniflandiricida kullanilan

0z niteliklerin bagimsiz 6z nitelikler oldugu kabul edilmektedir. Sirasiyla esitlikteki her bir

terimin anlamlar1 su sekildedir:

P(Ck | X): x 6z niteliginin bilinmesi kosulunda Ck sinifinin var olma olasiligidir.
Hesap edilmesi gereken bu olasiliktir. Her bir sinif i¢in bu olasilik degeri hesap
edilerek siniflandirma problemine ¢ézliim getirilir. Bu olasiliktan s6z ederken
“x 0z niteliginin bilinmesi durumunda retinal damar sinifinin olasilig1”, ya da
“x 0z niteliginin bilinmesi durumunda retinal arkaplan sinifinin olasilig1” hesap
edilmektedir.

P(X): x 0z niteliginin onsel olasiligidir. Bir ¢esit normalizasyon islevi
gormektedir. Genellikle siniflandirma isleminde maksimum kosullu olasilik
secileceginden ve her olasilik hesabinda bu deger ayni olacagindan
kullanilmasina gerek duyulmamaktadir.

P(Ck): Ck sinifinin onsel olasiligidir. Egitim kiimesindeki 6rneklere bakilarak
C_k smifinin 6nsel olasilig1 hesaplanmaktadir.

P(x | Ck): Ck sinifi bilindiginde x Ozniteliginin olasiligidir. Problemde 6z
niteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu disiiniildiiglinde bu olasilig
hesaplamak i¢in her bir 6z niteligin ayr1 ayr1 kosullu olasiliklarinin ¢arpilmasi

ile hesap edilebilmektedir.

Retinal kan damar1 boliitleme probleminde damar ve arkaplan olarak 2 smif

oldugundan her biri i¢in Esitlik 29-31’deki gibi iki ayr1 kosullu olasilik degeri hesap

edilmektedir. Verilen 6rnegin hangi sinifa ait oldugunu her bir siif i¢in hesaplanan kosullu

olasiliklardan hangisinin maksimum olasilig1 verdigine bakarak karar verilmektedir.

Burada C test 6rneginin maksimum olasiliga gore karar verildigi simifi, C1 ve Cs ise

sirastyla damar ve arkaplan siniflarini temsil etmektedir.

P(Cy|x) =

P(C1)*P(x|Cq)

70 (29)
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P(C2)*P(x]C2)

P(Cylx) = Px)

(30)

1,  P(Cilx) > P(Glx)

Stif (€) = {2 P(Cy|x) > P(Cy|x) 31

Hesap edilen kosullu olasilik degerlerinden en biiyiik olan1 Esitlik 31’e gore karar

verilir.
2.6.2.4. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri (DVM) siiflandirma yontemi, Vapnik ve ark. tarafindan
ortaya atilan ve ikili siniflandirma igin kullanilan denetimli bir yontemdir [95],[96].
Yontemde egitim verileri kullanilarak iki sinifi birbirinden en uygun ayiracak hiperdiizlemin
bulunmasi amaglanmaktadir. Hiperdiizlemin (6z nitelik sayisina gore dogru da olabilir) bir
tarafinda pozitif 6rnekler, diger tarafinda negatif 6rnekler olacak sekilde siniflar arasindaki
uzaklik miimkiin oldugunca maksimum yapilmaya calisilir. Bir baska deyisle iki sinifi
birbirinden ayiran c¢ok sayidaki hiperdiizlem arasindan siniflar arasindaki uzaklig

maksimum yapan hiperdiizlem se¢ilmektedir.

\ Pestek Vektorii

Negatif Siuf

“Y
+ +

L \
+ \ )
Pozitif Sumf @ \
+ 1 \
+ \

N

N

\
Destek Vektorii \ Ayirici Diizlem
\

Sekil 39. Destek Vektor Makineleri (DVM) yonteminde 6rnekleri
ayiran hiperdiizlem ve destek vektorleri

Sekilde verilen ayirict diizlem y = wtx denklemi ile ifade edilebilir. Burada w,
ornekleri birbirinden ayiran diizlemin normal vektorii, X veri kiimesindeki her bir 6rnegi

temsil eden bagimsiz degisken ve b ise olusan dogrusal denklemin Gteleme degeridir.
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Siniflandirma probleminde egitim verisi kullanilarak w katsayilari bulunmaya calisilir, yle
ki pozitif drnekler igin wix + b <1 ve negatif ornekler i¢in wix + b < —1 olmasi
saglanmalidir. Burada destek vektorleri, 6rnekleri birbirinden ayiran hiperdiizlemin 6rnekler
arasindaki uzakligi maksimum tutmasini garanti etmektedir. Bu durum asagidaki Esitlik

32°de verilmektedir.

yi(wx; +b)—1=>0, i=1,23,..,n vex; €R%y, €{-1,1} (32)

Burada n degeri egitim verisindeki 6rnek sayisi, X; egitim verisindeki d boyutlu 6z
nitelik vektori yi, vektoriin sinifini ve b ise bagil konum degerini gostermektedir.

Egitim Ornekleri kullanilarak w ve b vektorleri bulunduktan sonra test 6rnekleri
y = wlx denkleminde yerine yazilir ve y>0 sonucunu doguran test drnekleri pozitif smif
olarak, y<0 sonucunu doguran test drnekleri ise negatif sinif olarak etiketlenir.

Retinal kan damari1 boliitleme probleminde kullanilan 6z nitelikler genel olarak
dogrusal karakteristikte ve birbirinden dogrusal bir hiperdiizlemle ayirt edilebildigi kabul
edildiginden ¢ekirdek fonksiyonu olarak dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmigtir.

2.6.2.5. Yapay Sinir Aglar1 Siniflandirici (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beynindeki sinir hiicrelerinin (ndron) ¢aligmasinin
model alinarak gelistirildigi ve yaygin kullanilan denetimli bir makine 6grenme yontemidir.
Bu calismada belirli 6z nitelikler ¢ikarildiktan sonra retinal fundus goriintiilerdeki kan
damarlar1 ve arkaplan piksellerini birbirinden ayirt etmek icin kullanilmaktadir. Insan
beynindeki bir sinir hiicresine benzer sekilde sinir hiicreleri arasinda baglantilar mevcuttur.
Bu baglantilarin her birinin belirli kat sayilart mevcuttur. Ogrenme islemi bu kat sayilarin
belirlenmesi islemine karsilik gelmektedir. Bir yapay sinir ag1 hiicresinin genel (perseptron)
yapisi Sekil 40°ta verilmektedir. Buna gore bir yapay sinir agi hiicresinde n adet giris (Xi) ve
her bir girisin n adet katsayis1 (wi) bulunmaktadir. Katsayilar ve giris degerleri ¢arpilip
toplanarak bir f(xj,wi) aktivasyon fonksiyonundan gecirilmektedir. Aktivasyon
fonksiyonunun degeri ¢iktiya verilerek bir sonraki sinir ya da sinirlerin girisi ya da dogrudan

yapay sinir aginin ¢ikisi olabilmektedir.
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Sekil 40. Basit bir sinir hiicresinin (perseptron) yapisi

Yapay Sinir Aglart genel olarak iki alt kategoride incelenmektedir:

e Tek Katmanli Yapay Sinir Aglart (TK-YSA): Sadece girdi ve ¢ikti katmani
bulunan aglardir. Yapisinda bir ya da daha fazla egitilebilen sinir hiicresi
(perseptron) bulunabilir. Bir perseptronda agirliklandirilmis girdi degerleri
aktivasyon fonksiyonuna uygulanir ve ¢ikti olarak +1 veya -1 degeri iiretirler.
Amagc giris degerlerini ikili siniflandirmaktir. Bu amagla n boyutlu girdi uzay1
dogru ya da diizlem ile iki bolgeye ayrilmaktadir. Giintimiizde ¢ok katmanli yapay
sinir aglarinin gelismesiyle kullanim alan1 pek bulunmamaktadir.

e Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 (CK-YSA): Giris ve ¢ikis katmaninin disinda
arada bir ya da daha fazla gizli katman barindiran ileri beslemeli sinir aglaridir. Bu
tiir aglarda genelde bir adet girdi katmani, en az bir adet gizli katman ve bir adet
¢ikis katmani bulunur. Giristeki islenmemis verilerin 6z niteliklerini belirlemek,
agirliklandirmak ve elde edilen sonug degerlerini ¢ikt1 katmanina iletmek amaciyla
gizli katmanlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Cok Katmanli Yapay Sinir Aglari ileri ve
geri beslemeli olabilmektedirler. Ileri beslemeli YSA’da bilgi akis1 tek yonliidiir.
Geri beslemeli YSA’larda ise girdilerin yaninda ara katmanlardaki ¢iktilarin da
girdiye etkisi dikkate alinmaktadir. Tez calismasinda ¢ok katmanli ileri beslemeli
sinir aglar1 kullanilmaktadir.

Sekil 41, cok katmanl bir yapay sinir aginin genel yapisini gostermektedir. Sekilden
de goriildiigli gibi genel bir yapay sinir ag1 girdi katmani, gizli katman ya da katmanlar ile
¢ikt1 katmanindan olugmaktadir. Girdi katmanindaki sinir hiicresi sayisi sinir agia sunulan
verilerin (0z niteliklerin) boyutu kadar olmaktadir. Boylece girdi katmanindaki her bir sinir

hiicresine bir 6znitelik karsilik gelmektedir. Gizli katman sayis1 ve gizli katmanlardaki sinir
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hiicreleri sayisin1 belirlemek icin kullanilan 6zel bir yontem bulunmamaktadir. Genellikle
girdi katmanindaki sinir hiicreleri sayisina yakin sinir hiicresi se¢ilmekte ve probleme gore
en uygun sinir hiicresi sayis1 deneme-yanilma yoluyla belirlenebilmektedir. Cikis
katmanindaki sinir hiicresi sayisi1 ise karar verilecek sinif sayisi ile ayni olmaktadir. Retinal
kan damar1 probleminde damar ve arkaplan olmak iizere iki simif bulundugundan bu

calismada cikistaki sinir hiicresi sayist iki olarak se¢ilmektedir.

Girig Katman Gizli Katman(lar| Cikti Katmani

Girdi 1

Cikti 1

Ciktin

girisn X

Sekil 41. Yapay sinir aglarinin genel yapisi

Denetimli bir makine 6grenmesi gerceklestirmek i¢in kullanilan YSA nin belirlenmesi
gereken li¢ farkli parametresi bulunmaktadir:

Mimari Yapisi: Kullanilacak YSA’nin tek ya da cok katmanly, ileri ya da geri beslemeli
olmasit YSA’nin yapisini belirlemektedir. Calismada ileri beslemeli ¢ok katmanli YSA
kullanilmaktadir.

Ogrenme Algoritmast: YSA’ nm her bir katmaninda bulunan sinir hiicrelerinin kat
sayilarinin belirlenmesi i¢in kullanilan yontemdir. Bir baska deyisle bu asama 6grenme

isleminin nasil gerceklestirildiginin belirlendigi asamadir. Buna gore sinir agmin agirlik



79

degerleri belirli bir kurala gore gilincellestirilmekte ve bu agirlik kat sayilar1 tutarli olunca
O0grenme islemi gergeklestirilmis olmaktadir. Calismada kat sayilarin belirlenmesi igin
“scaled conjugate gradient (scg)” 6grenme algoritmasi kullanilmistir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon katmanlar arasindaki fonksiyonel eslesmeyi
gerceklestirmektedir. Her bir sinir hiicresinin girisindeki degerler ile karsilik gelen agirlik
degerleri ¢arpilip toplanarak belirli bir deger elde edilmektedir. Bu deger aktivasyon
fonksiyonu sayesinde c¢ikis ile eslestirilmektedir. Calismada hiperbolik tanjant sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Esitlik 33 ve 34’te sinir hiicresinin girdi degerleri
ile carpilip toplanmasini ifade eden esitlik ve hiperbolik tanjant sigmoid aktivasyon

fonksiyonu verilmektedir.

y = tanh(XiZ, w; x; + 0) (33)
2
tanh(s) = ——; - 1 (34)

Burada wi, agirlik kat sayilarini ve Xi ise sinir hiicresinin girdi degerlerini ifade
etmektedir. @ degeri de sinir hiicresi i¢in baz degeri (sabit terim) temsil etmektedir. Sekilde

hiperbolik tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonun (tanh(x)) grafigi verilmektedir.

tanh(x)

Sekil 42. Hiperbolik tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonun (tanh(x))
grafigi
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2.6.3. Retinal Kan Damari Boliitleme

Retinal kan damar1 boliitleme amaciyla 6nceki boliimlerde anlatilan yontemlerin hangi
sirada ve ne amagla kullandiklar1 ve hangi parametrelerin se¢ildigi boliitleme performansini
oldukca etkilemektedir. Sonraki bdliimlerde egitim verisinin hazirlanmasi1 ve bu verinin

siiflandiriciya nasil sunuldugu ve hangi parametrelerin ne amagla secildigi verilmektedir.

2.6.3.1. Egitim Verisinin Hazirlanmasi

Retinal kan damar1 boliitleme probleminin denetimli siniflandirma ile ¢oziilmesinde
egitim kiimesi olarak m adet 6z nitelik ve n adet drnekten olusan 6z nitelik matrisi
yapilandirilmaktadir. Bu matris (n X m) boyutundadir. Ayni zamanda her bir 6rnegin damar
ya da arkaplan oldugunu gosteren (n X 1) boyutlu etiket matrisi de egitim kiimesindeki
manuel olarak etiketlenmis damar goriintiileri kullanilarak olusturulmaktadir. Denetimli
siiflandirma yontemleri kullanilarak retinal kan damari boliitleme isleminin nasil yapildig:
Sekil 36°da daha dnce verilmisti. Retinal kan damari béliitleme isleminin yapildigi bu tez
calismasinda denetimli siniflandirma yontemleri su sekilde uygulanmaktadir. Ilk olarak kan
damari ve arkaplan olarak 2 fakli sinif i¢in egitim kiimesi hazirlanmakta ve daha segilen
siniflandiriciya gore pikseller simiflandirilmaktadir. Egitim i¢in kullanilacak verinin
hazirlanmasi i¢in uygulanan iglem adimlar1 asagida verilmektedir:

Oznitelik Cikarma Adimi: Yoéntemde ii¢ farkli grupta oznitelik cikarilmaktadir.
Birincisi damar iyilestirme slizgegleri (Gauss, Gabor, Frangi) sonucunda elde edilen
goriintiiniin piksel degerleri, ikinci olarak istatistiksel 6znitelikler ve tiglincii olarak renk
tabanli basit 6znitelikler.

