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Doktora Tezi

OZET

RETINA GORUNTULERININ KALITE DEGERLENDIRMESI VE DiYABETIK
RETINOPATI HASTALIGININ TESPITi

Ugur SEVIK

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Cemal KOSE
2014, 153 Sayfa

Diyabetik Retinopati (DR), diyabet sonucu olusan ve erken teshis edilmedigi
takdirde korliige neden olan bir goz hastaligidir. Diinyada korliige neden olan baslica
hastaliktir. Bu g6z hastaliginin gérme kaybina yol agmamasi icin diyabet hastalarinin
diizenli olarak oftalmologlar tarafindan renkli retina goriintiileri alinip erken teshis ve tedavi
yontemlerinin uygulanmasi gerekmektedir. Ancak giintimiizde diyabet hastaliginin oldukca
artig gostermesi hasta yogunlugunu da arttirmigtir. Tiim bu hastalarin diizenli olarak takip
edilebilmesi i¢in yeterli sayida uzman ve zamana ihtiya¢ vardir. Bu nedenle ¢calismamizda,
oftalmologlarin teshis islerini kolaylastirma ve zaman kaybmin Onlenmesi i¢in goz
hastaliklarinin otomatik teshisini amaglayan yontemler Onerilmistir. Bu tez ¢aligmasinda
oncelikle fundus kamera ile alinan goriintiilerin yeterli kaliteye ve bilgiye sahip olup
olmadiklar1 tespit edilmistir. Uygun retina goriintiisii bulunduktan sonra retinanin temel
anatomik yapilart olan kan damarlari, optik disk ve fovea tespit edilmistir. Bu anatomik
yapilar retinadaki anormalliklerin tespitinde kullanilan yontemler i¢in Oonemli referans
bolgelerdir. Daha sonra DRP sonucu olusan sert eksuda, yumusak eksuda, hemoraji ve
mikroanevrizma gibi lezyonlarin Oznitelikleri ¢ikartilip istatistiksel siniflandiricilar

yardimiyla siniflandirilmagtir.

Anahtar Kelimeler: Retina goriintii analizi, Goriintii kalite degerlendirmesi, Diyabetik
Retinopati, Kan damarlari, Optik disk, Makula, Fovea, Gorlintii
siniflandirma, Goriintii isleme, Makine 6grenmesi.
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PhD. Thesis

SUMMARY

RETINAL IMAGE QUALITY ASSESSMENT AND DETECTION OF DIABETIC
RETINOPATHY DISEASE

Ugur SEVIK

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Dr. Cemal KOSE
2014, 153 Pages

Diabetic retinopathy (DR) is an eye disease caused by diabetes, and results blindness
if it is not diagnosed at early stages. DR is the major disease that causes blindness in the
world. Patients with diabetes should be monitored using fundus imaging by an
ophthalmologist for early diagnosis and treatment of DR. However, incidence of DR disease
rises considerably depending on increased number of diabetes patients. Adequate amount of
time and number of experts are needed to monitor DR patients. Unfortunately, these
resources is unavailable at sufficient rates. Hence, we proposed automatic methods for
diagnosing DR disease that will reduce diagnosis time of ophthalmologist by eliminating
diagnosis of unnecessary images. In this thesis, a novel method for assessing adequacy of
fundus image quality is proposed at first. After identification of suitable retinal images,
fundamental anatomical structures of retina, which are blood vessels, optic disc and fovea,
are detected. These anatomical structures are crucial for diagnosis of abnormalities in the
retina. Finally, machine learning algorithms are used to identify hard and soft exudates,

hemorrhages and microaneurysms.

Key Words: Retinal image analysis, Image quality assessment, Diabetic retinopathy, Blood
vessels, Optic disc, Fovea, Image classification, Image processing, Machine
learning.
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Giliniimilizde, Tibbi Goriintii Analizi, bilim adamlar1 ve doktorlarin yogun ilgi
gosterdikleri aragtirma alanlarindan biridir. Bu alandaki ¢aligmalarin amaci, ilging patolojik
ve anatomik goriintiilerin istatistiksel ve matematiksel yontemler kullanilarak teshis, tedavi

ve takip konusunda uzmanlara yardimci olmaktir.

Son yillardaki bilisim teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak tibbi cihazlarin da
gelisimi hizlanmistir. Bunun sonucu olarak, doktorlarin teshis ve tedavilerini bir dncekinden
daha basarili sonuglar alabilmek i¢in ayrintili bir sekilde insan bedeninin incelenmesi
miimkiin olmustur. Boylece tekrarlanan tibbi miidahaleler ve Olgiilen degerler acisindan
doktorlarin karar destek mekanizmasi daha da gii¢clenmis olur. Ancak, tiim bu gelismelerin
etkin olarak kullanilabilmesi i¢in goriintii isleme, bilgisayarla gérme, makine 6grenmesi,
orlintii tanima ve uzman sistemler gibi bircok disiplinin bulundugu kapsamli bir bilgi

birikimi gerekmektedir.

Gilinimiizde, XRay, bilgisayarli tomografi, ultrason, manyetik rezonans ve optik
goriintiileme  yontemleri, uzmanlarin isini olduk¢a kolaylastirmistir. Ancak, bu
goriintlilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak, uzmanlarin teshis ve tedavi i¢in verecekleri kararlar
agisindan isi daha da kolaylagtiracaktir. T1bbi goriintiileme yontemleri, uzman hekimler ve
bilim adamlarina insan viicudunun igerisini gozlemleyerek hastaliklarin tani ve teshisinde
vazgecilmez bilgiler sunmaktadir. Gorilintii alimindaki gelismeler neticesinde, goriintiilerin
boyutlar1 ve kalitesi artarak daha ince detaylarin yakalanmasi saglanmistir. Goriintii
verisindeki bu yenilikler, eski gorsel muayene teknikleri ile etkili ve dogru bir bigimde
degerlendirilememektedir. Bu nedenle, tibbi goriintii analizinde istatistiksel ve matematiksel

hesaplama yontemleri kullanilarak anlamli bilgi ¢cikarimi 6nemli bir degere sahiptir.

Tibbi goriintii analizi glinlimiizde bilim adamlar1 ve doktorlarin yogun ilgisini ¢eken
ve hizla genisleyen bir aragtirma alani olmustur. Tibbi goriintiiler lizerinde klinik agidan

bilgi ¢ikarmak i¢in hesaplama algoritmalar1 tasarlanmaktadir. Tibbi goriintiilerin bilgisayar



ile analizi, ilging patolojik ve anatomik yapilarin goriintiilenmesini ve yorumlanmasini
saglar. Tiim bu islemler, hizli tani, islem siiresi ve saglik maliyetlerinin diistirilmesinde,
hastalik riskinin azaltilmasinda ve uygun tedavi yontemlerinin bulunmasinda 6nemli yer
teskil etmektedir. Gegmis yillarda, gergek zamanli 3B ekokardiyografi gibi tibbi
goriintiilemedeki biiyikk gelismelere ragmen goriintiilerin  yorumlanmasi ¢ogunlukla
uzmanlar tarafindan yapilmaktaydi. [1,2]. Bununla birlikte uzman hekim, goriintiilerdeki
girtiltli, yetersiz gorlintii kalitesi ve gz yorgunlugu gibi nedenlerle tibbi goriintiileri

yorumlamasi dogru teshis agisindan olumsuz etkilere neden olabilmekteydi.

Tibbi goriintii analizi i¢in gelistirilen bilgisayar tabanli yontemler, tibbi goriintiilerin
yorumlanmasini arttirmak ve goriintiilerden nicel olgiimler elde ederek tip uzmanlarina
yardimet olma amacini tagimaktadir. Bilgisayar Destekli Tan1 (Computer-Aided Diagnosis-
CAD), tip uzmaninin tibbi goriintiilerin bilgisayarli analiz sonuglarini kullanarak tani
koymada “ikinci bir goriis” ya da karar destek sistemi olarak tanimlanabilir [1,2]. Bilgisayar
yazilimlari, uzmanin hastaligin yayginligini degerlendirmesine yardimci olmak ve siipheli
anormalliklerin yerinin belirlenmesine de olanak saglamaktadir. Tibbi goriintiilerin
yorumlanmasinin, normal insanlarin kontrolii (tarama) ve anormalliklerin nitelendirilmesi
olarak iki temel amaci vardir [1]. Tarama goriintiilerinin yorumlanmasi i¢in uzmanlar gorsel
olarak genellikle biiyiik miktarlarda saglikli goriintiileri incelemektedirler. Bu islem,
tekrarlanan bir islem oldugundan inceleme igleminin performansini azaltarak gdzetim
hatalarinin artisina neden olabilmektedir. Bu nedenle, bir bilgisayar yardimiyla inceleme
islemi, tanisal performansi, patolojik goriintiilerdeki anormalliklerin algilanmasini ve
saglikli kisilerden ayrilmasini daha etkin bir bicimde saglayabilmektedir. Bir lezyon tespit
edildiginde, lezyonun durumunu belirlemek ve Onerilen eylemlerin belirlenmesi i¢in 0
lezyondan &znitelik ¢ikarimi yapmak gerekmektedir. Ozniteliklerin degiskenligi ve
lezyonlarin karmasik anatomisi nedeniyle insanlarin 6znitelik ¢ikarimi farkli yorumlama
hatalarina yol acabilmektedir. Bilgisayar destekli tan1 sistemleri, goriintiilerden elde edilen
lezyonlarin dogru ve tekrarlanabilir 6l¢limlerini saglayarak tip uzmanlarina yardimci bir

sistem olmaktadir.

CAD sistemleri, mamografi goriintiilerinden meme kanserinin ve gogis
rontgeninden akciger nodiillerinin tespiti gibi farkli goriintiileme yontemleri kullanarak tibbi

goriintiilerdeki birgok farkli tiirdeki anormalliklerin algilanmasinda yaygin olarak



kullanilmaktadir. Fakat CAD sistemleri, retina goriintiileme gibi diger goriintiileme
yontemlerinde yakin zamanda kullanilmaya baslanmistir. Bu nedenle, son zamanlarda
literatiirde olduk¢a yogun calismalar yapilmaktadir. Ozellikle otomatik retina goriintii analiz

sistemleri tizerinde ¢ok sayida ¢alisma vardir [3-5]

1.2.Tezin Amaci ve Yapisi

Calismanin amaci, oftalmologlarin fundus (retina) kameralarla elde ettikleri retina
goriintiilerinin degerlendirilebilir olup olmadigini, otomatik olarak kalite degerlendirmesi
yaparak, elde edilen goriintiiniin kaliteli ve yeterli bilgi igermesi halinde, bu goriintii
kullanilarak Diyabetik Retinopati (DR) hastaliginin belirtilerinin teshisi konusunda bir karar

destek sistemi olusturmaktir.