Egitim I¢in Kullanilacak Piksellerin Secimi: Bu asamada her bir gériintiiden kan
damarlar1 ve arkaplana ait olan belirli sayida piksel koordinat1 secilmektedir. Istatistiksel
olarak kan damarlar1 bir goriintiide daha az sayida oldugundan yaklasik olarak 4:1 oraninda
arkaplan ve kan damarlarina ait piksel koordinatlar1 se¢ilmektedir.

Bir Gériintii i¢in Oznitelik Matrisinin ve Etiket Bilgisinin Olusturulmas1: Bu asamada
bir goriintiiden ¢ikarilan tiim Ozniteliklerden secilen piksellere denk gelen degerler
birlestirilerek bir goriintiiyii temsil edecek 6znitelik matrisi ve bu degerlere denk gelen etiket
vektorii olusturulmaktadir. Burada bir goriintiiden n” adet piksel secildiginde (kan damar1 ve

arkaplan) m adet Oznitelik i¢in (n’ x m) boyutunda bir matris ve (n’ x 1) boyutlu etiket
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vektorii elde edilmektedir. Secilen piksellerin sinifina gore etiket vektdrii de uygun bir
sekilde yapilandirilmaktadir. Kan damari siniflandirmada arkaplan sinifi i¢in 0 degeri ve kan
damari smifi igin 1 degeri se¢ilmektedir.

Oznitelik Matrisinin ve Etiket Vektoriiniin Olusturulmasi: Bu asamada egitim icin
kullanilacak tiim goriintiilerin her birinden ¢ikarilan (n’ x m) boyutlu 6znitelik matrisleri ile
etiket vektorleri birlestirilerek egitim igin kullanilacak (n X m) boyutlu egitim veri seti
olusturulmaktadir. Benzer sekilde (n X 1) boyutlu etiket vektorii de olusturulmaktadir. Bu
adimin son agsamasinda egitilecek siniflandiriciyr hatali yonlendirmemek igin ornekler
rastgele sekilde karistirllmaktadir.

Burada kullanilan n” degeri bir goriintiiden secilecek piksel sayisin1 (6rnek sayist), n
degeri tlim goriintiilerden secilecek ornek sayisini ve m ise Oznitelik sayisini temsil
etmektedir. n degeri egitim icin kullanilacak goriintli sayisina gore artmaktadir. ¢ goriintii
sayist olmak {izere m = ¢ * n’ seklinde bir denklem yazmak miimkiindiir. Tablo 3’te tez
calismasinda damar boliitleme amaciyla kullanilan egitim ve test veri setleri i¢in kullanilan

parametreler 6zet sekilde verilmektedir.

Tablo 3. Tez ¢alismasinda damar boliitleme amaciyla kullanilan egitim ve test veri setleri
icin kullanilan parametreler ozeti

Parametre | Agiklama
Egitim Verisi
Goriintli Sayis1 | STARE veritabani i¢in 10 goriintii
DRIVE veritabani i¢in 20 goriintii

m Oznitelik say1st
n’ Bir goriintiiden alinacak 6rnek sayis1 (arkaplan i¢in 4000 piksel, kan
damarlari i¢in 1000 piksel, toplamda 5000 piksel)
(n’ xm) Bir goriintiiden alinan 6znitelik matrisinin boyutu
(n’x 1) Bir goriintiiden alinan etiket vektorii boyutu
n Toplam 6rnek sayis1 (goriintii sayisi * n’)
(nxm) Tiim goriintiilerden elde edilen 6znitelik matrisi boyutu
(nx1) Tiim goriintiilerden elde edilen etiket matrisi boyutu

Test Verisi
Gorilintli Sayis1 | STARE veritabani i¢in egitimde kullanilmayan diger 10 goriintii
DRIVE veritabani i¢in egitimde kullanilmayan diger 20 gbriintii

n2 Test edilecek bir goriintiideki piksel sayisi
(n2x m) Test verisetindeki bir goriintii i¢in yapilandirilan 6znitelik matrisi
boyutu

(n2x1) Test sonucunda elde edilecek sinif bilgisi iceren vektor
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2.6.3.2. Retinal Kan Damar1 Simiflandirma (Test Islemi)

Egitim veri setinin aksine test veri seti hazirlanirken damar boliitleme yapilacak renkli
retinal goriintlistiniin tiim pikselleri kullanilmaktadir. Sirasiyla 6n islemler adimi ve 6znitelik
¢ikarma adimlarindan gegirilen test goriintiisiinden (N2 X m) boyutunda bir 6znitelik vektorii
yapilandirilmaktadir. Burada n2 degeri test goriintiisiindeki piksel sayisini temsil etmektedir.
Bu vektor egitilmis siniflandiriciya sunulduktan sonra (n2 X 1) boyutlu ve her bir pikselin
(6rnegin) smifini iceren sinif etiket vektorii elde edilmektedir. Daha sonra bu etiket vektorii
kullanilarak karsilik gelen pikseller damar ya da arkaplan olarak isaretlenmektedir. Ikili
siiflandirmada elde edilen sinif etiket vektorleri 0 ve 1 degerlerini i¢erdiginden O degeri
icin karsilik gelen piksel arkaplan olarak, 1 degeri i¢in karsilik gelen piksel damar olarak

ayarlanmaktadir.

2.7. Son Islemler Adim

Siniflandirma isleminden sonra ¢ikarilan siyah-beyaz damar goriintiisii izerinde hatali
tespit edilen izole damar pikselleri olabilmektedir. Ayrica gergekte damara ait olan bazi
pikseller de arkaplan olarak isaretlenmektedir. Bu olumsuz etkileri azaltmak i¢in asagida

verilen son iglemler uygulanmaktadir.

2.7.1. Uzunluk Siizgeci

Elde edilen ikili goriintiide kan damarlar1 parcalarinin birbirine komsuluk durumlaria
gbre her birinin toplam alanlar1 hesap edilmektedir. Bu islem i¢in Baglantili Bilesen
Etiketleme (Connected Component Labeling) yontemi kullanilmaktadir. Normal sartlarda
tiim kan damari ag1 birbirine bitisik ve kokten dallara dogru uzanan agac seklinde elde
edilmesi gerekmektedir. Ancak uygulanan damar boéliitleme yonteminin ideal olmamasi ve
hatal1 tespit gibi sebeplerden dolay1 birbirinden kopuk damar boliitleri elde edilmektedir.
Islem sonucunda elde edilen kan damari aday bélgelerinin toplam piksel alani belli bir
degerden (calismada 10 piksel olarak alinmistir) az olan bolgeler hatali tespit edilen bolgeler
olarak kabul edilmekte ve bu bdlgeler arkaplan olarak yeniden isaretlenmektedir. Bu islem

literatiirde uzunluk stizgeci (length filter) olarak anilmaktadir.
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2.7.2. Damar Béliitleri Arasindaki Bosluklar1 Doldurma

Damar bdliitleme isleminden sonra bazi damar boliitleri arasinda hatali tespit
nedeniyle aslinda damar yapisina ait ancak arkalan olarak isaretlenen bosluklar
olabilmektedir. Yapilacak bir takim sirali islemlerden sonra bu bosluklar doldurulmaktadir.
Bu iglemde, arkaplan olarak isaretlenmis bir pikselin komsu piksel sayisi eger 4 degerinin
tizerindeyse bu piksel damar pikseli olarak kabul edilmektedir. Esitlik 35°te verilen ifade ile
damar boliitleri arasindaki bosluklarin doldurulmasi islemi gerceklestirilmektedir. Bu

islemlerden sonra nihai ikili kan damari goriintiisii elde edilmis olur.

1, kps=4

I(x) = {0, diger d. (35)

Burada kps degeri ilgili pikselin komsu piksel sayisini géstermektedir.
2.8. Damar Ol¢me ile ilgili Cahsmalar.

Caligma kapsaminda retinal kan damarlar tespit edildikten sonra elde edilen ikili
damar goriintlisii alinarak kan damarlar1 iizerinde goriintii ¢akistirma ve kan damarlar
tizerinden retinal goriintii tanima islemleri gerceklestirilmektedir. Bu amacla inceltilmis kan
damarlar iizerinde dallanma noktasi, u¢ noktalar ve ¢apraz gecis noktalar1 gibi birtakim
Oznitelikler ¢ikarilmaktadir ve bu 6zniteliklerin birbirine komsu olmalarina gére komsuluk
iligki matrisi ¢ikarilmaktadir. Daha sonra ikili damar goriintiisiinde damar kalinliklar1 ve
komsuluk iligki matrisi verileri birlestirilerek ikili damar goriintiisiinii temsil edecek
karakteristik matris elde edilmektedir. Bu sekilde siyah-beyaz damar goriintiilerinin her
birini temsil edecek karakteristik matrisler elde edilmekte ve belli kriterlere gore
karsilastirma islemi gergeklestirilerek cakisan noktalar eslestirilmektedir. Ayrica ¢ikarilan

karakteristik matris kullanilarak retinal goriintii tanima islemi gerceklestirilmektedir.
2.8.1. Oznitelik Noktalarmin Cikarilmasi

Oznitelik noktalar olarak ikili damar gdriintiisii iizerinde damar ug noktalari, dallanma

(catal) noktalar1 ve ¢apraz gecis noktalar1 ele alinmaktadir. Bu amagla 6znitelik noktalarinin
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bulunmasi i¢in ilk olarak morfolojik inceltme islemi gergeklestirmektedir. [97]. Daha sonra
Oznitelik noktalarin bulunmasi amactyla inceltilmis damar goriintiisii lizerinde bulunan her
bir pikselin (5 x 5) komsulukta dairesel olarak incelenerek 0’dan 1’e gegis sayilarina bakilir.
0’dan 1’e gecis sayisina gore 0znitelik noktalar su sekilde siiflandirilir:

o 0-1 gecis sayist 1 ise, ug nokta,

e 0-1 gegis sayis1 2 ise, damar ortasinda siradan bir nokta,

e 0-1 gecis sayisi 3 ise, bu nokta dallanma noktas1 ve

e (-1 gecis sayisi 4 ise, bu nokta ¢apraz gecis noktasi olarak kabul edilir.

3 x 3 ve 5 x 5 komsulukta 3 adet 0-1 gegis sayisina sahip 6rnek bir dallanma noktasi

Sekil 43’te verilmektedir.

5x5

3x3

kns=3 kns=3

Sekil 43. 3x3 ve 5x5 komsulukta dallanma noktasinin ikili
gorlintiide gosterimi

Capraz gecis noktalar1 genellikle kan damarlarinin o noktada dogrudan bir baglantis
olmayip goriintiide atardamarlar ile toplardamarlarin iki boyutlu goriintiide birbirini kestigi
noktalardir. Bulunan 6znitelik noktalar1 Sekil 44 'te ayr1 ayr1 gosterilmektedir.

Oznitelik noktalar1 elde edildikten sonra bazi noktalarm aslinda ayni &znitelik
noktasini temsil etmesine ragmen ayr1 bir nokta olarak gézlenmektedir. Bu nedenle birbirine
cok yakin olan bu noktalar belli bir uzaklik kriterine gore birlestirilmektedir. Bu tez
caligmasinda uygulanan yonteme gore noktalarin birbiri ile ayn1 nokta olarak isaretlenmesi

icin aralarinda 6klit uzakligi olarak en fazla 5 piksel yakinlikta olmas1 gerekmektedir.
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. [l atardamar pikseli
gapraz gegis noktasi
(kns=4) [ toplardamar pikseli

uc¢ nokta
(kns=1)

damar i¢i nokta dallanma noktas
(kns=2) (kns=3)

Sekil 44. Inceltilmis damar goriintiisiinde kenar nokta sayisia (kns) gére
Oznitelik noktalarinin gosterimi

2.8.2. Komsuluk Iliski Matrisinin Cikarilmasi

Inceltilmis kan damari goriintiisiinde 6znitelik noktalar1 elde edildikten sonra bu

noktalarin birbirleri ile olan komsuluklari bir graf modeli ile temsil edilmektedir. Buna gore

her bir 6znitelik noktasi (u¢ nokta, dallanma noktalar) kan damarlarini temsil eden graf

tizerinde bir diiglim noktasi olarak diisliniilmektedir. Diigiimlerin birbirlerine olan

baglantilar ise diiglimleri birbirine baglayan kenar olarak kabul edilmektedir. Bu sekilde

inceltilmis damarlar1 temsil eden graf modeli asagidaki sekilde verilen yontemle

cikarilabilmektedir.

Oznitelik noktalar1 genel bir yigina atilir.

Genel yigindan bir 6znitelik noktasi ¢ekilir ve bu noktaya komsu olan noktalari
gegici baska bir y18ina atilir.

Gegici y1gindan bir nokta cekilir ve iskelet {izerinden takip edilir.

Takip sirasinda basgka bir 6znitelik noktasina erisilmigse bu iki 6znitelik noktasi
komsu olarak iliskilidir, bu nedenle bu noktalar1 komsu olarak isaretlenir.
Herhangi bir 6znitelik noktasina erigilmediyse halen ara bir noktada olundugundan
takip islemine devam etmek i¢in 2.a adimina geri doniiliir.

Eger gecici y1ginda eleman kalmadi ise s6z konusu 6znitelik noktasinin komsusuna

erisilemediginden 2. adima geri dontiliir.
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e Genel yiginda nokta kalmamis ise tim Oznitelik noktalari degerlendirilmis
oldugundan 4. adima gidilir, aksi durumda genel y1ginda halen eleman var ise 2.
adima geri doniiliir.

e Gorlintideki tiim 6znitelik noktalar1 degerlendirildiginden isleme son verilir, aksi
durumda 2. adima geri gidilir.