Retina goriintiileri yazilim destekli olarak, fundus kameralar yardimiyla belirli bir
acidaki goriis alaninin (Filed of View - FOV) fotografi ¢ekilerek elde edilmektedir. Ancak,
elde edilen goriintiilerin kalitesi, hastaliklar1 ve dokulari teshis etmek icin yeterli midir? Ya
da eger goriintii kaliteli ise DR lezyonlarini tespit edecek yeterli bilgi ve referansa sahip
midir? Bu sorularin cevabinin otomatik olarak CAD sistemleri ile verilmesi oftalmologlar
i¢cin biiyiik bir kolaylik saglayacaktir. Otomatik bir goriintli kalite degerlendirme sistemi
sayesinde yeterli bilgiye sahip olmayan kalitesiz goriintiilerin gereksiz yere depolanmasi,
oftalmologun bu goriintii lizerinde yanlis degerlendirme yapabilme olasilif1 ve gereksiz

zaman kaybinin engellenmesi saglanmis olur.

Calismadaki diger bir hedef ise DR hastaligiin erken safhalarinda olusan
mikroanevrizma, hemoraji, sert eksuda ve yumusak eksuda gibi lezyonlarin otomatik
tespitini yapip oftalmologlar icin karar destek sistemi olusturmaktir. DR, diyabete bagl
olusan bir hastalik oldugundan dolay1 tedavisi i¢in erken teshis mutlaka gereklidir. DR’nin
ilk evrelerinde sert eksuda ve hemoraji lezyonlar1 goriilmektedir. Dolayisi ile bu lezyonlarin
erken teshis ile belirlenmesi, bu hastaligin tedavi siiresinin kisalmasini ve hastaligi
durdurabilmek i¢in 6nemli adimlar atilmasini saglayabilir. Bu amagla ¢alismada, otomatik
olarak DR lezyonlarinin, oriintii tanima ve siiflandirma yaklagimlar: kullanilarak hizli ve

basaril1 bir sekilde tespit edilmesi hedeflenmistir.



Bu ¢alismanin amaglarint maddeler halinde 6zetleyecek olursak;

Kullanilacak retina goriintiilerinin elde edilmesi ve agik erigimli bir retina goriintii
veritabaninin olusturulmasi: Calismada analiz amaciyla kullanilacak goriintiiler
Karadeniz Teknik Universitesi, Tip Fakiiltesi, Goz Hastaliklar1 Anabilim Dali’na
gelen hastalardan elde edilmistir. Bu goriintiiler hasta ile ilgili herhangi bir bilgi
tasimadigindan dolayr etik kullara aykiri herhangi bir durum olugsmamustir. Elde
edilen goriintiilerdeki DR lezyonlari, bu boliimiin 6gretim {iyeleri gézetiminde elle
etiketlenerek referans goriintiiler olusturulmustur. Ayni sekilde, goriintii kalite

smiflart olugturulmustur.

Retinadaki referans yapilar olarak kullanilan optik disk, fovea ve kan damarlarinin
otomatik tespiti: Retinadaki bu anatomik yapilarin tespiti lezyonlarin
konumlandirilmasi ve bu yapilara benzer lezyonlarin ayrigtirilmasi i¢in mutlaka

gerekli bir asamadir.

Retina goriintiilerinin  kalite degerlendirmesinin yapilmasi ve uygun retina
goriintlistinlin tespiti: DR lezyonlarimin dogru analiz yapilabilmesi i¢in yeterli
kaliteye ve bilgiye sahip uygun goriintiilerin belirlenmesi gerekmektedir. Kalite
degerlendirmesi, hem yerel hem de global 6znitelikler ¢ikartilip, siniflandiricilar
tarafindan Gi¢ sinifa ayristirilarak yapilacaktir. Boylece, otomatik analiz sistemlerinin

performans basarisinin oldukga artacagi diistiniilmektedir.

Retina goriintiisiinde arka plan kestirimi yapilip, aday lezyonlarin ve anatomik
yapilarin ¢gikartilmasi: Bu agsamada, arka plan kestirim yontemi ve basit esikleme
yontemi kullanarak retina tizerindeki hastaliklar ve anatomik yapilarin saglikli arka
plan dokusundan ayristirilmasi gerekmektedir. Boylece aday lezyonlar ¢ikartilmig

olacaktir.

Tespiti yapilacak olan lezyonlardan Oznitelikler ¢ikarmak: Aday lezyonlarin
bulundugu goriintii elde edildikten sonra daha dnceden oftalmologlar gozetiminde
elle etiketlenmis lezyonlardan Oznitelikler cikartilacaktir. Cikartilan 6znitelikler

simiflandiricilarin egitimi i¢in kullanilacaktir. Bu agamada, DR lezyonlarini tespit



edecek en iyi smiflandiriciya ve modele karar verilecektir. Tespit edilen basarili
simiflandiriciyla, aday lezyonlarin bulundugu goriintiiler iizerinde siniflandirma

yapilacaktir.

6. Elde edilen sonuglarin uluslararast indekslerde taranan dergilerde veya

konferanslarda yayimlanmasi.

Goriintli analizi sistemleri genellikle diisiik ve yiiksek seviye islemler igerir. Diigiik
seviye analizde, gorlinti piksellerinin parlaklik degerleri sayisal bir matris haline
donistiirtiliir ve bu sayisal matris iizerindeki bolgeler boliitlenmeye calisilir. Yiiksek seviye
analizde ise, goriintli ilizerindeki bolgelerin Oznitelikleri ¢ikartilarak, bu 6znitelikler ile
siniflandirma algoritmalarinin egitilip bolgelerin siniflara ayrilmas saglanmaktadir. Ornegin
medikal goriintiilerde goriinen lezyonlarin veya dokularin olusturdugu bdlgeler, diisiik ve

yiiksek seviyeli goriintli analiz yontemleri kullanilarak tespit edilmektedir.

Bu ¢alismada oncelikle, retina goriintiilerindeki anatomik yapilarinin tespit edilip, bu
yapilarin igerdikleri bilgi orani dlgiilerek goriintii kalitesi belirlenmistir. Belirlenen kaliteli
goriintliler arasinda retina tizerindeki anatomik yapilarin konumlarinin ve goriintii iizerinde
tiim retina yapilarinin (kan damarlar, makula, optik disk, fovea vb.) mevcut olup olmadig
kontrol edilmistir. Bu islem sonunda oftalmologlar i¢in uygun retina goriintiisiine karar
verilmistir. Uygun retina gorlintiisii izerinde, arka plan kestirim yaklagimi kullanilarak arka
plandaki retina dokusu silinmistir. Geriye retina iizerindeki anatomik yapilar ve lezyonlar
kalmistir. Retina anatomik yapilarindan optik disk, bu goriintii {izerinden maskeleme
yontemi ile elimine edilmistir. Geriye kalan anatomik yapilar ve lezyonlardan da sekilsel ve
istatistiksel oznitelikler ¢ikartilarak siniflandirma algoritmalar1 yardimiyla DR lezyonlarim

siniflandiran en iy1 siniflandirict tespit edilmistir.

Tezin birinci bolimiinde, géz ve retinanin anatomik yapisi, DR hastaligi sonucu
meydana gelen anormallikler ile ilgili genel bilgiler verilmistir. Ayrica, literatiirde kullanilan
retina gOriintii veritabanlarindan ve tez ile ilgili literatiirde yapilan c¢aligmalardan

bahsedilmistir.



Ikinci béliimde, retina goriintii kalitesinin 6l¢iimii i¢in anatomik yapilarin (damarlar,
optik disk ve fovea) tespiti, Oznitelik ¢ikarimi ve smiflandiricilar yardimiyla goriinti
kalitesinin siniflandirilmasi yapilmistir. Bu ¢alismada yeni Onerilen bir yaklasimla, kaliteli
goriintiiler arasindan yeterli bilgi ve kaliteye sahip uygun retina goriintiilerinin tespiti
yapilmistir. DR lezyonlarinin tespitinde ise, Oncelikle arka plan kestirimi yardimiyla
retinanin saglikli dokusu elimine edilmis, daha sonra geriye anatomik yapilar ve lezyonlar
kalmistir. Arka plan kestirimi sonrasinda, parlak ve koyu yapilarin ayr1 ayr1 oldugu iki yeni
gorintii elde edilmistir. Bu sayede basit ve hizli bigimde DR lezyonlar1 i¢in 6n bir
siiflandirma islemi yapilmistir. Daha 6nceden kalite degerlendirmesi i¢in tespit edilen optik
disk, eldeki parlak yapilarin bulundugu goriintiiden ¢ikartilarak geriye parlak lezyonlarin
kalmasi1 saglanmistir. Koyu yapilarin bulundugu goriintii ise direk olarak siniflandiricilara
verilmistir. DRIMDB veri tabanindan elle secilerek boliitlenen lezyonlardan istatistiksel ve
sekilsel 6znitelikler ¢ikartilarak literatiirde en ¢ok kullanilan Karar Agaglar1 (KA), Rastgele
Orman (RO), Adaboost, Naive Bayes (NB), k-En Yakin Komsu (k-EYK) ve Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) siniflandiricilari ile egitilmis olup siniflandirma performansinin en iyi oldugu

siiflandirict kullanilarak test goriintiilerinden lezyonlar tespit edilmistir.

Tezin tiglincii boliimiinde, kalite degerlendirmesi, uygun retina goriintiisiiniin tespiti,
DR lezyonlarinin tespiti agamasinda Onerilen yontemlerin, literatiirde kullanilan basari

metrikleri ile dl¢lilmesine yer verilmistir.

Son olarak tezin doérdiincii ve besinci boliimlerinde bu ¢alismanin sonuglarindan ve
gelecekteki calismalardan bahsedilmistir. Tezin genel akis diyagrami Sekil 1’de

goriilmektedir.
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Sekil 1. Tezin genel akis semasi

1.3. Goziin Yapisi

G0z, yaklasik 2.5 cm ¢apinda kiiresel bir yapiya sahip olan, kafanin 6n kisminda kas
kemeri, elmacik kemikleri ve burun kemeri arasinda olusan gz ¢ukurunun i¢inde yer alan
ve gorme sisteminin reseptdrii olan organdir. Ana hatlariyla bir fotograf makinesine
benzetilecek olursa, her ikisinde de gelen 15181 arka kisimdaki hassas bolgeye yansitan bir
mercege sahip olmalaridir. Bu hassas bolgeye fotograf makinesinde sensor ya da film

denirken, gozde retina tabakasi olarak adlandirilmaktadir.



Sekil 2°de de goriildigli gibi gbziin 6n kismindaki saydam tabakaya kornea
denilirken, bunun digindaki beyaz ve sert tabakadan olusan kisma sklera tabakasi denir.
Korneanin arkasinda bulunan ve ortasinda géz bebegi denilen yapiya sahip renkli tabakaya
iris denir. Irisi kontrol eden kaslar, korneadan giren 15181n siddetine gore, gdz bebeginin
genisligini ayarlar. Bu fotograf makinelerindeki diyaframa benzetilebilir. G6z bebeginden
giren 151k, irisin arkasinda yer alan g6z merceginden gegerek goziin arka kismindaki retina
tabakasina diiser. G0z mercegi gormenin net olabilmesi i¢in odaklama gorevini kendi

siskinligini azaltip arttirarak kirma derecesi (diyoptri) ile gerceklestirir.