Komsuluklar1 gosteren graf elde edildikten sonra bazi diigiim noktalarinin birbiri ile
komsuluklar1 karsilikli oldugundan tekrarl iliskiler olusmaktadir. Bu nedenle komsuluk
iligki grafin1 gdsteren matris analiz edilerek tekrar eden iligkiler. Diiglim noktalarinin birbiri
ile olan komsuluk iliskilerini gosteren graf yapist renkli goriintiiler lizerinde Sekil 45°te

verilmektedir

Sekil 45. Sentetik kan damar goriintiisii ve 6znitelik noktalarinin
komsuluk iligkileri

2.8.3. Retina Goriintiisiiniin Temsili ve Karakteristik Matris Cikarma

Bu boliimde siyah-beyaz retinal damar goriintiisiinii temsil etmek amaciyla 6znitelik
noktalarin1 kullanarak karakteristik matrisin ¢ikarilmas1 amaclanmaktadir. Oznitelik noktasi
olarak komsuluk bilgilerini de igermesi bakimindan sadece 3 komsuya sahip dallanma
noktalar1 secilmektedir. Cikarilacak karakteristik matris, 6znitelik noktalarinin her birinin
karakteristik ozelliklerini igermektedir. Bu amagcla ilk olarak siyah-beyaz (ikili) damar

gorilntiisii tizerindeki her bir noktada 6klit uzaklik doniisiimii kullanilarak damar kalinlik
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bilgisi hesap edilmektedir [98]. Buradan elde edilen kalinlik bilgisi ile 6znitelik noktalar
arasinda onem derecesi yiiksek (yani kalinlig1 fazla) olan diigiimler se¢ilmektedir. Kan
damarlar1 retina iizerinde agag¢ yapisina benzer bir sekilde yayildigindan ve damar uglarina
dogru gidildik¢e kalinlik azalacagindan 6klit uzakligindan elde edilen kalinlik degeri belli
bir esikten biliylik oldugunda o nokta O6nem derecesi yliksek olan nokta olarak kabul
edilmekte ve o diiglim noktasi i¢in hesaplanacak bilgiler karakteristik matrise eklenerek
islem ve veri fazlalig1 azaltilmaktadir. Tez calismasinda esik degeri 2.5 piksel olarak

secilmektedir.

p0

X

ana eksen

Sekil 46. Bir diiglim i¢in hesaplanan karakteristik degerlerin
temsili gosterimi

Onem derecesi yiiksek diigiimler belirlendikten sonra her bir diigiimiin komsular bir
listeye alinir. Listeden sirasiyla her bir diiglim secilerek o diigiimiin karakteristik vektorii
hesap edilir.  Karakteristik  vektoriin =~ yapist  O6nem  derecesini de igeren
{W,ro,Wo,r1,ws,81,r>,wo,6} vektorii sekilde yapilandirilir. Burada W diigiim noktasina denk
gelen oklit uzaklik doniistimiindeki kalinlik degeridir. Diger degerler o diiglim noktasina en
uzak olan diiglime ¢izilen ana eksen secilerek hesaplanmaktadir. Bu degerler ana eksen once
olmak kosulu ile komsu diigiimlere olan uzaklik, a¢1 ve komsu diigiimlerin 5nem derecelerini
gosteren kalinlik bilgileridir. Sekil 46 karakteristik vektor bilesenlerini temsili olarak
gostermektedir. W disindaki diger degerler sirasiyla (ro,wo) ikilisi, ilgili digiim igin
hesaplanan ana eksen uzunlugu ve en uzak komsu noktanin kalinlik bilgisini,
(r1,w1,01,r2,W2,02) degerleri ise sirasiyla o diigiimiin diger komsularina olan uzaklik, kalinlik
ve ana eksene olan ac1 degerlerini gdstermektedir. Burada ro>ri>r, olacak sekilde bir
siralama olmalidir. Benzer sekilde her bir diiglim noktasi i¢in 9 adet deger kullanilarak o

diigiimii temsil eden karakteristik vektor elde edilmektedir. Bir retinal goriintiide 6nem
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derecesi en yiiksek 40 adet diigiimden elde edilen karakteristik vektorler birlestirilecek
karakteristik matris yapilandirilmaktadir. Boylece (40x9) boyutunda retinal goriintiiyi
temsil eden karakteristik 6znitelik matrisi elde edilmektedir. Sekil 47°de karakteristik matris

eldesi i¢in izlenen akis semasi verilmektedir.

ikili Damar

| Goriintiisii |

Morfolojik Inceltme Ok!.lt }'J%ak{lk
Doniistimii

Oznitelik (Dallanma) >
Noktalarmin Cikarilmasi

'

Komsuluk iliski Matrisi
Cikarma

Damar Kalinlik Hesabi

Y

Karakteristik Matris
Yapilandirma

Karakteristik Matris
(40x9)

Sekil 47. Karakteristik Matris hesabi i¢in izlenen akis semasi

2.8.4. Retinal Goriintii Cakistirma

Bu boliimde bir goriintiiyli temsil eden karakteristik matrisin ¢ikarilmasindan sonra
ayni kisiye ait ve Oteleme, donme ve Olgekleme islemleri uygulanmis baska bir retinal
gorlintiinlin  ¢akistirilmasi amaglanmaktadir. Boylece iki farkli goriintiideki 6znitelik
noktalarinin eglestirilmesi saglanmis olacaktir. Bu nedenle icin her iki goriintli i¢in de
karakteristik matris hesab1 yapilmasi ve karsilagtirma yaparak eslesen noktalarin bulunmasi
islemi gercgeklestirilmektedir. Sekil 48, karsilastirma islemi i¢in izlenecek akis semasini

gostermektedir.
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Damar Goruntist 1 Damar Gértintiisii 2
Karakter matrisi Karakter matrisi
hesapla hesapla

Cakisan noktalar

Sekil 48. Karakteristik matris karsilastirma igleminin akis semast

Karsilastirma isleminde karakteristik matriste bulunan 40 adet karakteristik vektorler
arasindaki ortalama hata degerleri hesaplanmaktadir. Hata degerleri acilar (8) icin ayr1
uzakliklar i¢in ayr1 (r) ve kalinlik bilgileri i¢in ayr1 olmak {izere hesaplanmaktadir.
Hesaplanan ortalama hata degerlerine gore belirli esiklerden kiiciik olan hata degerlerinde
karsilagtirilmas1 yapilan karakteristik vektore karsilik gelen oOznitelik noktalar1 birebir

eslestirilmis olmaktadir.



3. BULGULAR VE IRDELEME

3.1. Performans Degerlendirme Metrikleri ve Veri Kiimesi

Oriintii tamima ve ikili simiflandirma gibi problemlerde sonug olarak elde edilen
degerlerin basarimini 6lgmek i¢in bir takim performans 6l¢lim metrikleri kullanilmaktadir.
Bu calismada da literatiirde yaygin olarak kullanilan performans metrikleri kullanilmaktadir.
Bu metriklerden baglica olanlar1 dogru pozitif oran1 (duyarlilik, sensivity), yanlis pozitif
orani (false positive rate), 6zgiilliik (specificity) ve dogruluk (accuracy) metrikleridir.

Retinal kan damar1 boliitleme probleminde oldugu gibi ikili siniflandirma sonucunda
kesin referansla (ground truth) karsilastirmak amaciyla bazi temel degerler dl¢iilmektedir.
Bu temel degerler Hata Matrisi (Confusion Matrix) ile ifade edilmektedir. Daha sonra bu
degerler kullanilarak asil performans metrikleri ¢esitli esitliklere gore hesap edilmektedir.

Hata Matrisi bilesenleri Tablo 4°te verilmektedir.

Tablo 4. Performans degerlendirmesinde kullanilan metrikler (hata matrisi)

Kesin Referans (Gergekte Olan Sinif)
Pozitif (Kabul) Negatif (Ret)
(Damar) (Arkaplan)

Pozitif Dogru Pozitif Yanlisg Pozitif

Test Sonuclar: (Damar) (DP) (YP)
(Tahmin Edilen

Sinif) Negatif Yanlis Negatif Dogru Negatif

(Arkaplan) (YN) (DN)

Hata matrisinde kullanilan temel metriklerin anlamlar1 su sekildedir:
e Dogru pozitif (DP): Gergekte damar pikseli olup bdliitleme sonucunda da
damar olarak siniflandirilan piksellerin sayisidir.
e Dogru negatif (DN): Gergekte arkapana ait bir piksel olup boliitleme
sonucunda da arkaplan pikseli olarak siniflandirilan piksellerin sayisidir.
e Yanlis Pozitif (YP): Gergekte arkaplana ait bir piksel olup boliitleme

sonucunda damar olarak siniflandirilan piksellerin sayisidir.
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e Yanlis Negatif (YN): Gergekte damar pikseli olup boéliitleme sonucunda
arkaplan pikseli olarak siniflandirilan piksellerin sayisi

Olgiilen bu performans metrikleri béliitleme sonucunda elde edilen ayirma ¢izgisi ile

kesin referans goriintiide elde edilen ayirma c¢izgisi ile ayrica ifade edilebilmektedir. Bu

degerlerin bolgesel karsiliklart Sekil 49°da temsil edilmektedir.

Béliitleme sonucunda elde
edilen ayirma ¢izgisi

Gergek ayirma gizgisi

Sekil 49. Performans metriklerinin (DP, DN, YP, YN) bolgesel karsiliklari

Temel metrikler dlciildiikten sonra performans degerlendirmesi icin Esitlik 36-38’de

verilen esitlikler ile performans metrikleri hesaplanmaktadir.

DUY = —£_x100 (36)
DP+YN

KES = 2~ _x100 (37)
DN+YP

DOG = — 22PN 100 = 2575 4100 (38)
DP+DN+YP+YN TPS

Burada DKPS degeri damar ya da arkaplan olarak dogru kabul edilen piksel sayisini

ve TPS ise degerlendirmeye alinan toplam piksel sayisini ifade etmektedir.
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Dogruluk degeri dogru kabul edilen piksel sayisinin tiim piksellere oran1 olarak hesap
edilmektedir. Dogru kabul edilen pikseller damarlar i¢in dogru pozitif (DP) alanlar ve
arkaplan i¢in dogru negatif (DN) alanlarin toplamidir (DP+DN). Tiim piksellerin sayis1 ise
tiim Olglimlerin toplami (DP+DN+YP+YN) olarak ifade edilmektedir. Dogruluk degeri
retinal kan damar1 boéliitleme yonteminin ne kadar dogru g¢alistigimni dlgen en Onemli
parametredir. Kesinlik degeri ile duyarlilik degeri sirasiyla arkaplan ve damar igin
hesaplanan isabet oranlaridir. Kesinlik degeri hatal1 tespitler hakkinda bilgi sunar ve ne kadar
yiiksek ise algoritmanin siniflandirma hatasi o kadar az olur. Duyarlilik degeri ise kan damari
(pozitif drnekler) i¢in isabet oranini verir. Bu deger de ne kadar yiiksek ise kan damarlari o
kadar iyi tespit edilebilmis demektir. Bunlarin disinda performans dl¢iimii i¢in kullanilan
ve sonuglar hakkinda fikir veren hatali tespit orani diye bir metrik bulunmaktadir. Bu metrik
kesinlik metrigi ile dogrudan iliskilidir ve (1-kesinlik) esitligi ile hesap edilebilmektedir. Bu
oran ne kadar az olursa damar siniflandirma yonteminin hatasi da o kadar az olmaktadir.

Siiflandirma isleminde veri seti olarak internet iizerinde halka agik olarak sunulan
STARE ve DRIVE veritabanlar1 kullanilmaktadir. Bu veritabanlarinin 6zellikleri Tablo 5°te
verilmektedir. Bu veri setlerinde performans degerlendirmesi i¢in manuel olarak
etiketlenmis goriintiiler kesin referans goriintiiler olarak kullanilmakta ve performans

Olctimler buna gore gergeklestirilmektedir.

Tablo 5. Tez ¢alismasinda kullanilan STARE ve DRIVE veritabanlar1 hakkinda bilgiler

STARE DRIVE
Erisim Acik Acik

Goriintii Sayisi 20 goriinti 40 goriintii

(20 goriintii egitim i¢in)

(20 goriintii test i¢in)

Manuel Damar Var Var
Goriintiileri
Hazir Maske Goriintiileri | Yok Var
Kamera TopCon TRC-50 Canon CR5
Coziiniirliik 605x700, 24 bit 768x584, 24 bit
Cekim Agisi 350 459

3.2. Retina Bolgesi Secimi ile ilgili Elde Edilen Sonuglar

Retinal fundus goriintiiler cogunlukla dairesel ya da elips benzeri bir yapiya sahiptirler,

ancak goriintiiler fundus kameralar araciligi ile elde edilirken dikdortgen bigiminde
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olmaktadir. Bu sebeple retinal goriintii koselerinde gercekte retinaya ait olmayan koyu
bolgeler olusmaktadir. Ikinci béliimde bu bolgelerin tespit edilerek elenmesi ve retina
bolgesinin secilmesi i¢in izlenen yontemlere deginilmisti. Bu boliimde retina bolgesi se¢im
isleminin performans sonuglar1 degerlendirilmistir. Calismada agirlikli olarak STARE ve
DRIVE veritabanlarindan elde edilen goriintiiler kullanilmaktadir. STARE veritabaninda
performans degerlendirmesinde kullanilmak tizere manuel olarak etiketlenmis maske
gorlntiiler bulunmamaktadir. Ancak DRIVE veritabaninda retina bdlgesinin se¢imi igin
kullanilan manuel olarak etiketlenmis maske goriintiileri bulundugundan performans 6l¢tiimii
icin DRIVE veritabanindaki maske goriintiileri referans olarak alinmustir.

DRIVE veritabaninda toplamda 40 adet retinal fundus goriintii bulunmaktadir. Her bir
goriintliniin renkli, manuel kan damari ve maske goriintiileri ayr1 ayr1 yer almaktadir.
Calismada 40 adet retinal fundus gériintiiniin retina bolgelerini sececek maske goriintiileri
¢ikarilmis ve referans maske goriintiileri ile karsilastirilmistir. Elde edilen maske goriintiileri

icin performans metrikleri hesaplanmis ve Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. DRIVE veritabaninda bulunan 40 goriintii i¢gin elde edilen retina bolgesi tespiti
basarim sonuglari

Goriintii | DUY KES DOG Goriintii | DUY KES DOG
1 100 97,21 99,11 21 100 98,44 99,51
2 100 97,69 99,27 22 99,81 100 99,87
3 100 98,34 99,47 23 99,83 100 99,88
4 99,78 100 99,85 24 99,80 100 99,86
5 99,80 100 99,86 25 99,74 100 99,82
6 99,79 100 99,86 26 100 98,71 99,59
7 99,82 100 99,88 27 99,82 100 99,87
8 100 98,05 99,38 28 99,80 100 99,86
9 99,81 100 99,87 29 99,76 100 99,84
10 99,75 100 99,82 30 99,74 100 99,82
11 99,79 100 99,86 31 99,82 100 99,88
12 99,82 100 99,88 32 100 97,93 99,34
13 99,80 100 99,86 33 99,81 100 99,87
14 100 97,82 99,34 34 99,96 99,70 99,87
15 99,74 100 99,82 35 99,79 100 99,85
16 99,81 100 99,87 36 99,75 100 99,82
17 100 98,64 99,57 37 99,76 100 99,84
18 99,81 100 99,87 38 99,99 99,33 99,78
19 99,74 100 99,82 39 99,80 100 99,86
20 99,79 100 99,85 40 99,70 100 99,79

Ortalama | 99,84 99,55 99,75
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Maske ¢ikarma yonteminde kullanilan Ty ve T» esik parametreleri sirasiyla 40 ve 50
olarak secilmistir (Bir gri seviye goriintliniin 0-255 aras1 degerlerle ifade edildigi durumda).
Tablo 6°de hesaplanan performans degerlerine gére maske ¢ikarimi igin ortalama %99,84

liik bir dogru tespit oran1 ve %99,75 oraninda dogruluk degerleri elde edilmistir.

Sekil 50. Basit esik kullanilarak elde edilen maske goriintiisii. Dogruluk degeri: %98,48
(solda) ve onerilen yontemle elde edilen maske goriintiisii. Dogruluk degeri
%99,21 (sagda)

Sekil 50°de basit esik degeri ve Onerilen maske ¢ikarma yontemi ile tespit edilen iki
farkli maske goriintiisii verilmektedir. Gortildiigii gibi sadece basit esik kullanildigindan
diisiik parlaklik seviyesine ait bazi kan damarlari da esigin altinda kalmakta ve maske olarak
algilanabilmektedir. Sadece basit esik kullanildiginda elde edilen dogruluk degeri %99,04
olarak elde edilmektedir. Tablo 7°de DRIVE veritabanindaki 40 goriintii i¢in her iki
yontemle elde edilen ortalama dogruluk degerleri ve bu degerler i¢in hesaplanan standart

sapma degerleri verilmektedir.

Tablo 7. DRIVE veritabanindaki 40 goriintii igin iki farkli yontemle elde edilen ortalama
dogruluk ve standart sapma degerleri

Yontem Ortalama Dogruluk Standart Sapma
Basit Egik Kullanildiginda 2099,04 1,01
Onerilen Yiontem %99,75 0,25

Tablo 7’ten goriildigi gibi ortalama dogruluk degeri daha yiiksek ¢ikmaktadir. Elde

edilen bu performans sonuglari1 otomatik retinal maske ¢ikarimi i¢in yeterlidir. Ayrica farkl
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goriintliler arasinda elde edilen standart sapma degeri Onerilen yontemde daha diisiik
ciktigindan yontemi daha tutarli oldugu ve elde edilen dogruluk degerlerinin birbirine daha
yakin oldugu sdylenebilmektedir.

Sekil 51. STARE veritabanindan alinan bir goriintiidde elde edilen
retina bolgesi

Sekil 52. KTU Farabi hastanesinden alinan bir goriintiide elde
edilen retina bolgesi

Onerilen yontem baska retinal goriintiiler iizerinde de uygulanmis ve elde edilen gorsel
sonuclar Sekil 51 ve Sekil 52’de verilmistir. Bu veritabanlarinda manuel olarak etiketlenmis
maske gorlintiiler olmadigindan sadece gorsel sonuglar verilmistir. Ancak sekillerden de
goriilecegi gibi bu gorsel sonuglar bile 6nerilen yontemin sonuglarinin tahmin edici derecede

oldugunu gostermektedir. Onerilen ydntemin bu tez ¢alismasinda oldugu gibi ileride
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yapilacak retinal fundus goriintiiler iizerinde islem yapan diger yontemler i¢in bir 6n islem

olarak kolaylikla kullanilabilecegi diistintilmektedir.

3.3. Kural Tabanh Piksel Siniflandirma Yontemi ile Elde Edilen Sonuclar

Calismanin temel amaclarindan biri retinal fundus goriintiilerde kan damari ¢ikarma
islemini gerceklestirmektir. Bu amagcla belirli 6n islemlerden sonra kan damarlar1 belirgin
hale getirilmis ve kural tabanli piksel siniflandirma yontemleri ile her bir piksel kan damari
veya retina arkaplani olarak siniflandirilmaktadir. Bu boliimde damar belirginlestirme
stizgecleri ile retinal fundus goriintiilerde kan damarlar1 belirginlestirildikten sonra kural
tabanli piksel siniflandirma (iki ve ii¢ seviyeli Otsu esikleme ile yiizdeli esikleme)
yontemleri ile elde edilen bulgular raporlanmaktadir.

Yontemler boliimiinde anlatildigr  gibi  Oznitelik ¢ikarma bolimiinde damar
belirginlestirme  siizgegleri ile retinal fundus goriintillerde kan  damarlari
belirginlestirilmektedir. Kullanilan damar belirginlestirme siizgegleri olarak iki boyutlu
uyum siizgeci (Gauss ve Gabor siizgeci) ile Frangi siizgeci ayr1 ayri olarak uygulanmistir.
Uygulanan her bir siizgecten sonra iyilestirilmis kan damar1 goriintiisiindeki ayrintilar1 6n
plana ¢ikarmak ve bdliitleme isleminin performansini arttirmak amaciyla gri seviye
morfolojik top-hat doniisiimii uygulanmaktadir. Retinal kan damari boliitleme agamasinda
ise ayr1 ayri1 iki ve li¢ seviyeli Otsu esikleme ile ylizdeli esikleme yontemleri uygulanarak
her birinden elde edilen sonuglar rapor edilmektedir.

Yontemler, internet tizerinde erisme agik olarak sunulan STARE ve DRIVE veri
setlerinde uygulanmistir. STARE veritabaninda 20 adet goriintii bulunmaktadir. DRIVE
veritabaninda ise iki farkli grupta toplamda 40 adet goriintii bulunmaktadir. Bu veritabant,
egitim i¢in 20 adet ve test i¢in 20 adet olmak iizere iki gruba ayrilmistir. Bu nedenle
veritabaninin ilk 20 goriintiisi DRIVE1 ve ikinci 20 goriintiisii ise DRIVE2 olarak
isimlendirilmektedir.

Gauss siizgecinin ayarlanabilir 1 adet parametresi bulunmaktadir. Bu parametre olan
standart sapma (sigma) degeri o farkli degerlerde (0.90, 0.95, 1, 2) secilmis ve elde edilen
en iyi ortalama performans ¢=0.95 degeri ile elde edilmektedir. Buna iliskin STARE,
DRIVE1 ve DRIVE2 veritabaninlarindaki 20’ser goriintiiden elde edilen ortalama

bulgular Tablo 8’de verilmistir.
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Tablo 8. Gauss siizgeci kullanilarak elde edilen performans sonuglari

Veritabam Yontem ve Parametreler DUY KES DOG
STARE Yiizdeli Esikleme 79.64 95.92 94.45
Otsu 55.81 98.93 94.69

3 seviyeli Otsu 76.37 96.33 94.83

DRIVE1 Yiizdeli Esikleme 78.79 96.55 94.97
Otsu 47.30 99.53 94.94

3 seviyeli Otsu 67,97 98.13 95.48

DRIVE?2 Yiizdeli Esikleme 77.59 96.25 94.59
Otsu 41.86 99.56 94.61

3 seviyeli Otsu 67.28 97.98 95.32

Tablo 8’den goriildiigii gibi Gauss siizgeci ile damar belirginlestirdikten sonra
uygulanan esikleme yontemleri ile veritabani degistikce sonuglara ulagilmaktadir. Bunun
sebebi goriintiilerin alinma sartlar1 ve goriintiileri alinan kisilerin bolgesel ve/veya etnik
olarak fakli popiilasyona ait olmasidir. Ayrica 3 seviyeli Otsu yontemi, beklenildigi gibi 2
seviyeli geleneksel Otsu esikleme yonteminden daha iyi sonu¢ vermektedir. Bunun sebebi
damar c¢ikarma amaciyla uygulanan esikleme yontemlerinde kalin ve ince damarlarin
baslangicta tek bir kiime yerine ayr1 ayri dikkate alinmasidir. Bunun yaninda yiizdeli
esikleme yontemi uygulamasi basit bir yontemdir ve bu yontemle elde edilen dogruluk
degeri gorece 3 seviyeli esikleme yontemine gore daha diisiiktiir. Ancak sundugu yiiksek
duyarlilik degeri ile dikkat cekmektedir.

Gabor siizgeci, standart sapma (o) ve dalga boyu (1), donme ag1s1 (0), en boy orani (y)
gibi farkli parametrelerle kontrol edilmektedir. Gabor ¢ekirdegi 15 derece araliklarla tiim
yonlerde dondiiriilerek farkli yonlerde gabor ¢ekirdegi elde edilmektedir. Dolayisiyla 6={0,
15, 30, 15, ..., 165} seklinde degerler almaktadir. A=3*c ve y=0.25 secilerek farkl
Olgeklerde uygulanan Gabor siizgeci kullanarak STARE, DRIVE1 ve DRIVE2
veritabaninlarindaki 20’ser goriintiiden elde edilen ortalama performans degerleri Tablo
9’da verilmektedir. Bu siizgec icin secilen standart sapma (sigma) degeri ={0.25, 0.50,
0.75, 1} olarak segilmis ve elde edilen en iyi ortalama performans ¢=0.50 degeri ile elde

edilmistir.
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Tablo 9. Gabor siizgeci ve kural tabanli piksel siniflandirma yontemleri kullanilarak
farkl1 veritabanlarindan elde edilen performans sonuglari

Veritabani Yontem ve Parametreler DUY KES DOG
STARE Yiizdeli Esikleme 76.56 96.74 95.19
Otsu 57.27 98.84 93.70

3 seviyeli Otsu 80.48 94.73 93.76

DRIVEL1 Yiizdeli Esikleme 74.21 97.68 95.60
Otsu 48.27 99.55 95.05

3 seviyeli Otsu 68.86 97.95 95.40

DRIVE2 Yiizdeli Esikleme 72.40 97.44 95.24
Otsu 42.53 99.57 94.68

3 seviyeli Otsu 62.26 98.59 95.45

Tablo 9’dan goriildiigii gibi Gabor siizgeci ile kan damari belirginlestirildikten sonra
uygulanan esikleme yontemleri arasinda 3 seviyeli Otsu esikleme yonteminin geleneksel
Otsu esikleme yontemine gore daha yliksek basari elde etmektedir. Ayrica yiizdeli esikleme
yontemi ile daha yiliksek duyarlilik degeri elde edildigi ve baz1 goriintiilerde buna ek olarak
daha yiiksek dogruluk degeri elde edildigi gozlenmektedir.

Benzer sekilde Frangi damar iyilestirme slizgecinin de kontrol edilen o, B ve C
parametreleri bulunmaktadir. Bu parametreler 6={0.5, 0.75, 1, ...., 4} olacak sekilde, f=0.5,
ve c=4 olarak segilmistir. STARE, DRIVE1 ve DRIVE2 veritabaninlarindaki 20’ser

goriintiiden elde edilen ortalama performans sonuglar1 Tablo 10°da verilmektedir.

Tablo 10. Frangi siizgeci ve kural tabanli siniflandirma yontemleri kullanilarak farkli
veritabanlarindan elde edilen performans sonuglari

Veritabam Yontem ve Parametreler DUY KES DOG
STARE Yiizdeli Esikleme 78.07 96.35 94.96
Otsu 46.42 99.17 95.24

3 seviyeli Otsu 61.52 08.26 95.54

DRIVE1 Yiizdeli Esikleme 75.75 97.22 95.23
Otsu 40.83 99.49 94.34

3 seviyeli Otsu 57.41 98.87 95.23

DRIVE2 Yiizdeli Esikleme 73.26 96.91 94.82
Otsu 40.81 99.30 94.24

3 seviyeli Otsu 58.04 98.38 94.88

Yine benzer sekilde Frangi silizgecinden sonra esikleme yontemleri ile kan

damarlarmin c¢ikarilmast sonucunda beklenildigi iizere 3 seviyeli Otsu yoOnteminin
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geleneksel Otsu yontemine gore daha yiiksek basar1 sundugu goriilmektedir. Ayrica yiizdeli
esikleme yonteminin de diger esikleme yontemlerine gore daha iyi sonuglar verdigi
gozlenmektedir.

Tablolardan da goriildiigii gibi Yiizdeli esikleme yontemi ile yliksek duyarlilik degeri
elde edilmekte ve 3 seviyeli Otsu esikleme yontemi de 2 seviyeli esiklemeye gore daha
yiikksek dogruluk sonuclar1 ortaya ¢ikarmaktadir. Kural tabanli esikleme yontemleri hiz
acisindan denetimli ve denetimsiz siniflandirma yontemlerine gére daha avantajlidir. Elde
edilen performans degerleri denetimli ve denetimsiz siniflandirma yontemleri kadar yiiksek
olmasalar bile literatiirle karsilastirilabilir diizeydedirler ve hiz gerektiren ger¢ek zamanli

uygulamalarda tercih edilebilmektedirler.