Goz kapadi

Goz kaslan

. Sklera

;.\ - -
Koroid

‘ Retina
Iris B\
Pupil ‘E | Makula
i
Kornea | —Fovea
On kamara

Arka kamara

Siliyer proses ve kaslar

Sekil 2. Gozlin anatomik yapisi [6].

Kornea ile goz mercegi arasindaki odacikta (6n kamara) siirekli olarak firetilen
saydam bir sivi bulunur. Bu sivinin basinci viicudumuz tarafindan ayarlanir ve kornea ile
irisin birlestigi kosedeki agikliktan Schlemm kanali ile kana karismaktadir. Goz kiiresinin

ici, jelatin kivaminda saydam bir madde (corpus vitreum) ile doludur.



Goziin arka i¢ kismina retina denilen 10 kattan olusmus bir tabaka bulunur. Retina
tabakasini sklera ile retina arasinda yer alan damar tabaka (choroid) besler. Goziin 6n
kismindaki saydam tabakanin ve disariyla temas eden kisimlarin korunmasi i¢in konjonktiva
denilen ince bir zarla kaplanmistir. Konjonktiva ile korneanin korunmasi ve kurumasinin
Onlenmesi i¢in gozyasi ad1 verilen bir salgi iiretilir. G6z gukuru iginde yer alan gézyasi bezi
stirekli olarak salgi tiretir ve fazlasi, g6z ¢ukurunun buruna yakin kisminda yer alan bir
kanalla (lakrimal kanal) burna akitilir. Goziin 6n kisminda yer alan goz kapaklar1 belirli
araliklarla kapanarak gozii nemlendirme gorevi ile birlikte, tehlike karsisinda refleksle
kapanarak gozii dis tehlikelerden korur. Goziin birbirinden belirli agiklikta iki tane olmasi
tic boyutlu gormeyi (stereoskopi) saglar. Boylece cisimlerin uzakligini belirlemek de

mumkuin olabilmektedir.

1.3.1.Retina

Retina, goz dibine oftalmoskopla bakildiginda goriilebilir. Optik sinirin goz kiiresini
elekli bir delik sisteminden gegerek ¢iktigi nokta papilla’dir. Ayni1 bolge optik disk, optik
sinir basi olarak da adlandirilir. Optik sinir basi, retinanin merkezinde yer alir, burada
fotoreseptor hiicreler olmadigi i¢in bu noktaya diisen 151k algilanamaz ve gorme alanindaki
izdiisimii "kor nokta" olarak anilir. Optik sinir bas1 boyutlar kisiden kisiye degiskenlik
gosterse de yaklagik 2,5 mm ¢apindadir. Sakaga dogru olan temporal kisminda makula yer
alir, makula yaklagik 5-6 mm ¢apindadir, merkezinde sar1 nokta olarak da adlandirilan fovea
yer alir. Foveada koniler yogundur ve burasi keskin gdrmemizi saglar. Insanlar ve
primatlarda bir tane fovea vardir, ancak sahin gibi bazi kuslarda iki tane fovea vardir, kedi
ve kopeklerde ise fovea yerine bu islevi listlenen bant seklinde anatomik bir alan bulunur.
Makula disinda kalan bolge ise gevresel (periferik) retina olarak adlandirilir. Retina, iris

kokiine yaklasik 5-6 mm geride ora serrata denilen alanda sonlanir [7].

Duyusal retina ¢ok katli bir yapiya sahiptir ve 151k enerjisini sinirsel uyariya cevirir.
Duyusal retina, sinir hiicreleri ve destek hiicrelerinden olusmaktadir. Duyusal retinanin en i¢
katmani sinir lifi katmanidir, bu katman ganglion hiicrelerinin akson denilen uzantilari
tarafindan olusturulur. Akson ve dendritler tiim sinir hiicrelerinde bulunan ve hiicreler arasi
sinirsel iletisimi saglamak i¢in 6zellesmis olan ince uzantilardir. Ganglion hiicrelerinden

sonra, i¢ pleksiform katman yer alir. Bu katman ganglion hiicrelerinin dendritleri ile daha


http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Oftalmaskop&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/wiki/Primat
http://tr.wikipedia.org/wiki/%C5%9Eahin
http://tr.wikipedia.org/wiki/Ku%C5%9F
http://tr.wikipedia.org/wiki/Kedi
http://tr.wikipedia.org/wiki/K%C3%B6pek
http://tr.wikipedia.org/wiki/%C4%B0ris
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distaki hiicrelerin aksonal uzantilarinin birlestigi bir katmandir. Daha sonra bipolar
hiicrelerinin gdvdelerinin yer aldig1 i¢ cekirdek tabaka gelir. I¢ ¢ekirdek tabakada yer alan
bipolar ve diger bazi hiicrelerin uzantilarinin daha dis kisimlarda yer alan fotoreseptor
hiicreleri ile bulustuklari dis pleksiform tabaka yer alir. Daha sonra, fotoreseptor hiicrelerin

govdelerinin yer aldig1 dis ¢ekirdek tabaka ve fotoreseptor hiicrelerin dis segmentlerinin yer

aldig: fotoreseptor tabakasi gelir [7].

oo mescelinin o bojien o —

{koni ve qubuk bbcreler)

Komeo <

Gc-z;&nn (sinit Gigjient) bocseles

Keting ken domarian

Sekil 3. Retina anatomisi ve fotoreseptorler, (a) Retina anatomisi, (b) Retina katmanlari, (c)
Retina fotoreseptorleri [8].
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Duyusal retina, dort ana grup hiicreden olusur.

e Fotoreseptorler
e Bipolar hiicreler
e Ganglion hiicreleri

e Destek hiicreleri

1.3.2. Fotoreseptorler

Cubuk ve koni olmak iizere iki tip fotoreseptdr vardir. Cubuk hiicrelerinin sayisi 110-
125 milyon, koni hiicrelerinin sayisi ise 6,3-6,6 milyon arasindadir. Fotoreseptor hiicreleri
goriiniir 15181 dalga boyuna yani rengine uygun olarak elektrik enerjisine ¢evirir. Bu uyarilar
daretinanin en i¢ tabakasinda yer alan ganglion hiicrelerinin uzantilari tarafindan olusturulan

optik sinir ile beyindeki gorme merkezlerine ulastirilir [7].

1.3.2.1. Cubuk Hiicreleri

Boylar1 yaklasik 100 - 120 mikron arasinda ve ince uzun yapidadirlar. Cubuk
hiicreleri alaca karanlikta gdrmemizi saglarlar. Bu hiicreler renklere karst duyarli degildir ve
renkleri grinin tonlar1 olarak gormemizi saglarlar. Dis kisim 151k uyariminin alindigi
bolgedir. Burada 1s18a duyarli bir pigment olan rodopsin bulunur. Bir ¢gubuk hiicresinin dis
kisminda yaklasik 600-1000 adet yatay yerlesimli disk vardir. Rodopsin bu disklerin zarlari

tizerinde yer alir. Birlestirici bir sap ile hiicrenin i¢ kismu ile iletisim saglanir [7].

1.3.2.2. Koni Hiicreleri

Boyut olarak 65-75 mikron arasinda ve uzun ince yapida olan koni hiicreleri, yap1
olarak ¢ubuk hiicrelerine benzer ve dis kisimlar1 koni seklindedir. Koni hiicreleri sar1 nokta
(fovea) denilen alanda olduk¢a yogundur. Koni hiicreleri, giindiiz 1s1ginda ve renkli
gérmemizi saglarlar. Gorme merkezi ile gorevli beyin korteksinin % 90°n1, bu sar1 noktadan

gelen uyarilar islemekle gorevlidir [7].
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1.3.3. Bipolar Hiicreler

Bu hiicreler, fotoreseptdr hiicrelerinden gelen uyarilar1 diger hiicrelere iletir. Bu
hiicrelerin bir alic1 kismi bir de iletici kismi vardir. Bu nedenle bipolar (iki kutuplu) olarak
adlandirtlir [7].

1.3.4. Ganglion Hiicreleri

Ganglion hiicreleri, retinanin i¢ kisminda yer alirlar ve gozbebeginden goziin icine
bakildiginda aksonal uzantilari ile olusturduklari ince ¢izgiler goriilebilir. Retinanin biiyiik
bir kisminda tek bir katman olustururlar ancak optik sinire yaklasildiginda bu katmanlarin
sayis1 artar. Ganglion hiicreleri multipolar (¢ok kutupludur), dendritleri ise bipolar ve
amakrin hiicrelerinin aksonlar1 ile komsuluk igerisindedir. Ganglion hiicrelerinin uzun
aksonlar1 vardir. Bu aksonlar retina yiizeyine ulasinca yaklasik 90 derece a¢1 yaparak optik
sinirde toplanir ve goziin i¢ini terk ederler. Ganglion hiicreleri, fotoreseptdr hiicrelerce
olusturulan elektrik sinyallerini beyindeki gérme merkezlerine tasirlar. Optik sinir iste bu
ganglion hiicrelerinin uzantilarinin bir araya gelmesinden olusmustur. Yatay hiicreler, cubuk
ve koni hiicrelerinin terminal siskinliklerine yakin yerlesimlidirler. Multipolar hiicrelerdir ve

gorsel uyarimin gerceklesmesinde gorev alirlar [7].

1.3.5. Destek Hiicreleri

Destek hiicreleri olarak adlandirilan Miiller hiicreleri, neredeyse tiim retina
kalinligin1 kat eden, uzantilar1 olan, soluk boyanan ve ince uzun sekilde olan hiicrelerdir.
Miiller hiicreleri, retinada sinir hiicreleri tarafindan doldurulmayan bosluklar1 doldururlar ve

i¢ - dig smirlayici zar1 olustururlar [7].

1.4.Diyabetik Retinopati

Diabetes Mellitus (seker hastaligi), insiilinin viicutta bulunmamasi veya gorev
yapamamasi nedeniyle kan sekerinin yiiksekligi sonucu olusan sistematik bir hastaliktir.

Biitiin viicudun damarlarini, 6zellikle kiigiik ve orta capli damarlari etkiler. Omiir boyu siiren
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bir hastalik oldugundan, yillar icinde cesitli belirtiler ortaya c¢ikarir. Diyabetten en ¢ok

etkilenen organlar, milyonlarca kilcal damarin bulundugu goz, bobrek ve beyindir [9].

Sekil 4. Diyabetik Retinopati sonucu olusan anormallikler. a) Mikroanevrizma, b) Hemoraji,
c) Sert eksuda, d) Yumusak eksuda, e) Optik diskin Neovaskularizasyona ugramasi
[10].