3.4. Denetimsiz Siniflandirma Yontemlerinden Elde Edilen Sonuglar

Denetimsiz ~ siiflandirma  yontemlerinde de ilk olarak kan damarlar
belirginlestirilmektedir. Bu asamada ayr1 ayri Gauss, Gabor ve Frangi siizgeg ¢iktilart elde
edilmektedir. Denetimsiz siniflandirma islemine damar belirginlestirme siizge¢ ¢iktilarinin
parlaklik degerleri 6znitelik olarak sunulmaktadir. Gauss, Gabor ve Frangi siizgecleri i¢in
STARE ve DRIVE veritabanindaki goriintiiler i¢in ortalamada en iyi sonucu verecek sekilde

secilen parametreler Tablo 11°de verilmektedir.

Tablo 11. Gauss, Gabor ve Frangi siizgegleri i¢in segilen parametreler

Parametre ‘ Aciklama ‘ Secilen Deger
Gauss Siizgeci
c Standart sapma STARE igin o=1
DRIVE i¢in 6=3
0x/Gy Gauss c¢ekirdek siizgecinin en-boy oran1 | 0.25
0 Gauss cekirdek siizgecinin donem agisi 0=1{0, 15, 30, 15, ..., 165}
Gabor Siizgeci
c Standart sapma 0=2
A Trigonometrik kosiniis fonksiyonunun A=3*c=06
dalga boyu
Y Gabor ¢ekirdek siizgecinin en-boy oran1 | 0.25
0 Gabor cekirdek siizgecinin donem agis1 0={0, 15, 30, 15, ..., 165}
Frangi Siizgeci
c Olgek parametresi 6={0.5,1.0,1.5, ..., 5.0}
B - 4
c - 15
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Denetimsiz siniflandirma asamasinda kiimeleme parametreleri olarak K-ortalama ve
Bulanik C-ortalama yontemlerinde kiime sayisin1 gosteren parametreler ayri ayri 2, 3 ve 4
olarak se¢ilmektedir. Buna gore farkli kiime sayilaria gore elde edilen performans sonuglari
Tablo 12’de verilmektedir. Tabloya gore hem K-ortalama kiimeleme yonteminde hem de
Bulanik C-ortalama kiimeleme yonteminde en iyi performansin Gabor siizgecinden sonra

kiime sayisinin 3 olarak alindigi durumda elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 12. Gabor siizgecinden sonra kat1 ve bulanik kiimeleme yontemlerinin farkli kiime
sayisina gore elde edilen ortalama performans sonuglari

STARE VERITABANI
DUY KES DOG
Gabor + Bulanik C-ortalama (c=2) 51.59 99.34 95.74
Gabor + Bulanik C-ortalama (c=3) 75.38 96.83 95.18
Gabor + Bulanik C-ortalama (c=4) 87.06 89.79 89.53
Gabor + K-ortalama (c=2) 50.37 99.39 95.70
Gabor + K-ortalama (c=3) 68.69 98.16 95.94
Gabor + K-ortalama (c=4) 84.30 92.05 91.44
DRIVE VERITABANI
DUY KES DOG
Gabor + Bulanik C-ortalama (c=2) 54.60 99.01 93.34
Gabor + Bulanmik C-ortalama (c=3) 67.76 98.59 95.87
Gabor + Bulanik C-ortalama (c=4) 54.50 99.02 93.34
Gabor + K-ortalama (c=2) 54,51 99.01 93.33
Gabor + K-ortalama (c=3) 61.02 99.05 95.71
Gabor + K-ortalama (c=4) 54.44 99.02 93.33

Denetimsiz piksel simiflandirma yontemleri ile STARE ve DRIVE veritabanlarinda
bulunan tiim gorintiiler i¢in farkli siizgegler kullanilarak elde edilen ortalama basarim
sonuglar1 Tablo 13’te verilmektedir. Sonuglardan da goriildiigii gibi DRIVE veritabanindan
Gabor filtresinden sonra 3 kiime sayisi ile uygulanan Bulanik C-ortalama yontemi en iyi
sonucu vermektedir. STARE vertabaninda ise yine Gabor filtresinden sonra 3 kiime sayisi

ile uygulanan K-ortalama yontemi en iyi performans sonucunu vermektedir.
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Tablo 13. STARE ve DRIVE veritabanlarindaki goriintiiler i¢in elde edilen ortalama
performans sonuglari (kiime sayis1 3 olarak segilmistir)

STARE VERITABANI
DUY KES DOG
Gabor filter + FCM 75,38 96,83 95,18
Gauss filter + FCM 59,20 97,07 94,16
Frangi filter + FCM 57,62 98,79 95,71
Gabor filter + K-means 68,69 98,16 95,94
Gauss filter + K-means 70,24 97,09 95,16
Frangi filter + K-means 58,98 98,63 95,67
DRIVE VERITABANI
DUY KES DOG
Gabor filter + FCM 67,76 98,59 95,87
Gauss filter + FCM 74,29 97,02 95,00
Frangi filter + FCM 69,27 98,39 95,82
Gabor filter + K-means 61,02 99,05 95,71
Gauss filter + K-means 61,79 98,75 95,50
Frangi filter + K-means 68,83 98,43 95,83

Burada elde edilen sonuglara kiime sayisinin 3 olarak secilmesi ideal durum olmakta,
kiime sayisinin 2 olmasi zayif boliitleme (under-segmentation) ve kiime sayisinin 4 olmasi
ise kuvvetli boliitleme (over-segmentation) durumunu ortaya g¢ikarmaktadir. Literatiirde
kiimeleme yaklagimlarinin kan damar1 boliitleme ¢alismalarinda kullanilmasinda genellikle
damar ve arkaplan olarak 2 kiime sayisi kullanilmaktadir. Ancak bu caligmada kiime
sayisiin 3 olarak se¢ilmesi sonug ilizerinde olumlu etki yaratmasina karsin kiime sayisinin
4 olarak secilmesi performansi diisiiren bir etki olusturmustur. Buradan da anliyoruz ki kiime

sayist secilen bu siizgeclere gore ideal olarak 3 olmalidir.

3.5. Denetimli Simiflandirma Yontemlerinden Elde Edilen Bulgular

Bu boéliimde denetimli siniflandirma yontemleri kullanilarak elde edilen performans
bulgular1 ve degerlendirilmesi verilmektedir. Kullanilan goriintiiler diger kan damari
boliitleme yontemlerine benzer sekilde STARE ve DRIVE veritabanlarindan elde edilen
goriintiilerdir. Oznitelik olarak 2. boliimde verilen ve siizge¢ ¢iktilarina dayanan dznitelikler
ile istatistiksel ve renk bilesenlerine dayali ¢ikarilan toplamda 16 adet Oznitelik
kullanilmaktadir. Siniflandiricinin egitiminde kullanilacak egitim verisi, veritabanlarinda
egitim icin ayrilan goriintiilerden damar ve arkaplan iizerinde olan belli sayida piksel

secgilerek elde edilmektedir. Her bir goriintiideki piksel sayisi ¢ok fazla oldugundan
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goriintiiden damar iizerinde ve retina tizerinde olacak sekilde rastgele damar ve arkaplana ait
pikseller secilmistir. Benzer sekilde egitim kiimesindeki tiim goriintiilerden belli miktarlarda
damar ve arkaplana ait pikseller secilerek siniflandirici igin gerekli egitim verisi
yapilandirilmaktadir. Daha sonra siniflandiriciyr egitim esnasinda yonlendirmemek icin
egitim verisi rasgele olarak karistirilmaktadir. Caligmada siniflandirma i¢in (arkaplan ve kan
damari) her bir goriintiiden damar iizerinde olan 1000 adet ve retina arkaplani {izerinden
4000 adet piksel olmak iizere toplamda 5000 adet piksel se¢ilmektedir. STARE
veritabanindan toplamda 20 adet goriintiiden 10 tanesi egitim i¢in ve egitimde kullanilmayan
diger 10 adet goriintii ise test i¢in ayrilmaktadir. Boylece STARE veritabani i¢in toplamda
50000 adet piksel igeren egitim veriseti yapilandirilmaktadir. Benzer sekilde DRIVE
veritabaninda toplamda 40 adet goriintiiden 20 adet goriintii egitim icin ve egitimde
kullanilmayan diger 20 adet goriintii ise test i¢in kullanilacak sekilde ayrilmaktadir. Bu
veritabaninda da STARE veritabanindan egitim veriseti hazirlama islemine benzer sekilde
her bir goriintiiden belli sayida ornek pikseller alinarak 100 bin adet piksel segilerek
yapilandirilmaktadir. Son agamada her bir veritabaninda test i¢in ayrilan goriintiilerin her
biri teker teker egitim veriseti kullanilarak egitilen siniflandirict kullanilarak ikili damar
goriintiisiine g¢evrilmektedir. Veritabanlarina gore secilen piksel miktarlar1 Tablo 14°te

verilmektedir.

Tablo 14. Veritabani ve secilen sinif sayisina gore kullanilan piksel sayilari

STARE DRIVE
Goriintli Bagina Kan Damar1 Piksel Sayisi 1000 1000
Goriintli Bagina Arkaplan Piksel Sayisi 4000 4000
Goriintli Bagina Toplam Piksel Sayis1 5000 5000
Egitim Verisetinde Kullanilan Goriintii Sayis1 10 20
Egitim Verisetinde Kullanilan Piksel Sayisi 50000 100000
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Siniflandirict performansini degerlendirmek amaciyla ¢ikarilan 6znitelikler arasinda
farkli Oznitelik gruplart olusturulmus ve kullanilmistir. Olusturulan temel Oznitelikler
asagida verilmektedir:

e Fi: Kontrast siirli adaptif histogram esitleme ¢iktisi
e F2: Standart sapma siizgeg ¢iktisi

o F3: Gauss siizgeg ¢iktisi

e F4: Gabor siizgeg ciktisi

e Fs: Frangi slizgec ¢iktisi

e Fq: Istatistiksel 6znitelikler (5 adet)

e F7: Renk bilesenlerine dayali 6znitelikler (6 adet)

Siniflandirma igin kullanilan 7 adet 6znitelik gruplarindan farkli kombinasyonlarda
kullanilarak egitim ve test islemi gergeklestirilmektedir. 7 adet Oznitelik gruplar1 igin
yapilandirilan toplam Oznitelik sayist 16 adet oldugundan bu Ozniteliklerin timii ve
olusturulan belirli kombinasyonlari denetimli siniflandiricilara sunulmustur. Bunlarin
disinda, 16 adet Oznitelik i¢in literatiirde yaygin olarak bilinen boyut indirgeme
yontemlerinden Temel Bilesen Analizi (TBA) [99] de uygulanmistir. 16 adet 6znitelik, TBA
yontemine sunulduktan sonra 16 adet 6znitelik barindiran yeni bir boyuta ge¢ilmistir. Burada
iki farkli sekilde yeni Oznitelik grubu olusturulmustur. 1) yeni boyut uzayinda tim
Ozniteliklerin 6nem derecesine gore siralandiktan sonra en Onemli %95°1 almarak (16
Oznitelik 5 6znitelik boyutuna indirgenmistir) ve 2) yeni boyut uzayinda tiim 6znitelikler (16
Oznitelik) alinarak smiflandiricilara sunulmustur. Elde edilen siniflandirma bulgulari
tablolarda verilmektedir.

[lk olarak Dogrusal (Fisher) Ayirtag Siniflandirict uygulanmis ve STARE ve DRIVE

veritabanlarinda elde edilen bulgular Tablo 15’te verilmistir.
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Tablo 15. Dogrusal (Fisher) Ayirtag Siniflandirici ile elde edilen performans bulgulari

STARE DRIVE
Oznitelikler DUY | KES | DOG | DUY | KES | DOG

F1 5517 | 99.16 | 9597 | 58.48 | 98.50 | 95.03

F3 4817 | 99.15 | 9545 | 38.74 | 99.57 | 94.34

F4 4657 | 99.33 | 9552 | 4523 | 99.29 | 94.64

F5 3761 | 99.73 | 9510 | 3827 | 99.43 | 94.15

F6 5417 | 99.08 | 9583 | 57.45 | 97.88 | 94.47
F1+F2+F3 5477 | 98.98 | 9580 | 56.87 | 98.65 | 95.04
F1+F2+F4 5461 | 99.02 | 9583 | 5857 | 98.25 | 94.82
F1+F2+F5 5465 | 98.97 | 9578 | 59.98 | 98.18 | 94.88
F3+F4+F5 4599 | 99.46 | 9556 | 42.96 | 99.52 | 94.65
Tiimii (16) 59.73 | 98.89 | 96.13 | 60.46 | 98.42 | 95.13
F1+F2 5494 | 98.94 | 9578 | 58.17 | 98.41 | 94.93
F1+F2+F6 5510 | 99.01 | 9585 | 59.18 | 98.31 | 94.93
F1+F2+F3+F6 5494 | 99.03 | 9586 | 57.96 | 98.54 | 95.03
F1+F2+F4+F6 5469 | 99.05 | 9586 | 59.50 | 98.19 | 94.84
F1+F2+F5+F6 5475 | 99.04 | 9585 | 60.70 | 98.10 | 94.87
F1+F3+F4+F5+F6 56.13 | 99.08 | 9599 | 58.22 | 9843 | 94.95
F1+F2+F3+F4+F5+F6 56.32 | 98.92 | 9587 | 58.81 | 98.33 | 94.92
TBA (%095, 5 oznitelik) | 47.70 | 9958 | 95.80 | 47.60 | 99.34 | 94.86
TBA (%100, 16 oznitelik) | 60.00 | 98.93 | 96.18 | 57.87 | 98.64 | 95.09

Tablo 15’ten goriildiigii gibi Dogrusal Ayirtag Analizi tabanli smiflandirict ile en

tutarli ve yiiksek smiflandirma sonuglari tlim 6zniteliklerin kullanildigi durumda ortaya

cikmaktadir. Kullanilan 16 adet 6zniteligin TBA yontemi ile farkli bir boyuta dontisiimiinde

elde edilen sonuclar doniisiimden 6nceki sonuglar ile birbirine ¢ok yakin ¢ikmaktadir.

STARE veritabani i¢in TBA yOntemi ile boyut doniisiimii gorece daha yiiksek basari ortaya

cikarabilirken DRIVE veritabani igin orijinal Oznitelikler daha yiiksek basar1 ortaya

¢ikarmaktadir.