Diyabet hastalig1 g6ziin tiim bolimleri etkilemektedir. Diyabetik Retinopati (DR),
g0zlin gdrmeyi saglayan sinir tabakasi olan retinadaki kilcal damarlarin etkilenmesiyle
ortaya ¢ikan tablodur. Bu kiiclik kilcal damarlarda, kirmizi kan hiicreleri ve pihtilagsma
hiicrelerinde olusan degisiklikler sonucu retina beslenemez ve oksijensiz kalir. Damar
¢eperlerinde bozulmalar ve damar gegirgenliginde artis olur. Bu da damar disinda yani retina
icinde kanamalara ve serum sizintisina yol agmaktadir. Diisiik oksijen seviyesi anormal yeni
damarlarin olusumuna da yol agabilir. Olusan bu damarlar retinanin kendi damarlari kadar
saglam olamazlar ve tasidiklar1 kanmi kolayca duvarlarindan sizdirmaya baglarlar. Bu

sathadan sonra Proliferatif Diyabetik Retinopati (PDR) donemi baslar [11].
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Tablo 1. Diyabetik Retinopatinin sathalar1 ve olusan anormallik [12].

Simif Alternatif Adlandirma Ozellikleri
Arka plan Diyabetik Hafif/Orta Nonproliferatif = Hemorajiler
Retinopati Diyabetik Retinopati = Odemler
= Mikroanevrizmalar
= Sert Eksudalar
» Yumusak Eksudalar
= Genisleyen Damarlar
On -Proliferatif Siddetli/ Cok Siddetli = Koyu Hemorajiler

Diyabetik Retinopati

Proliferatif Diyabetik

Retinopati

[lerlemis Diyabetik
Go6z Hastaliklart

Nonproliferatif Diyabetik
Retinopati

Proliferatif Diyabetik
Retinopati (PDR)

Proliferatif Diyabetik
Retinopati

Komplikasyonlari

Toplardamar
Anormallikleri

» Retina ici Mikrovaskiiler
Anormallikleri

» Coklu Yumusak Eksudalar

= Optik disk ve diger
bolgelerde yeni

damarlanmalar olugmasi

= Toplardamar Hemorajisi
» Retina Dekolmani

= Neovaskiiler Glokom

Geligsmis tlilkelerde 20-74 yas grubunda goriilen en 6nemli korlitk nedeni DR dir [13].
Hastaligin siiresi, diyabetik retinopatinin gelismesinde en 6nemli rolii teskil eder. 5 yil veya
daha az siireli Tip 1 diyabeti olan hastalarda DR riski nadirdir. 5-10 yil arasindaki hastalarda
% 27, 10 yildan daha uzun stireli diyabeti olanlarda ise % 71-90 DR’ye rastlanir. 20-30 yil
sonra ise yeni retinopati olanlar (insidans) % 95’lere ¢ikar ve hastalarin % 30-50’sinde

PDR’ye rastlanir. Tip 2 diyabetlilerde 11-13 yil sonra risk altindaki niifuzda retinopati

olanlar (prevelansi) % 23, 16 ve daha uzun yil sonra % 60 olarak bulunmustur [13].
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DR'nin ¢esitli evreleri vardir. Baslangigta kiigiik damarlarda degisiklikler meydana
gelir. Bu degisikliklerin neticesinde retinada kanamalar bagslar. Damarlar, sizdirmamasi
gereken maddeleri damar disina sizdirir. Bu sizint1 retinada sivi toplanmasina (6dem) yol

agar.

Ayrica kiiciik damarlarda tikanikliklar olur, tikanan damarlar dokulara gerekli
oksijeni ve besini gotiiremez. Sonug olarak, yeni damarlar ortaya cikar, ancak olusan yeni
damarlar anormal yapida oldugundan kolayca kanar, siddetli g6z i¢i kanamalarina ve gérme

kaybina yol acarlar.

DR alaninda c¢ok merkezli ii¢ arastirma yiiriitilmektedir: Diyabetik Retinopati
Calisma Grubu (DRS), Erken Tedavi Diyabetik Retinopati Calisma Grubu (ETDRS) ve
Diyabetik Retinopati Vitrektomi Calisma Arastirma Grubu. ETDRS’ye gore DR, daha erken
evre olan Non-proliferatif Diyabetik Retinopati (NPDR) ve daha ileri evre olan PDR olmak

tizere iki siifa ayrilmistir [2,14].

1.4.1.Non-proliferatif Diyabetik Retinopati

DR’nin erken donemde goriilen degisiklikleridir. Genellikle baglangi¢ retinopatisi
olarak bilinen NPDR, DR’nin erken evresi olup gozdeki anormal degisikliklerin ilk
gostergesidir [14]. Temelde anormal damar gegirgenliginin etkisi sonucu retina dokusu
cevresinde su, kan hiicresi, protein, yag ve diger biliyiik molekiillerin sizintis1 sonucu olusan
durumlardir. Bu asamada hastalar genellikle gérme bozukluklar1 yasamadigindan dolay1 bu
hastaligin farkinda olmamaktadir. Bu agsamadaki teshis gelecekteki yan etkilerini 6nlemek
icin bliylik bir 6neme sahiptir ve asagidaki lezyonlarin sayisim1 ve konumunu saptama

olanagini saglar [2,15].

e Mikroanevrizmalar: DR’nin en erken klinik belirtilerini gosterir. Damar duvarlarinin
zay1flig1 nedeniyle retina kilcal damarlarindaki kiiciik keselesme sonucu olusurlar.
Retina yiizeyinde kiigiik yuvarlak koyu kirmizi noktalar halinde goriiniirler [2].
Mikroanevrizmalar, 12 pum ile 125 um c¢apindadirlar; ancak 30 pum istiindekiler

muayenede tespit edilebilir. 125 um’den biiyiikleri hemoraji olarak kabul edilmelidir

[2].
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e Retina I¢i Hemorajiler: Hemorajiler, retinada mikroanevrizmalarin veya kilcal
damarlarin yirtilmast sonucu olusan kan birikintileridir. Retinadaki kanama
derinligine baglh olarak degisik sekillerde olabilirler. Hemorajiler retinada derinde
bulunuyorsa, mikroanevrizmalardan farksiz bigimde keskin kenarli kiiglik kirmizi
lekeler olarak da goriilebilir. Retinanin yiizeyinde bulunuyorsa alev seklinde kirmizi
daha biiylik bolgeler halinde olurlar. DR ilerledik¢e hemorajilerin sayisinda artis
gortliir [2].

o Sert Eksuda: Sert Eksudalar zayiflamis damarlardan sizan yag ve protein olusumlari
seklindedir. Genellikle kilcal damarlarin s1zint1 gevresinde tek nokta, kiimelenmis ya
da biiylik halkalar bigiminde kenarlari keskin ve sarimsi-beyaz bolgeler halinde
bulunurlar. Ayn1 zamanda hemorajiler gibi, hastaligin siddeti ile sayilar1 artig gosterir

[15].

e Yumusak Eksuda: Bu eksuda tiirii, retinadaki arteriol (biiylik atardamarlart kilcal
damarlara baglayan kii¢iik atardamar) damarlarin tikanikligi ve retinal iskemi (bir
organ ya da boliimii besleyen atardamarda tikanma yahut spazm nedeniyle, o organ
ya da boliime kan ulasamamasi) nedeniyle retina tabakasi ylizeyindeki sisliklerdir.
Genellikle, biiyiik damarlarin duvarlarinda veya bir hemoraji bolgesi ile birlikte
bitisik, bulanik kenarli, beyazims: kiitleler olarak, retina iizerinde bulunurlar. Bu

eksudalar, orta-agir non-proliferatif diyabetik retinopati doneminde goriiliirler.

NPDR’nin baz1 durumlarinda, damar gecirgenligine bagl olarak retina kalinlagmasi
(6dem) ve genis miktarlarda yag katmanina neden olabilir. Eger bu retina kalinlasmasi veya
yag katmanlar1 retinanin orta bdlgesinde yani makula bdlgesinde olugmussa gérme
keskinligini direk olarak etkileyebilir [14]. Bu duruma klinik agidan belirgin makula 6demi
denir. Makula 6demi, diyabetik hastalarin yaklasik %20’sinde ve NPDR ’ye sahip hastalarda
gérme kaybinin en sik nedenidir. Diyabetik makula 6demi olan hasta gérme diizeyinde
bulaniklik, koyulagma, gérme alaninin ortasinda bozulma veya sadece merkezi gorme
alaninda bozulma seklinde sikayette bulunabilir. Makula 6demi oldukg¢a hizli ilerleyen ve

birkag yil igerisinde kalic1 gérme kaybina yol acabilen bir hastaliktir.
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1.4.2. Proliferatif Diyabetik Retinopati

Bu ileri evrede, retinanin beslenebilmek igin salgiladigi maddeler yeni damar
olusumunu tetiklemektedir. Bu olay proliferatif retinopati olarak adlandirilir. Yeni olusan bu
kan damarlari anormal yapida ve ¢ok zayiftir. Tiim retina yiizeyi boyunca ve seffaf vitre jeli

icine dogru ¢ok sayida damar olusumu gozlenir.

Sekil 5. Neovaskiilarizasyon sonucu olusan yeni damarlar [16].

Yeni olusan bu damarlar kendi baslarina gérmeyi etkilemezler. Ne var ki bunlar ¢ok
hassas ve zayif olan duvarlarindan kan sizdirmaya basladiklarinda ciddi gérme kaybina,

hatta korliige neden olurlar.

1.4.3. Diyabetik Retinopatinin Tedavisi

DR’nin ilagla tedavisi miimkiin degildir. G6ze yonelik sorunlarin tedavisiyle beraber,
kan sekeri seviyesinin iyi bir sekilde kontrol altinda tutulmasi gerekmektedir. Kan sekeri
seviyesinin siki kontrolii diyabete bagli komplikasyon gelisme riskini azaltir ve hastaligin

ilerlemesini oldukga yavaslatir.

Yiiksek kan basinci ve artmis kan yaglarimin kontrolii de ¢ok dnemlidir. Bu risk
faktorleri 1yi bir sekilde kontrol altina alindiginda, géze uygulanan tedavinin sonuglar1 daha

iyi olmaktadir.
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Laser beam

Diabetic retinopathy

Sekil 6. DR’de lazer tedavisi

Diyabete bagli retina tabakasindaki hasar i¢in goze en sik uygulanan tedavi yontemi
lazerdir. Diyabetli kisiler oftalmologlara ne kadar erken basvururlarsa lazer ile elde edilen
basar1 oran1 o kadar artmaktadir. Lazer tedavisi ile goz igerisinde kanama, glokom, gérme
merkezinde 6dem (makula 6demi) olusumu gibi yan etkilerinin gelisimi ve ilerlemesi
engellenmeye calisilmaktadir. Makula 6demini gidermek i¢in yapilan lazerde tekrarlayan
tedaviler gerekebilmektedir. Bu tedaviyle hastalarin gérmelerinin azalmasi durdurulmaya

calisilmaktadir.