En yakin K komsu siniflandirict ile elde edilen performans bulgular1 Tablo 16’da

verilmektedir. K degeri (arastirilacak komsu degeri) 11 olarak ayarlanmistir.
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Tablo 16. En Yakin K Komsu Siniflandirict ile elde edilen performans bulgulari (k=11)

STARE DRIVE
Oznitelikler DUY KES DOG DUY KES | DOG
F1 66.39 98.62 96.26 70.67 | 96.77 | 9451
F3 68.02 97.06 95.02 65.65 | 97.79 | 95.03
F4 62.89 97.87 95.42 64.70 | 97.57 | 94.74
F5 66.49 98.21 96.02 68.28 | 97.29 | 94.77
F6 58.71 98.78 95.94 69.25 | 96.89 | 9451
F1+F2+F3 69.30 97.82 95.80 71.04 | 97.45 | 95.17
F1+F2+F4 65.37 98.21 95.88 71.29 | 96.91 | 94.69
F1+F2+F5 64.24 98.54 96.10 72.65 | 97.06 | 94.94
F3+F4+F5 68.63 98.16 96.05 7138 | 97.66 | 95.38
Tiimii (16) 62.64 98.34 95.90 70.01 | 98.10 | 95.66
F1+F2 63.05 98.53 95.98 71.01 | 96.86 | 94.63
F1+F2+F6 62.67 98.57 96.05 73.76 | 96.92 | 94.92
F1+F2+F3+F6 67.04 98.47 96.22 72.88 | 97.39 | 95.27
F1+F2+F4+F6 63.87 98.64 96.16 73.91 | 97,00 | 95,00
F1+F2+F5+F6 65.06 98.64 96.26 75.12 | 97.06 | 95.16
F1+F3+F4+F5+F6 67.27 98.67 96.40 73.12 | 9751 | 95.39
F1+F2+F3+F4+F5+F6 67.65 98.62 96.39 7414 | 97.39 | 95.37
TBA (%95, 5 oznitelik) 63.87 98.31 95.90 70.48 | 97.69 | 95.33
TBA (%100, 16 6znitelik) 62.71 98.38 95.93 69.08 | 98.23 | 95.69

Tablo 16’ye gore STARE veritabaninda (F1+F2+F3+F4+F5+F6) 6znitelik grubu

kullanilarak en iyi performans sonucu elde edilmistir. DRIVE veritabaninda ise renk tabanl

Oznitelikleri de iceren tiim Oznitelikler ile en yliksek dogruluk degerine ulasilmistir, ancak

duyarlilik degeri bir miktar daha diisiik elde edilmistir. Veritaban1 ve goriintiiler degistikce

ayni oznitelik gruplar1 ve ayn1 parametreler ile dogal olarak birbirinden farkli sonuglar elde

edilmektedir. En Yakin K Komsu siniflandirict 6zniteliklerin uzayda birbirine gore

konumsal durumlarini dikkate aldigindan TBA ydntemi ile boyut doniisiimii daha iyi Sonug

vermektedir.

Naif Bayes Siniflandirici ile elde edilen performans sonuglari Tablo 17°de

verilmektedir.
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Tablo 17. Naif Bayes Simiflandirici ile elde edilen performans bulgulart

STARE DRIVE
Oznitelikler DUY KES DOG DUY KES | DOG
F1 61.45 98.80 96.11 65.57 | 97.75 | 94.96
F3 61.48 98.13 95.52 55.51 | 98.89 | 95.16
F4 56.59 98.73 95.75 55.81 | 98.70 | 95.01
F5 48.56 99.43 95.70 51.27 | 98.91 | 94.78
F6 64.72 98.52 96.11 68.45 | 97.12 | 94.63
F1+F2+F3 67.81 97.21 95.18 69.84 | 96.81 | 94.49
F1+F2+F4 65.44 97.51 95.3 69.84 | 96.63 | 94.31
F1+F2+F5 60.13 98.08 95.39 66.37 | 96.98 | 94.33
F3+F4+F5 62.48 98.39 95.85 62.71 | 98.37 | 95.29
Tiimii (16) 68.21 97.79 95.72 74.02 | 96.49 | 9454
F1+F2 62.34 97.34 94.90 69.51 | 96.21 | 93.91
F1+F2+F6 67.11 98,00 95.83 72.30 | 96.27 | 94.20
F1+F2+F3+F6 69.20 97.77 95.77 72.29 | 96.63 | 94.52
F1+F2+F4+F6 67.69 97.97 95.86 7211 | 96.53 | 94.42
F1+F2+F5+F6 64.96 98.29 95.94 70.21 | 96.72 | 94.43
F1+F3+F4+F5+F6 67.25 98.23 96.05 69.98 | 97.35 | 94.98
F1+F2+F3+F4+F5+F6 68.45 98.25 96.06 70.78 | 97.02 | 94.75
TBA (%95, 5 oznitelik) 47.31 96.25 92.73 52.94 | 98.98 | 94.98
TBA (%100, 16 6znitelik) 58.83 96.40 93.78 61.78 | 92.23 | 89.55

Naif Bayes Siniflandiric1 ile elde edilen sonuglarda 6znitelik gruplarindaki sayi
arttik¢a performans beklenenden daha diisiik ¢cikmaktadir. STARE veritabani i¢in %96,11
ve DRIVE veritabani i¢in %95,29 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Naif Bayes
siiflandirict 6zniteliklerin dagilimia gore karar vermektedir ve tez ¢alismasinda Naif
Bayes uygulanirken normal dagilim dikkate alinmaktadir. Ayrica Naif Bayes simiflandirici
Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu o6n kabuliine dayanir. Sayilar1 arttikca
Ozniteliklerin birbirine olan bagimliliklar artmakta ve dolayisiyla siniflandirict performansi
diismektedir. TBA yontemi ile boyut doniisiimiinde de elde edilen yeni boyut uzayinda
verinin dagilimindaki varyans maksimum olacak sekilde se¢ilmektedir ve bu durum Naif
Bayes siniflandiricisinda kullanilan normal dagilim fonksiyonundan uzaklasilmasina neden
olmaktadir. Tablo 17¢de elde edilen sonuglar bunu gostermektedir.

Destek Vektor Makineleri (DVM) Siniflandiricr ile elde edilen performans bulgulari
Tablo 18°de verilmektedir.
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Tablo 18. Destek Vektor Makineleri Smiflandirici ile elde edilen performans bulgulart

STARE DRIVE
Oznitelikler DUY KES DOG DUY KES | DOG
F1 56.26 99.13 96.02 65.55 | 97.76 | 94.96
F3 61.65 98.11 95.52 59.33 | 98.62 | 95.25
F4 56.24 98.77 95.76 58.88 | 98.45 | 95.05
F5 51.90 99.31 95.85 58.11 | 98.48 | 94.98
F6 55.54 99.07 95.92 63.79 | 97.27 | 94.37
F1+F2+F3 63.25 98.36 95.87 65.63 | 98.23 | 95.42
F1+F2+F4 59.96 98.75 96.00 65.97 | 97.74 | 95,00
F1+F2+F5 54.81 99.22 96.00 65.00 | 97.95 | 95.10
F3+F4+F5 58.57 98.84 95.95 62.82 | 98.54 | 95.45
Tiimii (16) 64.54 98.61 96.25 68.63 | 98.13 | 95.57
F1+F2 58.72 98.79 95.92 65.69 | 97.61 | 94.85
F1+F2+F6 59.48 98.88 96.05 68.56 | 97.50 | 94.99
F1+F2+F3+F6 63.08 98.55 96.02 67.68 | 98.03 | 95.40
F1+F2+F4+F6 60.69 98.80 96.09 68.72 | 97.61 | 95.10
F1+F2+F5+F6 56.68 99.14 96.08 67.95 | 97.80 | 95.21
F1+F3+F4+F5+F6 60.29 98.89 96.12 66.46 | 98.16 | 9541
F1+F2+F3+F4+F5+F6 60.53 98.82 96.08 67.44 | 98.10 | 95.44
TBA (%95, 5 oznitelik) 57.30 99.20 96.22 62.42 | 98.49 | 95.36
TBA (%100, 16 6znitelik) 64.76 98.69 96.33 66.13 | 98.42 | 95.61

Destek Vektor Makineleri Siniflandirict ile de her iki veritabanindaki gortintiiler i¢in
en yiiksek basarim sonuglari tiim 6zniteliklerin kullanildig1 durumda elde edilmektedir ve
tabloda koyu olarak gosterilmektedir. Destek Vektér Makineleri Siniflandirict birbirinden
dogrusal olarak bir hiperdiizlem ile ayrilabilen iki sinifli bir problemi ¢ozmektedir. Coziim
bulurken olasi tiim hiperdiizlemlerden en iyi olam1 segmektedir ve yapisal olarak dogrusal
siiflandirict ile benzer karakteristige sahiptir. TBA yontemi ile 6zniteliklerin varyansinin
maksimum oldugu uzaya doniisiim islemi, DVM siniflandirici i¢in basariy1 beklenildigi gibi
daha da arttirmaktadir.

Yapay Sinir Aglar1 Siniflandirict i¢in elde edilen performans bulgular1 Tablo 19°da
verilmektedir. Yapay Sinir Ag1 olusturulurken noéron sayisinin ve gizli katman sayisinin en
uygun ne olacagi ile tutarli bir yontem bulunmamaktadir. Ebetteki giris katmanindaki néron
sayist Oznitelik sayis1 kadar ve ¢ikig katmanindaki néron sayisi ise smif sayis1 kadar
olmaktadir. Uygulamalara bakildiginda gizli katman sayis1 ve gizli katmanlardaki néron
sayis1 20 olacak seklinde se¢ilmesinin uygun oldugu gozlenmistir. Bu nedenle 2 adet gizli

katmana sahip ve her katmanda 20 ndron bulunan ileri beslemeli bir yapay sinir agi
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yapilandirilmis ve egitilmistir. Test verisetindeki goriintiiler i¢in Tablo 19’daki performans

bulgular1 elde edilmistir.

Tablo 19. Yapay Sinir Aglart Siiflandirici ile elde edilen performans bulgulari

STARE DRIVE
Oznitelikler DUY KES DOG DUY KES | DOG
F1 67.20 98.29 96.07 65.58 | 97.75 | 94.96
F3 72.02 96.62 94.90 66.52 | 97.92 | 95.22
F4 66.69 97.67 95.52 65.42 | 97.66 | 94.89
F5 67.82 98.37 96.19 67.98 | 9751 | 94.94
F6 62.08 98.67 96.06 68.55 | 96.92 | 94.46
F1+F2+F3 70.32 97.62 95.71 71.77 | 97.57 | 95.34
F1+F2+F4 66.10 98.27 96.02 71.65 | 97,00 | 9481
F1+F2+F5 66.02 98.50 96.21 73.09 | 96.86 | 94.80
F3+F4+F5 71.16 97.57 95.72 72.09 | 9741 | 95.21
Tiimii (16) 70.35 97.83 95.98 74.08 | 97.46 | 95.44
F1+F2 63.43 98.48 96,00 7155 | 96.95 | 94.75
F1+F2+F6 64.79 98.53 96.15 7343 | 96.40 | 9441
F1+F2+F3+F6 70.19 98.17 96.20 72.02 | 97.34 | 95.15
F1+F2+F4+F6 67.81 98.28 96.13 72.09 | 97.15 | 94.98
F1+F2+F5+F6 64.97 98.52 96.15 73.97 | 97.07 | 95.07
F1+F3+F4+F5+F6 68.96 98.51 96.38 72.96 | 97.36 | 95.24
F1+F2+F3+F4+F5+F6 67.93 98.27 96.11 71.74 | 97.60 | 95.35
TBA (%95, 5 oznitelik) 63.92 98.81 96.37 71.23 | 97.67 | 95.38
TBA (%100, 16 6znitelik) 69.78 98.26 96.31 72.87 | 97.93 | 95.74

Yapay Sinir Aglar1 Smiflandiricida elde edilen en yiiksek dogruluk degeri STARE
veritabani i¢in %96.38 ve DRIVE veritabani i¢in %95.74 olarak elde edilmektedir. Bu
sonuglar neredeyse tiim Ozniteliklerin kullanildigi durumda elde edilmektedir. YSA ile
siiflandirma yonteminde, veriler dogrusal olmayan bir sekilde (6zellikle gizli katman veya
katmanlar bulundugu durumda) birbirinden ayirt edilmektedir. Bu nedenle genel olarak
Oznitelik sayisinin fazla olmasi daha iyi sonug beklentisini dogurmaktadir. Tablo 19°da elde
edilen en yiliksek sonug¢larin neredeyse tiim Ozniteliklerin kullanildigi durumlarda elde
edilmesi bu durumu agiklamaktadir. Ancak bu durum bazi durumlarda YSA’nin asiri
O0grenmesine (ezberlemesine) neden olmakta ve yeni gelen test goriintiilerinde goérece daha
diisiik sonuglar1 ortaya c¢ikarmaktadir. TBA yontemi ile boyut doniistirme ve boyut
indirgeme sonucunda Y SA ile elde edilen performans sonuglar1 boyut doniisiimiinden 6nceki
yiiksek basarim sonuglarina yakindir. Clinkii TBA ile verilerin boyutlar1 dogrusal olarak

baska bir boyuta doniistiiriilmektedir. Ek olarak TBA yontemi ile boyut indirgeme



109

yapildiginda 6znitelik sayist degistigi i¢in kullanilan YSA’nin giris katmanindaki sinir
sayisini degismektedir. Ayrica yapilandirilan sinir aginin farkli parametrelerle (farkli katman
sayis1 ve katmanlardaki noron sayisi ile) egitimi yapilmis ve test goriintiilerinin test edilmesi
de gergeklestirilmis ancak katman sayisi arttikca elde edilen performans degerlerinin
diistiigli gdzlenmistir.

Tez c¢alismasinda bes farkli  smiflandirict  ile  denetimli  smiflandirma
gergeklestirilmistir. Ayrica daha 6nceki boliimlerde verildigi gibi kural tabanli ve denetimsiz
siniflandirma yontemleri kullanilarak da retinal kan damarlar ¢ikarilmistir. Her bir
yontemden STARE ve DRIVE veritabanlarinda bulunan tiim goriintiilerden elde edilen
ortalama basarim sonuglar1 tablolar halinde verilmistir. Tablo 20’de tez calismasinda

uygulanan tiim yontemlerden elde edilen en iyi sonuglar 6zet halinde verilmektedir.