Diyabetli kisilerin goézlerinde yeterli oksijen besini olmadiginda yeni anormal
damarlar olusabilmektedir. Bunlar zayif yapilarindan dolay1 goziin icerisine kanamakta ve
glokom hastaligina da yol agarak korliige neden olabilmektedir. Lazer tedavisi, glokom ve
g0z igeresine olabilecek bir kanama riskini etkin bir sekilde azaltmaktadir. Bu olgularda,
retina ¢evresine yogun lazer tedavisi yapildigindan, tedaviden sonra gérmede azalma
olabilir. Ayrica, gorme alani daralip, renkli gérme ve karanlik uyumu koétiilesebilir. Ancak,
genellikle eski diizeyine geri donmektedir.

Proliferatif retinopati lazer ile tedavi edilebilir. Bu tedavi yontemine panretinal lazer
fotokoagiilasyonu olarak adlandirilir. Bu islem, anormal yapidaki kan damarlarinin

biizlismesini ve kapanmasii saglar. Bu islem sirasinda retinanin makula disindaki
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bolgelerinde 1000 ile 2000 adet noktasal yanik olusturulur ve buralardaki anormal
damarlarin biiziismesi saglanir. Cok sayida lazer yanigi gerektiginden bu tedavi genellikle
iki ya da daha fazla seansta tamamlanir. Kenarlarda kalan gérme alaninizda bir miktar gérme
kayb1 olsa da, panretinal fotokoagiilasyon sayesinde merkezi gormenin kalan kismi
kurtulabilir. Panretinal fotokoagiilasyon sonrasinda renkli gérme ve gece goriisii bir miktar

azalabilir.

Sekil 7. Panretinal lazer fotokoagiilasyonu iglemi

Panretinal lazer fotokoagiilasyonu, yeni olugan kan damarlar1 kanamaya baslamadan
once uygulanirsa daha iyi sonug¢ vermektedir. Bu nedenle diizenli g6z muayeneleri ¢ok
onemlidir. Kanama baglamis olsa dahi, kanamanin miktarina bagh olarak panretinal lazer

uygulamasi miimkiin olabilmektedir.

Kanama yogun oldugunda goze vitrektomi ameliyati gerekebilir. Vitrektomi
ameliyatinda kanama goziin ortasindaki jole kivamindaki vitre maddesi ile birlikte

temizlenmektedir.

Goz igerisinde kanama olusursa ve belli bir siire iginde kendiliginden agilmazsa
vitrektomi ameliyati ile kanama ve kanamaya yol acan yapilar gézden temizlenmektedir.
Ameliyat sonrast elde edilecek gorme diizeyi, diyabetin retina ve gorme sinirinde

olusturdugu hasara bagli olarak degismektedir ve ancak ameliyattan sonra belirlenebilir [17].
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Diyabetik retinopatinin en etkin tedavi kismi erken teshis yapildiginda
gerceklestirilmektedir. Dolayisiyla diyabet hastalart belli siirelerde g6z kontroliine
gitmelidirler. Teknolojideki gelismelere paralel olarak, retina analizi yazilimlar1 DR’nin
erken teshis ve takibinde olduk¢a 6nemli bir yer tutmaktadir. Retina analizinin bilgisayarlar
yardimiyla yapilmasi sayesinde, hem zaman kaybi 6nlenmesi saglanir, hem de nicel verilerin

elde edilip hekimlere bir karar destek sistemi olusturulabilir.

1.4.4. Diyabetik Retinopatinin izlenmesi

Diyabet hastaligi 6nlenememesine ragmen, DR gibi bazi yan etkileri kontrol altina
almabilir. DR tedavisinde erken teshis ile giincel tedavi yontemleri kullanilarak ciddi gérme
bozukluklar1 %90 oraninda dnlenebilmektedir. Erken teshis ile DR tanis1 koyabilmek igin
diyabet hastalarinin yilda en az bir kere retina taramasindan gegmesi gerekmektedir. Retina

taramasinda her iki gdziin retinasi i¢in asagidakiler amaclanir;

e (Gozle goriilir NPDR lezyonlar1 (hemoraji, microanevrizma, sert eksuda ve
yumusak eksuda vb.) var midir?

e Bu lezyonlarin sayisina ve yerlerine gore DR nin derecelendirmesi,

e Hemoraji ve makula 6demi gibi gesitli yan etkilerinin olup olmadiginin incelenmesi,

e NPDR’den PDR’ye hastaligin ilerlemesinin takibi,

e (Gerektiginde tedavi yontemlerine karar vermek.

Diyabet tiplerinin belirlenmesinde ve tedavinin planlanmasinda Fundus Floresein
Anjiyografi (FFA) ¢ok 6nemli yer tutar. Hastanin kolundan damar i¢ine boya (kontrast)
maddesi verilir. Hasta oturur pozisyondayken belli araliklarla retinanin fotograflar1 gekilir.
Bu tetkik yontemi ile diyabetik hastalarda, damarlarda kagak, tikaniklik ve beslenme

bozuklugunu saptamak daha rahat olmaktadir.

DR tanisinda en ¢ok kullanilan tarama yontemi, fundus kameralarla alinan goz
arkasindaki retina goriintiileridir. Bazi firmalarin fundus kameralar1 Sekil 8’de

goriilmektedir.
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(b)

Sekil 8. Modern dijital fundus kameralar. a) Topcon firmasinin TRC-NW300 Non-
Mydriatic retina kamerasi, b) Kowa Medicals firmasimin nonmyd-WX3D retina
kamerasi

Cok ilerlemis diyabetik retinopati olgularinda tekrarlayan vitreus igi, retina onii
kanamalar1 veya retina iizerini kaplayan zarlarin siirekli retinay1 biizlistiirmesi ve ¢ekmesi
sonucu olusan traksiyonel retina dekolmani (¢ekme sonucunda retinanin olmasi gereken
yerden One ayrilmasi ve one dogru gelmesi) nedeni ile retina cerrahisi yapilmasi
gerekebilmektedir. Bu gibi durumlarda yapilan cerrahiye pars plana vitrektomi denir. Pars
plana vitrektomi ile goziin igindeki jel kivamindaki sivi (vitreus) uzaklastirilarak, retina

zarlardan temizlenip tekrar eski yerine yatismasi saglanmaktadir [18].
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Sekil 9. (a.) Normal FFA goriintiisii. Damarlarda veya makulada herhangi bir sizintiya ait
parlak renkte beyazlik izlenmemektedir, (b.) DR’si olan bir hastanin FFA
goriintlisii. Siyah ok ile gosterilen parlak renkteki beyazlik, damarlardan sizint1
oldugunu gostermektedir.

(b)

Sekil 10. (a) Fundus kamera ile retina muayenesi, (b) Traksiyonel retina dekolmani olan
bir hastanin retinasi. Retinanin normal rengini kaybettigi, beyaz zarlarin retina
yiizeyini kaplayip retinay1 6ne dogru ¢ektigi izlenmektedir (siyah ok).

Bazi durumlarda retina, normal fundus muayenesi ile net secilemeyebilir. Bu gibi

durumlarda, g6z ultrasonografisi ¢ekilmektedir.
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(b)

Sekil 11. a) Normal g6z ultrasonografi goriintiisii. Beyaz ok goz sivisini (vitreus), siyah
ok retina tabakasini gostermektedir. b.) Sag goriintiide traksiyonel retina
dekolmani olan bir hastanin géz ultrasonografisi goriilmektedir. Retinanin
normal yerinden 6ne, goz sivisi igine dogru cekildigi izlenmektedir (siyah
oklar).

DR’si olan hastalarda kullanilabilecek diger bir tan1 yontemi de Optik Koherens
Tomografidir (OKT). OKT diyabetik makula 6demi gibi patolojilerde hastaligin evresi,

tedavi endikasyonu ve tedavi sonrasi takiplerde yol gosterici olmaktadir [18].

Sekil 12. Soldaki goriintii (a), normal makulanin, sagdaki goriintii (b) kistoid makula
odemi olan makulanin OKT goriintiisiinii gostermektedir. Normalde tliim retina
tabakalar1 belli bir araliklarla ve belli renklerde izlenmektedir. Odemli bir
makulanin ise kist seklinde siyah bosluklarla dolu oldugu goriilmektedir
(kirmiz1 ok).

OKT, retina goriintiilerindeki lezyonlarin otomatik degerlendirilmesi igin giivenilir

bir sistemdir. DR’nin kitle taramasi i¢in etkin bir yardime1 arag olarak kullanilmaktadir.

Otomatik retina goriintii degerlendirme sistemi, tani siiresini, oftalmologlarin is
yiikiinii ve maliyetleri diisiirerek daha ¢ok sayida retina goriintiisiiniin incelenmesine olanak
saglayacaktir. Ayrica, otomatik retina goriintli analizi, retina goriintiilerindeki ayrmntilart
daha da belirginlestirir ve DR’nin tanisina yardimci olmak i¢in objektif 6lgiimler sunarak

rutin g6z muayenelerinde yararli bir klinik yardime olabilir [18].
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1.5. Literatiir Calismasi

Dijital goriintiilemedeki gelismeler ve bilgisayar sistemleri yardimiyla hesaplama
giliciiniin artmasi son yillarda DR ’nin otomatik tespiti konusunda uzmanlarin ilgisini olduk¢a
¢ekmektedir [2]. DR’nin otomatik tespiti ve tanisi i¢in son 10 — 15 yilda kullanilan bir¢ok
algoritma, [2,3,10,19,20] ¢alismalarinda irdelenmis ve karsilastirmalar1 yapilmistir [2]. Bu
baslik altinda DR lezyonlar ile ilgili literatiirde yapilan bazi ¢calismalardan bahsedilecektir
[2]. Literatiirdeki ¢alismalar DR lezyonlarimin durumuna gore iki kisimda incelenmistir.
Birinci kisimda, koyu lezyonlar olan mikroanevrizma ve hemorajilerin tespiti ile ilgili
caligmalar, ikinci kisimda ise parlak lezyonlardan sert eksudalar ve yumusak eksudalarin

tespiti ile ilgili ¢alismalar degerlendirilmistir [2].