Tablo 20. Tez ¢alismasinda uygulanan tiim yontemlerden elde edilen en iyi sonuglarin

Ozeti
STARE DRIVE

Yontem DUY KES DOG DUY KES DOG
Yiizdeli Esikleme 76.56 96.74 95.19 74.21 97.68 95.60
Otsu 46.42 99.17 95.24 48.27 99.55 95.05
3 Seviyeli Otsu 61.52 98.26 95.54 67.97 98.13 95.48
K-ortalama 68.69 98.16 95.94 68.83 98.43 95.83
BCO 57.62 98.79 95.71 67.76 98.59 95.87
DAA 60.00 98.93 96.18 60.46 98.42 95.13
EYKK 67.27 98.67 96.40 70.01 98.10 95.66
Naif Bayes 64.72 98.52 96.11 62.71 98.37 95.29
DVM 64.76 98.69 96.33 66.13 98.42 95.61
YSA 68.96 98.51 96.38 72.87 97.93 95.74

Tablo 21°de tez ¢alismasinda uygulanan yontemin diger ¢aligsmalarla karsilastiriimasi
verilmektedir. Tez ¢alismasinda elde edilen bulgulara gore en yiiksek iki sonucu veren

yontem koyu yazili olarak verilmektedir.
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Tablo 21. STARE ve DRIVE veritabanlarindaki goriintiilerden elde edilen performans
sonuglart ile literatiir calismalarinda elde edilen performans sonuglarinin

karsilastirilmast
STARE VERITABANI

DUY KES DOG
Onerilen Yontem (EYKK) 67.27 98.67 96.40
Onerilen Yontem (YSA) 68.96 98.51 96.38
Hoover ve ark. [15] 67.51 95.67 92.67
Jiang ve ark. [17] - - 93.37
Staal ve ark. [64] - - 95.16
Nguyen ark. [13] - - 93.24
Budai ve ark. [100] 58.00 98.20 93.86
Oliveira ve ark. [101] 80.49 95.92 94.46
Bao ve ark. [102] 78.12 96.12 96.24
Mapayi ve ark. [103] 76.26 96.57 95.10
Roychowdhury ve ark. [79] 77.20 97.30 95.10
Rani ve ark. [104] 74.19 97.47 95.01
Ricci ve ark. [12] - - 95.84
Soares ve ark. [65] - - 94.80
Marin ve ark. [4] 69.44 98.19 95.26
Sudeshna ve ark. (normal cases) [105] 75.77 97.88 97.30
Sudeshna ve ark. (abnormal cases) [105] 75.49 97.92 97.41

DRIVE VERITABANI

DUY KES DOG
Onerilen Yontem (K-ortalama) 68.83 98.43 95.83
Onerilen Yontem (BCO) 67.76 98.59 95.87
Chaudhuri ve ark. [3] - - 87.73
Lili Xu ve ark. [67] 77.60 - 93.28
Staal ve ark. [64] - - 94.42
Nguyen ve ark. [13] - - 94.07
Budai ve ark. [100] 64.40 98.70 95.72
Oliveira ve ark. [101] 91.06 9431 94.02
Mapayi ve ark. [103] 73.13 97.24 95.11
Roychowdhury ve ark. [79] 72.50 98.30 95.20
Rani ve ark. [104] 72.60 96.86 93.70
Shah ve ark. [106] 72.05 98.14 94.79
Ricci ve ark. [12] - - 95.63
Lupascu ve ark. [68] 72.00 - 95.97
Soares ve ark. [65] - - 94.66
Marin ve ark. [4] 70.67 98.01 94.52
Al-Rawi ve ark. [18] - - 95.35
Sudeshna ve ark. [105] 75.48 97.92 96.16

Tablo 21’e gore yontemde STARE veritabani igin elde edilen en yiiksek ortalama
dogruluk degeri denetimli siniflandirma yontemlerinden olan En Yakin K Komsu (EYKK)
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siiflandirict ile %96.40 olarak ve DRIVE veritabani i¢in elde edilen ortalama dogruluk
degeri denetimsiz siniflandirma (kiimeleme) yontemlerinden olan Bulanik C-ortalama
yontemi ile %95.87 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar diger ¢alismalarin birgoguna gore
daha yiiksek olmaktadir. Ayrica Tablo 21’de performans Olgiitii olarak kesinlik degeri
verilmistir. Yiiksek kesinlik degeri daha az giiriiltii yani daha az hatali tespit demektir.
Kesinlik degeri olarak onerilen yontem diger ¢alismalara gore daha yiiksek bir kesinlik
degerine sahiptir. Kullanilan STARE ve DRIVE veritabanlarinda sirasiyla elde edilen
kesinlik degerleri sirasiyla %98.67 ve %98.59 olarak elde edilmistir. Ayrica Onerilen
yontemin verisetleri iizerinde elde edilen duyarlilik degeri diger yontemler ile
karsilastirilabilir diizeydedir. Yiiksek duyarlilik degeri tespit edilen kan damari piksel
sayinin fazla olmasi anlamina gelmekle beraber fazladan giiriiltii de getirmektedir. Bu durum
asir1 boliitleme (over-segmentation) durumunu ortaya ¢ikarmaktadir. Bu durumda sonug

olarak elde edilen dogruluk degeri ve kesinlik degeri azalmaktadir.

3.6. Damar Ol¢me Calismalarindan Elde Edilen Sonuclar

Bu boliimde kan damarlarinin morfolojik 6zniteliklerini 6lgiime dayali goriintii
eslestirme bulgular verilmektedir. Yontemde DRIVE veritabanindan alinan ikili bir damar
gorlintiisii ve bu goriintliniin donme oOteleme ve Olgeklemeye ugratilmis goriintiisii
kullanilmistir. Doniistiirme islemi olarak goriintiiniin %20 oraninda biiyiitme ve 15 derece
dondiirme islemleri uygulanmistir ve test goriintiisii elde edilmistir. Dondiirme ve 6l¢ekleme
esnasinda piksel koordinatlarinin konumlar1 degistiginden ayrica bir 0Olgekleme
yapilmamustir. Referans goriintii i¢in toplamda 291 adet ve test goriintiisii i¢in toplamda 507
adet Oznitelik noktasi bulunmustur. Test goriintiisiinde Oznitelik nokta sayisinin fazla
olmasinin nedeni donilisiim esansinda olusan giiriiltiilerdir. Daha sonra asina karsin test
gorilintiisiinde bu say1 507 olarak elde edilmistir. Bu fazlaligin nedeni doniistim esnasinda
olusan artefaklardir.

Kargilagtirma iglemi i¢in belli bir 6nem derecesine sahip noktalar segildikten sonra
referans goriintiide toplamda 129 adet 6znitelik noktasi elde edilirken test goriintiisiinde 151
adet 6znitelik noktasi elde edilmistir. Yine de test goriintiisiindeki 6znitelik nokta sayisindaki
kismi bir fazlalik olusabilmektedir. Karsilastirma isleminde kullanilacak karakteristik matris
yapilandirmasinda 34 digiim noktasinin birbiri ile ayni oldugu gozlenmistir. Eslesen bu

Oznitelik noktalarindan 6 tanesi eslesme durumu miimkiin olmayan diigtimler oldugu tespit
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edilmistir. Diger 28 adet diigiim noktasinin 24 tanesi gercekte birebir eslesen noktalar oldugu
sonucuna ulasilmistir. Tez ¢alismasinda, uzaklik karsilastirmasi i¢in kullanilan ortalama
acisal hata esigi radyan cinsinden 0.187 randyan ve ortalama uzaklik hata esigi 5 piksel

olarak sec¢ilmistir.

3.7. Kosma Siiresi ve Algoritma Karmasikhg ile ilgili Degerlendirme

Tez kapsaminda gergeklestirilen uygulamalar ve yontemler Matlab 2014a araci
kullanilarak kodlanmigtir. Kodlarin ¢alistigi makinede Microsoft® Windows 10 (64bit)
isletim sistemi ve 3.3 Ghz hizinda 2 ¢ekirdekli bir islemci ve 4GB rastgele erisimli bellek
(RAM) bulunmaktadir. Uygulamada Onislemden baslayarak goriintiideki kan damarlari
Gauss, Gabor ve Frangi slizgegleri ile iyilestirilmektedir. Bu siizgeclerin farklh

veritabanlarindaki goriintiiler i¢in elde edilen kogsma zamanlar1 Tablo 22°de verilmektedir.

Tablo 22. Damar iyilestime siizgeglerinin farkli veritabanlarindaki goriintiiler i¢in elde
edilen kosma stireleri

Siizgec STARE (700x605) DRIVE (768x584)
Gauss Siizgeci 2.10sn 1.63 sn
Gabor Siizgeci 2.02 sn 1.57 sn
Frangi Siizgeci 4.95 sn 3.93sn

Kan damarlar iyilestirildikten sonra her bir goriintii pikselinin damar ya da arkaplan
olarak siniflandirilmasi islemleri gerceklestirilmektedir. Kural tabanli piksel siniflandirma
ile denetimsiz piksel smiflandirma islemleri (kiimeleme, obekleme) herhangi bir egitim
gerektirmediginden bir goriintii dogrudan damar boéliitleme islemine tabi tutulabilmektedir.

Bir goriintiide bu islemler igin gecen yaklasik siire de Tablo 23’te verilmektedir.

Tablo 23. Kural tabanli ve denetimsiz piksel siniflandirma yontemlerinin farkli
veritabanlarindaki goriintiiler i¢in elde edilen kosma siireleri

Yontem STARE (700x605) DRIVE (768x584)
Yiizdeli Esikleme 2.05sn 1.49 sn
Otsu 2.18 sn 1.51sn
Cok Seviyeli Otsu 2.22sn 1.53 sn
K-ortalama 9.36 sn 5.88 sn
Bulanik C-ortalama 6.77 sn 5.52 sn
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Denetimli siniflandirma yontemlerinde piksel siniflandirmak i¢in 6nce egitim sonra da

egitilmis  smiflandirict  kullanarak  test ~ gOriintiisiiniic  bdliitleme  agamasi

gergeklestirilmektedir. Dolayisiyla egitim igin ayr1 test ig¢in ayri1 bir siire gerektirmektedir.
Denetimli smiflandirma yontemleri igin elde edilen kosma siireleri Tablo 24’te
verilmektedir. Kosma siirelerinin dlgiilmesinde tiim 6zniteliklerin kullanildigi durum

dikkate alinmaktadir. Egitim i¢in gereken siireye 0znitelik ¢ikarma islemi dahil edilmemistir.

Ancak test i¢in Ol¢iilen siireye 6znitelik ¢ikarma islemi dahil edilmistir.

Tablo 24. Denetimli piksel siniflandirma yontemleri igin elde edilen kosma stireleri

Egitim Islemi Test Islemi
Yontem STARE |DRIVE | STARE |DRIVE
Dogrusal Ayirtag Analizi — DAA <lsn <lsn ~30sn ~23sn
En Yakin K Komsu (EYKK) - - ~450sn ~620sn
Naif Bayes <lsn <lsn ~30sn ~24sn
Destek Vektor Makinalar1 (DVM) ~25sn ~70sn ~48sn ~60sn
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ~27sn ~34sn ~30sn ~23sn

Son olarak kosma siiresi verilen diger yontemlerle onerilen ¢alismadaki kural tabanli,

denetimsiz ve denetimli siniflandirma yontemlerinden elde edilen kogsma zamanlar1 Tablo

25’te verilmektedir.

Tablo 25. Kosma Siirelerinin diger yontemlerle karsilastirilmasi

Kosma Siireleri

STARE DRIVE SISTEM
Onerilen Yontem (Kural 2.5sn 1.9sn 3.3 GHz CPU, 4GB RAM
Tabanl)
Onerilen Yontem 9.1sn 8.6 sn 3.3 GHz CPU, 4GB RAM
(Denetimsiz Siniflandirma)
Onerilen Yontem 30sn —7dk | 30sn-10dk | 3.3 GHz CPU, 4GB RAM
(Denetimli Smiflandirma)
Hoover et al. [2] 5dk - Sun SPARC
Jiang et al. [14] 8-36 sn 8-36 sn 600 MHz PC
Staal et al. [8] 15 dk 15 dk 1 GHz CPU, 1GB RAM
Nguyen et. al. [20] 2.5sn 2.5sn 2.4 GHz CPU, 2 GB RAM
Budai et. al. [22] 1.31 sn 1.04 sn 2.3 GHz CPU, 4 GB RAM
Roychowdhury et. al. [26] 6.7 sn 3.11sn 2.6 GHz CPU, 2 GB RAM
Rani et. al. [27] 3.26 sn 2.58 sn 3.4 GHz CPU, 4GB RAM
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Goriildiigii gibi denetimli siniflandirma kullanan yontemlerin egitim icin ve test i¢in
ayrt ayrt kosma zamanlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bir kere denetimli bir smiflandirict
egitildikten sonra defalarca kullanilabilmektedir, Ancak her test islemi icin test edilecek

gorlintiiye ait 6znitelikler ¢ikarilmasi gerekmektedir.



4. SONUCLAR

Medikal goriintiilerin bilgisayar destekli teshis ve tami sistemlerinde kullanimi son
yillarda g¢alisilan popiiler konulardandir. Bu caligmada renkli retinal fundus goriintiiler
kullanilarak kan damart tespiti islemi gergeklestirilmektedir. Elde edilen ikili damar
gorintiisiinde goriintiiyli temsil edecek 6znitelik noktalar1 ¢ikarilarak goriintlii ¢akistirma
islemi gerceklestirilmistir.