1.5.1. Mikroanevrizma ve Hemoraji ile Tlgili Literatiir Degerlendirmesi

Diyabetik Retinopati i¢in ilk otomatik tespit yontemlerinden biri Baudoin ve
digerlerinin yayinladigi gz anjiyosu goriintiilerinden mikroanevrizmalarin tespiti olmustur
[21,22]. Farkli yonlerdeki kiiclik yuvarlak sekilli mikroanevrizmalar, dogrusal yapisal
elaman kullanilarak morfolojik top-hat doniisimii yardimiyla damarlardan ve
hemorajilerden ayristirilmigtir. Ancak, top-hat doniisiimii mikroanevrizmalara ¢ok duyarli
olmasima ragmen ¢ok sayida yanlis tespit de yapmaktadir. Spencer ve digerleri [23] bu
ozellikten faydalanip top-hat dontisiimii kullanarak aday mikroanevrizmalar ortaya
koymuslardir. Gergek mikroanevrizmalar ise [24] calismasinda sonra-isleme (post-
processing) dayali yontemlerle ayiklanarak simiflandirilmistir. Aday mikroanevrizma
boliitlemesi, top-hat doniisiimii ve eslestirilmis filtreleme yontemlerinin bolge biiylitme
yontemi ile birlikte kullanilarak gergeklestirilmis ve duyarliligin arttirilmasi igin 6n-iglem
(pre-processing) olarak golge diizeltme ve dinamik aralikli normalizasyon adimlari
uygulanmistir. Aday mikroanevrizmalarin tespiti ve boliitlenmesinden sonra, sekil ve
parlaklik yogunlugunda ¢ikartilan 6znitelikleri kullanarak kural tabanli siniflandiricilar ile

gercek mikroanevrizmalar ayristirilmistir.

Walter ve Klein [25], yesil kanal retina goriintiisinde Gauss filtresi kullanarak
goriintiiniin karsithgmi arttirmis ve giiriiltiistinii azaltarak renkli retina goriintiilerinde

mikroanevrizma tespiti yapmislardir. Mikroanevrizmayi arka plandaki giiriiltiden ayirmak
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icin egitilmis goriintiilerde tuz-biber giiriiltlistinlin Sl¢glimiinden ¢ikartilan bir esik degeri

(threshold) kullanilmistir.

Streeter ve Cree [26], renkli retina goriintiisiinde Spencer ve digerlerinin [23]
caligmasina uyarlanarak mikroanevrizma tespiti yapmislardir. Calismada, arka plan
kestirimi i¢in medyan filtresi yardimiyla golge-diizeltme islemi uygulanmistir. Kan
damarlarinin ortadan kaldirilabilmesi i¢in top-hat doniisiimii yapmislardir. Geriye kalan
aday lezyonlardan 8 adet renk ve morfolojik 6znitelik ¢ikartip, bu 6znitelikleri ileri-geri
Oznitelik se¢iminden sonra dogrusal ayristirma analizi, destek vektor makineleri ve lojistik

regresyon yontemleri kullanarak siniflandirma yapilmistir.

Fleming ve digerleri [27], yesil kanal {izerinde arka plan yaklasimi ve standart sapma
kullanarak normalizasyon ve golge-diizeltme islemi yapmislardir. Calismada, Spencer ve
digerlerinin [23] 6nermis oldugu yontem yardimiyla aday mikroanevrizmalar ¢gikartilmistir.
Nesnelerin sinir ¢evreleri etrafinda tanimlanan bir enerji fonksiyonu kullanarak bolge
bliylitme yontemi uygulanmistir. Lokal karsithk normalizasyonu ve lokal damar
eliminasyonu i¢in havza bolge biiylitme (watershed region growing) teknigi uygulanmaistir.
Son olarak, istatistiksel ve moment tabanli 6znitelikler ¢ikartilarak, k-en yakin komsu

yaklagimu ile siniflandirma yapmastir.

Ege ve digerleri [28], medyan filtresi kullanarak yesil kanal arka plan kestirimi
yapmuslardir. Arka plan parlaklik ortalamasinin altinda bir seviyede esik degeri kullanarak,
koyu nesnelerin ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Her nesnenin gergek seklinin, bolge biiyiitme
ve Oznitelikler kullanarak, kestirimi yapilmistir. Daha sonra, Bayes, Mahalanobis mesafesi

ve k-en yakin komsu siniflandiricilari ile hemorajiler mikroanevrizmalardan ayrilmistir.

Sinthanayothin ve digerleri [29], koyu lezyonlarin kenarlarinin daha keskin olmasi
icin yesil kanala lokal kontrast iyilestirmesi ve “Moat Operator” uygulamistir. Retina
goriintiistiniin arka plan ve hemoraji olarak ayirabilmek i¢in 6zyineli (recursive) bolge
biiyiitme boliitleme algoritmasi uygulanmistir. Kan damarlarimin tespiti igin sinir agi
yaklagimi kullanilmistir. Usher ve digerleri [30], Sinthanayothin ve digerlerinin [29]
yaklagimini gelistirerek sinir ag1 temelli bir siniflandirma yontemi uygulamiglardir. Aday

lezyonlar ¢ikartildiktan sonra hemoraji lezyonlar1 siniflandirilmistir.
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Zhang ve Chutatape [31], her bir RGB kanalina bagimsiz olarak histogram
spesifikasyon metodu uygulayarak renk normalizasyonu yapmislardir. Hemorajiler, destek
vektor makineleri kullanilarak lokalize edilmis ve boyut indirgemesi i¢in Temel Bilesen
Analizi (TBA) ve Cekirdek Temel Bilesen Analizi (Cekirdek-TBA) uygulanmistir. Son
olarak, hemoraji smirlarinin dogru sekilde bdliitlenmesi igin Level Set yontemi

kullanmislardir.

Niemeijer ve digerleri [32] baslangicta, Spencer ve digerlerinin [23] 6nermis oldugu
aday tespit yaklasimini kullanmislardir. Yazarlar, renkli retina goriintiilerinden koyu
lezyonlarin tespitinde, gozetimli piksel siniflandirmaya dayali yeni bir aday tespit semasi
yontemi Onermislerdir. Farkli 6lgeklerde, Gauss Tiirev Filtrelerinin tepkilerine gore yesil
kanaldaki tiim pikseller igin farkli Oznitelikler c¢ikartilmis ve k-en yakin komsu
smiflandiricist ile goriintiiniin olasilik haritasi ¢ikartilmistir. Aday koyu lezyonlardan elde
edilen egitim kiimesi bilgileri yardimiyla bu olasilik haritasina esikleme yontemi
uygulanmistir. Kan damarlarinin yol actig1 yanhis pozitif (false positive) alanlarin elimine
edilmesi i¢in bagl bilesen analizi (connected component analysis) uygulanmis ve koyu
lezyonlardan daha biiyiik alana sahip aday bolgeler silinmistir. Sonug olarak, hemoraji ve

mikroanevrizma tespit edilmistir. [32]

1.5.2.Sert ve Yumusak Eksuda ile Tlgili Literatiir Degerlendirmesi

Literatiirde parlak lezyonlar olarak adlandirilan sert ve yumusak eksudalar ile ilgili
bir¢ok c¢alisma mevcuttur [2]. Parlak lezyonlar parlaklik degeri ve yanlis pozitif alanlar
acisindan koyu lezyonlara gore gri seviye esikleme yontemiyle daha kolay bdliitlenebilirler.
Ward ve digerleri [33], global bir esikleme yontemi kullanarak arka plan ile sert eksuday1
birbirinden ayirt etmistir. Philips ve digerleri [34], kullanicinin manuel olarak sectigi global
ve lokal esik degerleri ile sert eksudalar boliitlenmistir. Esikleme isleminden dnce medyan
filtresi kullanarak golge-diizeltme islemi yapilmustir. Istenmeyen parlaklik etkilerini
azaltmak i¢in Liu ve digerleri [35] lokal dinamik esikleme algoritmasi olan Otsu
Algoritmasi’n1  [36] 64x64 piksellik alt goriintilere uygulayarak boliitlemeyi
gerceklestirmislerdir.
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Eksudalarin tespitinde matematiksel morfoloji veya bolge biiyiitme yontemleri gibi
diger gorintii isleme teknikleri de kullanilmistir. Matematiksel morfolojiden yaralanan
Walter ve digerleri [25] eksudalarin gri seviye degisimleriyle boliitleme yapmustir. Yazarlar,
matematiksel morfoloji uygulamasi olan kapama islemi yaparak kan damarlarini elimine
etmislerdir. Sabit bir esik degerinden daha biiyiik bir standart sapma degeri olan bolgeler
aday lezyon olarak se¢ilmis ve genisleme yontemi kullanarak sert eksudalar lokalize

edilmistir.

Sinthanayothin ve digerleri [29], eksuda bdlgelerinin homojenligini temel alip
Ozyineli bolge biiyiitme boliitleme algoritmasi (recursive region growing segmentation
algorithm) kullanarak sert eksudalar1 tespit etmistir. Bu yontemi, Usher ve digerleri [30] sinir

aglar1 kullanarak sert eksuda ve giiriiltiileri siniflandirmislardir.

Li ve Chutatape [37], bélge biiylitme ve kenar algilama ydntemlerinin
kombinasyonundan yararlanarak retina goriintiisiinden sert eksudalar1 tespit etmislerdir.
Yazarlar, golge degisiminin etkisini kaldirabilmek i¢in retina goriintiisiinii 64 alt goriintiiye

bolmiisler ve her alt goriintiiye kural tabanli bdlge biiyiitme uygulamislardir.

Sert eksudalarin otomatik siniflandirilmasi i¢in literatiirde bircok farkli gézetimli ve
gozetimsiz siniflandirma yontemleri kullanilmistir [2]. Gardner ve digerleri [38], minimum
medyan yumusatma kullanarak goriintli 6n islemeden sonra, goriintiiyli 30x30 ve 20x20

piksellik alt parcalara bolerek sinir aglar1 yardimiyla sert eksudalar1 siniflandirmastir.

Goh ve digerleri [39], her bir pikselin renk 6zniteliklerini temel alip minimum

uzaklik siniflandirict kullanarak eksudalari tespit etmislerdir.

Ege ve digerleri [28], hemorajilerin tespitine benzer sekilde farkli bir istatistiksel
smiflandirict ile sert eksudalar1 otomatik boliitlemislerdir. Esikleme yontemiyle aday
lezyonlar tespit edilmis ardindan bolge biiyiitme yontemi uygulanmis ve 6znitelik ¢ikarimi
yapildiktan sonra k-en yakin komsu, Bayes ve Mahalonobis smiflandiricilar1 kullanilarak

sert eksudalar siniflandirilmistir.
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Osareh [40], esikleme ve bulanik c-ortalama kiimeleme yontemleri kullanarak aday
eksuda alanlarini tespit etmis, histogram spesifikasyonu ve lokal kontrast iyilestirmesi
yapmistir. Aday bolgelerden ¢ikartilan 6znitelikler destek vektdr makineleri kullanilarak

eksuda ve eksuda olmayan diye iki sinifa ayristirilmistir.

Sanchez ve digerleri [5], renk bilgilerinden faydalanarak retina goriintiilerine Fisher
dogrusal ayristirma analizi uygulamistir. Yazarlar, goriintii normalizasyonunun ardindan,
her goriintiiden dinamik bir 6grenme kiimesi ¢ikartip daha sonra geri kalan pikselleri Fisher
dogrusal ayrigtirma analizi kullanarak siniflandirmislardir. Sonra-isleme adiminda, gradyan
bilgisinden faydalanarak yumusak eksuda (pamuk goriiniimlii eksuda) ile sert eksudalar

birbirinden ayristirilmistir.

Niemeijer ve digerleri [41], k-en yakin komsu smiflandiricisindan faydalanarak
goriintiideki tim pikseller i¢in parlak lezyona ait olma olasiligin1 hesaplamiglardir. Bu
yontem ile, Gauss tiirevi tabanli 14 filtrenin tepkisine gére her bir piksel siniflandirilmisgtir.
Piksel olasilik haritasindan elde edilen esik degeriyle parlak lezyon adaylari kiimesi
olusturulmustur. ikinci bir k-en yakin komsu smiflandiricis1 kullanilarak gercek parlak

lezyonlar tespit edilmistir.

1.6.Retina Goriintii Veritabanlari

Literatiirde, retina analizi i¢in kullanilan algoritmalar1 test edip sonuglarmi
karsilastirabilecek birgok agik veritabant mevcuttur. Bu veritabanlari, retina iizerindeki kan
damarlari, optik disk vb. gibi anatomik yapilarin, DR, Makulapati ve YBMD lezyonlarmin
uzman Kkisiler tarafindan etiketlenmesiyle, goriintiilere uygulanan algoritmalarin basari
oranlarimin Olgiilmesi ve karsilastirilmas: i¢in kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan

veritabanlari asagidaki gibi siralanabilir.

STARE (Structured Analysis of the Retina) veritabani, retinadaki kan damarlarinin
tespiti ve optik diskin lokalizasyonu i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan referans goriintii
veritabanlarindan biridir [42]. Bu veritabaninda 400’e¢ yakin ham goriintii mevcuttur.
Uzmanlar tarafindan her goriintiiniin teshisi yapilmis ve birer teshis kodu verilmistir. Bu

veritabanindaki 40 goriintii kan damarlari, 10 goriintii ana damarlar ve 80 goriintii ise optik
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sinir tespiti i¢in etiketlenmistir. Kan damarlariin tespitinin basar1 6l¢timii ROC (Receiver
Operating Characteristic ) Egrisi Analizi yardimiyla yapilmistir. Bu analizde, duyarlilik
Olciitiiyle dogru siniflandirilan kan damarlar piksellerinin oranini, 6zgiilliik Slgiitiiyle de
normal piksellerin  dogru siniflandiritlma orami  hesaplanmistir[43]. Optik diskin
lokalizasyonun degerlendirilmesinde ise, optik diskin elle etiketlendigi goriintiiden en az 60

pikselinin dogru tespit edilmesi halinde basaril1 bir boliitleme olarak kabul edilmektedir [44].

Kan damarlarinin tespitinde kullanilan bir baska referans veritabani ise 40 adet elle
etiketlenmis retina goriintiisiinden olusan DRIVE (Digital Retinal Images for Vessel
Extraction) veritabanidir [45,46]. Retina goriintiileri Canon CR5 midriatik olmayan 3CCD
kamera ile 45° goriis alaniyla elde edilmistir. Gorlintii boyutlar1 768 x 584 piksel olup 20
goriintli test ve 20 goriintii de egitim kiimesi olarak kullanilmigtir. Bu veritabaninin elle
etiketleme gorevi {i¢ tip uzmani tarafindan yapilmis ve damar boliitleme algoritmalari ile
birlikte yayinlanmistir [46]. Boliitleme performanst STARE veritabanindaki gibi egri
altindaki alan (AUC) hesaplanarak duyarlilik ve o6zgilligin karsilastirilmasi ile

hesaplanmustir.

MESSIDOR (Methods to evaluate segmentation and indexing techniques in the field
of retinal ophthalmology), DR hastaliginin bilgisayar destekli goriintii analizini
kolaylagtirmak igin olusturulan bir goériintli veritabanidir [47]. Bu veritabani, 45° goriis
alantyla 3CCD video kameras1 olan Topcon TRC NW6 midriatik olmayan retinograf ile ii¢
oftalmoloji bolimi tarafindan 1200 goz dibi renkli goriintii elde ederek olusturulmustur.
Elde edilen renkli goriintiilerin her bir kanali 8 bittir ve boyutlar1 1440 x 960, 2240 x 1488
ve 2304 x 1536 pikseldir. Bu goriintiilerden 800’ii hastalara ilag verilerek g6z bebeginin
biiyiitiilmesi yontemiyle, diger 400’1l ise normal olarak elde edilmistir. Goriintiilerin
degerlendirilmesi, tip uzmanlar tarafindan her bir goriintii i¢in retinopati derecelendirmesi
ve makular 6demin riski olmak tizere iki gesit teshis koyularak yapilmistir [47]. Retinopati
derecelendirmesi, WA  mikroanevrizmalarin  ve H  hemorajilerin  sayisi, NV

neovaskiilarizasyonun varligi (1: var, 0: yok) olmak iizere;

e 0:(Normal): (LA =0) AND (H=0)
e 1:(0<pA<=5)ANDH=0)
e 2:((5<pA<15)0R(0<H<5))AND (NV=0)
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e 3:(tA>=15)OR (H>=5)OR (NV =1)

dort siifa ayrilmistir. Makular 6demin riskinin derecelendirmesinde sert eksudalar

kullanilmistir.

e 0: (Risk Yok) Sert eksuda bulunmamaktadir,

e 1:Makulaile sert eksudalar arasindaki en kisa mesafe bir gézbebegi capindan biiyiik
ise,

e 2 :Makula ile sert eksudalar arasindaki en kisa mesafe bir gdzbebegi cap1 kadar veya

daha kiigiik ise.

CMIF (Collection of multispectral images of the fundus) veritabani, multispektral
acik bir retina goriintii veritabanidir [48,49]. Spektral retina goriintiileri 17 ¢esit dalga
boyunda (nm cinsinden) ve bir filtre tekerlegi kullanilarak, Zeiss RCM250 fundus kamera
ile 40° goriis agistyla elde edilmislerdir. Bu veritabanindaki goriintiiler Kafkasya, Afrika ve
Akdeniz gibi degisik etnikteki kisilerden toplanip, karsilagtirma i¢in tam olarak hazir
olmamakla beraber, igerdigi degisik retinal patalojiler sayesinde yeni bir bakis agisi

saglamaktadir.

ROC (Retinopathy online challenge), web iizerinden retina goriintiilerinden olusan
veri setinin indirilip daha sonra uygulanan algoritmalarin sonuglarinin eklenip
degerlendirilmesi yapilan gevrimigi bir degerlendirme sistemidir [50,51]. Degerlendirme
sistemi tamamen otomatiktir ve kullananlar tarafindan eklenen sonuglar stirekli
giincellenmektedir. ROC veritaban1 sitesi, 100 tane retina gorlintiisiinlin yani sira,
mikroanevrizmalar igin g¢evrimigi degerlendirme sitemine de sahiptir. Kullanilan
algoritmanin performansi, duyarlilikla (dogru siiflandirilan lezyonlarin orani) goriintiideki

yanlig pozitiflerin sayisinin ortalamasi karsilastirilarak ol¢iilmiistiir [51].

REVIEW (Retinal Vessel Image Set for Estimation of Widths), kan damarlarinin
genisliklerinin 6l¢lildiigli algoritmalarin performanslarinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan
yeni bir retina goriintli veritabanidir [52,53]. Bu veritabani, 4 goriintii 60° goriis alaniyla
Canon 60UV kamera ile, 8 goriintii 50° goriis alaniyla Zeiss fundus kamera ile damarsal

hastaliklarini, 2 goriintii 50° goriis alaniyla Zeiss FF 450 fundus kamera ile merkezi 1s1k
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refleksini ve 2 goriintii de 60° goriis alaniyla Canon 60UV fundus kamera ile kick-point
goriintiisii olmak tizere dort kiimeden olusmustur. REVIEW veritabani, yliksek hassasiyetli
betimleme iizerine yogunlastigindan, tiim damar ag1 degil, sadece bazi kesimleri
etiketlenmistir.  Performans degerlendirmesi, damar genisliklerinin kestirimini yapan
algoritma ile uzmanlar tarafindan etiketlenen ayni damarin yansiz olarak standart sapma

farklar dlgtilerek yapilmistir.

DIARETDB1 (Diabetic retinopathy image database 1) veritabaninda 89 renkli
fundus goriintiiniin 84’ en az hafif non-proliferatif DR belirtileri tagirken, 5 goriintii
herhangi bir DR belirtisi tasimamaktadir [10,54]. Retina goriintiileri, 50° goriis alaniyla
ZEISS FF 450Plus fundus kamera ile elde edilmistir. Gorlintiiler PNG formatinda olup,
bagimsiz olarak dort tip uzmani tarafindan olusturulan betimlemeler XML dosyasinda

tutulmaktadir. Veritabanindaki goriintiilerin degerlendirilmesi ROC analizi ile yapilmigtir

[10].

BRISTOLDB veritabani, Bristol Goz Hastanesinden elde edilen ve sert eksudalar
icin otomatik tanima sisteminin gelistirilmesinde kullanilan, ortak kullanima agik olmayan
bir goz fundus goriintli veritabanidir [40]. Veritabaninda 142 g6z fundus goriintiisiinden
17’si normal ve 90’1 da sert eksuda lezyonlar1 icermektedir. Gortntiiler, 45° goriis alaniyla
midriatik olmayan Canon CR6-45NM fundus kamera ile elde edilmistir. Bu veritabaninda
sert eksudalar uzman oftalmologlar yardimiyla elle etiketlenmis ve referans goriintiiler elde

edilmistir [40].

Goriildugii tizere literatiirde retinadaki anatomik yapilar ve lezyonlarla ilgili birgok
calisma mevcut olup, bu calismalara ek olarak kullanilan goriintiilerin veritabanlar1 da

olusturulmustur.

Bu tez calismasinda, Karadeniz Teknik Universitesi, G6z Hastaliklart Anabilim
Dali’nda Canon UV60 fundus kamera ile 60 derecelik alanda hem optik sinir basini, hem de
makulay1 i¢erecek sekilde pupillalarin genisletilmesiyle (1% tropikamid ve 10% fenilefrin
damla ile) 570x760 piksel ¢oziiniirliikte 24bit jpg goriintii format1 ile elde edilen ve
DRIMDB (Diabetic Retinopathy Image DataBase) adimi verdigimiz retina goriintii

veritabani kullanilmigtir. Bu veritabaninin en 6nemli 6zelligi retina gortintiilerinin kalitesini
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6lecmek i¢in kullanilabilecek literatiirdeki ilk ve tek olmasidir. Veritabanindaki 216 goriintii,
125’1 1yi, 69°u kotii ve 22’si retina dist goriintii olarak 3 sinifa ayrilmistir. DRP hastaliginin
tespiti i¢in Onerilen yontemler, DRIMDB veritabanindaki iyi smifinda olan goriintiiler

kullanilarak uygulanmustir.