Renkli fundus goriintiiler bu tez ¢alismasinda Onerilen yontemlere giris gorilintiisii
olarak almmaktadir. Ilk olarak goriintiideki retina bdlgesinin secilmesi islemi
gerceklestirilmis ve kan damari belirginlestirme adimindan 6nce damar tespit islemlerinin
performansini arttirmak amaciyla bir takim 6n islem adimlar1 uygulanmistir. On iglem olarak
retina bolgesi segme, retina bolgesi genisletme, renk kanallarmin (Kirmizi, Yesil, Mavi)
farkli katsayilarla carpilarak gri seviyeye doniistiiriilmesi ve damar ortasinda olusan 1s1k
yansimasinin  elenmesi islemleri gergeklestirilmistir. Daha sonra kan daman
belirginlestirmesi i¢in {i¢ farkli siizge¢ gelistirilmis ve ayri ayri uygulanmistir. Damar
tyilestirme silizgeci olarak, iki boyutlu Gauss fonksiyonuna dayanan ve kan damarlarinin
profiline en uygun olan Gauss siizgeci, Gauss fonksiyonu ve trigonometrik fonksiyonlarin
carpilmas ile elde edilen Gabor siizgeci ile goriintiiniin ikinci tiirev bilgisi kullanilarak
hesaplanan damarlilik degerine dayali ¢cok oOlcekli Frangi silizgeci gelistirilmistir. Damar
tyilestirme slizgeglerinin hemen ardindan goriintiideki ayrintilar1 daha belirgin hale getirecek
gir seviye morfolojik top-hat doniisiimii uygulanmustir.

Damar iyilestirme siizgeglerine dayanan 6znitelikler piksel siniflandirma yaklagimai ile
siiflandirilarak ikili kan damar1 goriintiisti elde edilmistir. Piksel siniflandirma islemi {i¢
farkli yaklagimla uygulanmis ve bu yaklagimlar ile elde edilen bulgular 3. béliimde
raporlanmistir. Piksel siniflandirma yaklagimlarindan ilki belli bir kurala dayanan ve bu
kurala gore olusturulan bir esige gore ikili damar goriintiisii elde edilen kural tabanl piksel
simiflandirma yontemidir. Bu asamada uygulamas: ve kosma zamani basit olan yiizdeli
esikleme ile iki ve 3 seviyeli Otsu yontemleri uygulanmistir. Buradan elde edilen sonuglar
raporlanmis ve elde edilen sonuglarin literatiirle karsilagtirilabilir diizeyde ve kosma
siiresinin gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun oldugu sonucuna varilmistir.

Piksel siniflandirma yaklasimlarindan ikincisi ise herhangi bir sekilde denetimli egitim

islemi gerektirmeyen ve goriintiiden ¢ikarilan 6zniteliklerin dagilimlarina denetimsiz egitim
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gerceklestirerek siniflandirma yapan denetimsiz siniflandirma (kiimleme, obekleme)
yontemleridir. Tez ¢alismasinda denetimsiz siniflandirma olarak kati kiimeleme 6rnegi olan
K-ortalama ile esnek kiimeleme 6rnegi olan Bulanik C-ortalama yontemi uygulanmustir.
Burada daha onceki ¢alismalarin aksine kan damar1 ve retina arkaplanmi seklinde iki sinifl
bir kiimelemenin yaninda ince damar, kalin damar ve arkaplan olarak 3 sinifl1 bir kiimeleme
yaklagimi uygulanmistir. Burada kiime sayisinin 2, 3 ve 4 olarak fakli segenekler uygulanmis
ve en uygun kiime sayisinin 3 oldugu sonucuna varilmistir. Bu yaklasimla elde edilen
sonuglarin birgok literatiir ¢calismasindan daha iyi seviyede oldugu gézlenmistir.

Piksel simiflandirma  yaklagimlarindan  dgilinciisii  denetimli  siniflandirma
yontemleridir. Bu asamada makine 6grenmesi kullanan bir siniflandirict yapilandirilarak
egitilmekte ve daha sonra da egitilen siniflandirict modeli kullanilarak test goriintiisiindeki
pikselleri test edilmektedir. Denetimli siniflandirici olarak burada Dogrusal (Fisher) Ayirtag
Analizi Smiflandirici, Naive Bayes, En Yakin K Komsu, Destek Vektér Makinalar1 ve
Yapay Sinir Aglart siniflandiricilart kullanilmistir. Farkli 6znitelik gruplart olusturulmus ve
bu gruplarla egitim ve test islemleri gergeklestirilmistir. Ayrica ¢ikarilan 16 adet 6znitelik
Temel Bilesen Analizi (TBA) yontemi ile verilerin dagilimindaki varyansi maksimum
yapacak yeni bir boyuta doniisiim gerceklestirilmistir. Bu asamada ayrica boyut azaltma
islemi de uygulanmis ve elde edilen bulgular verilerek irdelenmistir. Performans degerleri
olarak STARE veritabanindaki test goriintiileri i¢in en iyi sonu¢ En Yakin K Kosu
siniflandiric ile elde edilmektedir. DRIVE veritabanindaki test goriintiileri igin ise en iyi
performans sonucu denetimsiz siniflandirma yontemleri (Bulanik C-ortalama) ile

Kan damar1 boliitleme isleminin ardindan ikili damar goriintiilerinin dl¢iilmesi islemi
gerceklestirilmistir. Bu amagla ilk olarak kan damarlart inceltilmis ve damar 6znitelik
noktalar1 bulunmustur. Daha sonra bu 6znitelik noktalarina dayali retina goriintiisiinii temsil
eden karakteristik matris elde edilmistir. Bu karakteristik matris, fakli doniisiimlere ugramis
ve ayni kisiye ait retina goriintiilerinin ¢akistirilmasi amaciyla kullanilmistir. Bu amagla
alinan bir retina goriintiisli i¢in ¢ikarilan 129 6znitelik noktasindan 34 tanesi ¢ikistirma
islemi i¢in karakteristik matrise alinmis ve bu noktalardan 26 tanesinin birebir eslestirilmis
oldugu goriilmiistiir.

Buna gore tez ¢alismasinda asagida siralanan maddeler 6nerilmistir:

e Damar ¢ikarma performansini arttiracak sekilde birtakim 6nislemler 6nerilmistir.

o Gri seviye doniisiim i¢in sadece yesil bilesen yerine renk kanallarinin

farkl1 katsayilarla ¢arpilmasi 6nerilmistir.



117

o Retina kenarindaki artefaktlar1 elemek i¢in retina bdlgesi genigletme
yontemi Onerilmistir.
o Retina bolgesi segme i¢in kullanilacak maske denklemi 6nerilmistir.

e Kan damarlar1 belirginlestirmek i¢in literatiirde farkli ¢alismalarda tek basina
kullanilan uyum siizgecleme, ¢ok Olgekli Frangi silizgeci gibi siizgegler ile
morfolojik top-hat donilisiimiiniin birlikte kullanimi1 6nerilmistir.

e Kan damar siniflandirirken literatiirde ¢ogunlukla damar ya da arkaplan olarak
ikili siniflandirma yaklagimi takip edilmektedir. Burada iki sinifli siniflandirma
yerine 3 sinifli siniflandirma yaklagimi dnerilmektedir.

e Damar tanima ve/veya damar ¢akistirma i¢in kullanilabilecek bir karakteristik
matris yapisi onerilmistir.

e Kan damari boliitleme yontemlerinin performanslari, kullanilan goriintiilere gore
farklilik gostermektedir. Denetimli siniflandirma yontemlerinin egitim veriseti
hazirlanirken biiyiik ugraslar gerektirmektedir. Bu nedenle herhangi bir denetci
gerektirmeyen bir uygulama yapilmak istendiginde denetimsiz siniflandirma
yontemlerinin tezde bahsedilen damar belirginlestirme silizgeglerinden sonra
uygulanmasi onerilmektedir.

e Hiz gerektiren ve gorece yliksek basar1 gerektirmeyen uygulamalarda kural tabanli
siiflandirma yontemlerinin kullanimi 6nerilmektedir.

Calismanin temel katkilarindan biri literatiirdeki diger calismalarin birgoguna gore
daha yliksek basarim elde edilmesidir. Bu basarim STARE veritabanindaki test goriintiileri
icin denetimli siniflandirma yontemleri ile, DRIVE veritabanindaki test goriintiileri i¢in
denetimsiz siiflandirma ile elde edilmektedir. Bu nedenle farkli siniflandiricilar bir arada
kullanilmis ve elde edilen performans degerleri karsilastirmali olarak verilmistir.

Calismanin katkilarindan bir digeri denetimsiz siniflandirma yontemlerinde geleneksel
kan damari boliitleme problemlerinde ikili siniflandirma yapmak yerine ince damar, kalin
damar ve arkaplan olarak ti¢ siif iceren siniflandirma yaparak daha yiliksek performans
sonuglari elde edilebildigidir. 3. boliimde de goriildigi gibi kiime sayisinin iki yerine 3
olarak alinmasi performans: arttirirken daha c¢ok kiime sayili kiimele islemlerinde
performans yine daha diisiik seviyelere inmektedir.

Calismanin bir diger katkisi retina bolgesi bulmak i¢in uygulanan yontemdir.
Geleneksel yontemlerde basit esikleme ile ya da manuel olarak elde edilen maske goriintiileri

kullanilmakta iken bu calismada gelistirilen retina bolgesi bulma yontemi ile bu siire¢
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otomatik bir sekilde gerceklestirilebilmektedir. Boylece tam otomatik bir sistem miimkiin
olabilmektedir.

Tez calismasinda piksel siniflandirmasi ig¢in ii¢ farkli yaklasim kullanilmaktadir.
Literatiire ve elde edilen sonuglara bakildiginda denetimli ve denetimsiz siniflandirma
yontemlerinin digerlerine gore daha yiiksek performans sonuglart verdigi gézlenmektedir.
Egitim iceren siniflandirma yontemlerinde test goriintiisiiniin performansi dogal olarak
egitim kiimesindeki orneklere baglidir. Egitim kiimesinin olusturulmasi siireci her bir
pikselin teker teker damar ya da arkaplan olarak etiketlenmesini gerektirdiginden ¢ok yorucu
ve baslangig olarak zaman ve maliyet gerektiren bir istir. Bu nedenle uygulanabilir sistemler
icin yine bir makine 6grenmesi olan denetimsiz siniflandirma yontemlerinin kullanimda
daha elverisli oldugu diisiiniilmektedir. Elbette ki denetimli smiflandirma yontemleri
ortalamada daha yiiksek basarim sonucu vermekte ancak getirdigi ekstra maliyetler
nedeniyle alternatif yontemler tercih edilebilmektedir. Bu nedenle herhangi bir egitim
verisetine ihtiya¢ duymadan ve denetimli siniflandirma yontemlerine yakin bagarim
sonucuna ulagsan yontemler daha kullanish olmaktadir. Bu tez c¢aligmasinda denetimli
siiflandirma yontemlerine alternatif olarak onerilen ve makine 6grenmesi gerektirmeyen
diger yontemler calismanin bir bagka katkisidir.

Calismada getirilen bir diger yenilik ise kan damari boliitleme isleminden sonra
gorlintii tanima veya cakistirma i¢in yapilandirilan karakteristik matristir. Olusturulan bu
matris, kan damarlarina dayali ¢akigtirma ve goriintii tanima gibi uygulamalarda gériintiiniin
karakteristigini temsil edecek benzersiz bir kimlik bilgisi yapilandirmada temel bilesen
olarak kullanilabilmektedir.

Diger taraftan damar iyilestirme silizgeglerinden sonra gri seviye morfolojik top-hat
doniislimiiniin uygulanmasi kan damarlarini oldukga belirgin duruma getirmis ve boliitlenme
asamasinda kolaylik saglamistir. Ayrica deneysel bulgular gostermistir ki farkh
veritabanlarindaki goriintiiler i¢in farkli parametreler secilmesi gerekmektedir. Ciinkii fakli
veritabanindaki goriintiilerin elde edilme bi¢imleri (goriintii alma agis1 ve kullanilan kamera)

degisiklik gostermektedir.



5. ONERILER

Bu tez ¢alismasinda renkli retinal fundus goriintiilerden kan damarlari ¢ikarma ve daha
sonra da goriintii cakistirma ve goriintii tanima gibi uygulamalarda kullanilmak {izere retina
goriintiilerini  temsil  edecek  karakteristik  matris  yapilandirilmast  islemleri
gergeklestirilmektedir.

Retinal goriintiilerde kan damari tespitinde hastalik ve benzeri sebepler kan damari
tespitini zorlastirmaktadir. Bu ¢alismanin devami olarak bu hastalikli bolgelerin tespiti
yontemleri ile retinal kan damari ¢ikarma yontemleri birlestirilerek performans arttirilabilir.

Bu calismada retinal kan damarlar tespiti i¢in piksel tabanli siniflandirma yontemleri
uygulanmistir. Ancak piksel tabanli yaklasim yerine bolge tabanli yaklasimla elde edilen
mikro bolgelerin kan damarina ait olup olmadiklar1 tespiti tizerinde durulmasi performansi
arttiran bir etken olabilir. Gelecek caligmalarda bolge tabanli siniflandirma ydntemleri
gelistirilebilir. Secilecek mikro bolgelerin derin 6grenme vb. algoritmalari ile dgrenilerek
damar ya da arkaplana ait olup olmadiklari ¢ikarilabilir.

Yapilabilecek bir diger caligma ise kan damari tespiti i¢in 6znitelik ¢ikararak ikili veya
ince damar, kalin damar, arkaplan seklinde ii¢ sinif i¢eren siiflandirma yapmak yerine
retina iizerinde lezyonlar, optik disk makula, kan damari, retina arkaplani seklinde daha ¢ok
siif kullanarak egitim ve sonrasinda siniflandirma islemi gercgeklestirilebilir. Bu islem i¢in
egitim kiimesinde kullanilmak iizere ¢ok sayida manuel etiketlenmis verisetine ihtiyag
duyulmaktadir. Boyle bir veriseti grubu hazirlanabilir.

Bu tez ¢alismasinda damar iyilestirme ve 6znitelik ¢ikarma olarak kullanilan slizgecler
goriintii basina ortalama 2-3 saniyelik bir siire almaktadir. Bu silizgeglerin goriintiiye
uygulanma bigimleri paralel hesaplamaya uygun oldugundan gelecek ¢alismalarda 6znitelik

cikarma agamasinda paralel hesaplama yontemleri kullanilabilir.
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