Literatiirdeki retina gorlintii veritabanlari ve igerdikleri bilgiler Tablo 2’de

Ozetlenmistir.

Tablo 2. Kullanima agik retina goriintii veritabanlari

Veritabani Damar OS MA SE DL Uzm.S G.S
STARE 4 81
DRIVE 4 1 40
ARIA v v 212
DIARETDB1 v v v 4 89
MESSIDOR v v 1 1200
ROC v 4 100
HEI-MED v v v v 1 169
DRIMDB v v v v 1 216

Not: Damar: Manuel damar boéliitlemesi, OS: Optik sinir tespiti, MA: Mikroanevrizma

boliitlemesi, SE: Sert Eksuda boéliitlemesi, DL: Diger Lezyonlar, Uzm. S: Elle etiketleyen

uzman sayisi, G.S. Gorlintii Sayisi



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1.Retina Goriintiisii On Isleme islemleri

2.1.1. Renk Kanah Se¢imi

Retina goriintiisii lizerinde boliitleme ve oriintii tanima algoritmalari ¢alistirilmadan
once, goriintlinlin parlaklik dagiliminin diizeltilmesi ve giiriiltiinlin giderilmesi i¢in bazi 6n
islemler yapilmalidir. RGB uzayinda bulunan retina goriintiisiinde en ¢ok bilgi yesil kanalda
bulunmaktadir. Retinadaki melanin ve hemoglobin pigmentleri 1518in dalga boyuna gore
degisik yansima ve emilim 6zelligi gostermektedirler. Isi§in mavi spektrumu her iki pigment
tarafindan kuvvetli bicimde emilmesinden dolay1 yansiyan 1sikta mavi renk olduk¢a azdir.
Mavi 151k benzer olarak retinadaki pigment epitelyum katmaninda da emilmektedir. Kirmizi
151k, mavi 151k kadar olmasa da melanin ve hemoglobin pigmentlerinde emilirken, koroidal
katmani ve skleradan yansima yapar. Ancak yansima yapan kirmizi 1s1k retina ile ilgili fazla
bilgi icermemektedir. Yesil 151k ise melanin ve hemoglobin katmanlarinda, mavi ve kirmizi
isiktan daha az emilir. Yesil 1s18in digerlerinden en biiyiik farki ise koroidal katmana
girmeden dnce pigment epitelyum katmanindan yansimasidir. Bu nedenle, RGB uzayindaki
yesil kanal, diger kanallara gére damarlarin daha koyu gériinmesi ve arka plan ile anatomik

yapilarin arasindaki en iyi kontrast degerini i¢eren kanaldir.

Sekil 13’de goriildiigii gibi mavi kanalda kontrast degeri oldukea diisiik, kirmizi

kanalda ise renk doygunlugu ¢ok fazladir.
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Sekil 13. Retina goriintiisiiniin RGB kanallarina ayrilmasi a) Orijinal goriintii, b)
Kirmizi kanal, ¢) Yesil kanal, d) Mavi kanal goriintiisii

2.1.2. Goriintii Tyilestirme

Goriintii histogrami, goriintli igerisindeki piksellerin 0-255 arasindaki gri seviye
degerlerin frekanslarindan elde edilmektedir. Karsitlik ve keskinlik degeri uygun olan bir
gorlintiide bu frekans dagilimi 0-255 arasinda denk olarak yayilmis olmasi beklenir.
Histogram esitleme yoOntemi, goriintiiniin yogunluk dagilimini genisleterek diizgiin bir
dagilima doniistiirmeye ¢alisir. Histogram esitleme yontemi, homojen parlaklik dagilimina
sahip olmayan goriintiiniin timiine yapilirsa, goriintiide yerel olarak istenilen sonuglar elde
edilemeyebilir. Ozellikle retina goriintiilerinde, retina tabakasmin disk bigimindeki
yapisindan dolayi elde edilen goriintiilerin, 151k etkisinden dolayi kenarlara dogru daha koyu
ve orta kisimlar1 daha parlak oldugundan tiim gériintiiniin yogunluk dagiliminin kullanilarak

histogram esitleme yonteminin uygulanmasi etkin bir sonug¢ vermemektedir.
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Retinanin kiiresel yapisindan dolay1 goriintiiye yerel ve adaptif degerlerle histogram
esitleme yonteminin uygulanmasi daha iyi sonuglar verecegi diisiiniilmistiir. Bu nedenle,
Kontrast Sinirli Adaptif Histogram Esitleme (KSAHE) yontemi yardimiyla yerel histogram
esitleme yontemi uygulanmistir [55]. Bu yontemde oncelikle goériintii 1zgara seklinde alt
bolgelere boliiniir. Bu alt bolgeler, kose bolgeleri (CR — Corner Regions), sinir bolgeleri (BR
— Border Regions) ve i¢ bolgeler (IR — Inner Region) olmak iizere ii¢ gruba ayrilirlar [55].
Her bolgenin histogrami hesaplandiktan sonra belirlenen bir kirpma sinir (clip limit)
degerine gore iist kisim smirlandirilip bu siir1 asmayacak sekilde tekrar histogram dagilimi
hesaplanir. Hesaplanan kontrast-sinirli histogramlarin gri seviye eslestirmesi igin kiimiilatif

dagilim fonksiyonlar1 belirlenir [55].

KSAHE yonteminde pikseller, en yakin dort bolgenin eslesmesi ile olusan sonucun
dogrusal birlesimleri ile eslenmektedir. IR grubundaki bolgeler icin bu yaklasimin
formiilasyonu basittir. Ancak, CR ve BR gruplarindaki bolgeler igin yapilan hesaplamalar
bazi 6zel durumlari goz 6niinde bulundurmay gerektirir. KSAHE yonteminde her bolge dort
par¢adan olusmaktadir. IR bolgesi i¢in her dort parga, kendilerine en yakin dort komsu bolge
ile eslesme temeline dayanarak eslenir. Ornegin, Sekil 14(a)’da verilen birinci par¢adaki (i,j)
bolgesindeki piksel, merkeze gore dikey ve yatay mesafelerdeki (i,j), (i,j-1), (i-1,)) ve (i-1,j-
1) bolgeleri ile eslenir. Sekil 14(b)’de bu mesafeler gorilmektedir. Eger (i,j) bolgesindeki
pikseller i¢in esleme fonksiyonu f; ;(+) ise, dortlii par¢anin ilk pargasindaki (i,j) bolgesinde

yeni p pikselinin mesafesi;

Pyeni = r j_ S (x n yfl 1,j- 1(Peski) + fl] 1(pesk1))
1)
r
+ Tt (x n yfl 1](pesk1) fl](peskl)>

olarak hesaplanmaktadir.
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Sekil 14. (a) Tim komsu bolgeler ile beraber bir IR bolgesi, b) (i,])
bolgesinin birinci geyregindeki p pikseli ve dort en yakin
bolge merkezlerine gore iligkisi

BR grubundaki bélgeler icin komsuluk yapisi farklidir. Bu durum Sekil 15°de
gosterilmistir. (i,j) bolgesindeki birinci ve liglincli ¢eyreklerdeki pikseller icin komsuluk
yapist IR grubundaki bolgeler ile ayni olmasma ragmen ikinci ve dordiincli geyrekteki

pikseller farklidir. Ornegin ikinci ceyrekteki yapida p pikseli icin yeni gri seviye degeri;

Pyeni = ——— fijot esie) + —— fij Pesid) @
yeni r+s i,j— eski r+s i,j \Peski

olarak hesaplanmaktadir [55].

i I:J_]-
* *—
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Sekil 15. (a) Tiim komsu bolgeleri ile beraber bir BR bolgesi. (b)
(i,j) bolgesinin ikinci geyregindeki p pikseli ve iki en
yakin bolge merkezlerine gore iliskisi.

CR grubundaki bolgelerde farkli ¢eyrekler farkli 6zelliklere sahiptir. Sekil 16’da da

gorildiigii gibi dordiincii ¢ceyregin komsuluk yapisi IR bolgesine, ikinci ve {igiincii ¢eyrek
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BR bolgesine benzemektedir. Birinci ¢eyrek ise tektir ve diger bolgelerle baglantis1 yoktur.

Bu ¢eyrekteki pikseller i¢in yeni gri seviye degeri degismemektedir. pyen; = fi j(Deski)

. 1
J.._ I

3

Ao

t

]
i

i+1
Sekil 16. Ust-sol kdsedeki bdlge ve bu bolgenin komsuluk
yapisi.

Sonug olarak, her bolgenin histogrami hesaplanir ve istenilen kirpma faktoriine gore
yeniden olusturulur. Her bolgenin gri seviye eslesmesi, bu bolgelerin yeniden hesaplanmis
histogramlarinin uygulanmasiyla gerceklestirilir. Sonug goriintiisii ise, merkez noktalarinda
islem yapilan pikselin dort, iki veya tek en yakin komsulari olan bdlgelerin KSAHE
doniisimii yapilarak her pikselin eslemesi ile olusturulur [55]. Sekil 17°de KSAHE

yonteminin, yesil kanal retina goriintlisiine uygulanmasi goriilmektedir.

Damarlar retina goriintiisiinde, kandan dolay1 koyu parlakliga sahip yapidadirlar
(Sekil 17(a)). Bu nedenle, damarlarin daha net goriilebilmesi amaciyla yesil kanaldaki retina
goriintiisiiniin tersi alimmustir (Sekil 17(b)). Elde edilen ters goriintii, goriintiiniin minimum
ve maksimum parlaklik degerleri arasinda normalize edilerek parlaklik degerleri belirli bir
araliga ¢ekilmistir (Sekil 17(c)). Sonug olarak, normalize edilen goriintiiye KSAHE y6ntemi
uygulanip Sekil 17(d)’deki goriintii elde edilmistir.
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Sekil 17. (a) Orijinal yesil kanal retina goriintiisii, (b) a’nin tersinin alinmasi, (¢) b’nin
parlakliginin normalize edilmesi, (d) ¢’nin KSAHE doniisiimiiniin yapilmasi

2.1.3. Matematiksel Morfoloji Islemleri

Matematiksel Morfoloji Yontemleri bu tez ¢aligmasinda kan damarlarinin ve optik
diskin daha belirgin hale getirilmesi i¢in kullamlmistir. Ozellikle, damar béliitlenmesinde

hizli ve etkin bir yontemdir.
Ikili (binary) seviyedeki goriintiilerde, goriintii igerisindeki yapilarin inceltilmesini

veya yok edilmesini saglayan morfolojik isleme asinma (erosion) islemi denilmektedir. A

ve B, Z?’de birer kiime olmak iizere, A’nin B ile asinma islemi A © B ile gosterilir;

A©B ={z|(B), € 4} ©)

Es deger olarak;
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AOB = {z|(B), N A° = ¢} (4)

yazilabilir [56]. Asinma islemi ile goriintii i¢erisindeki yapilar kiigiiliir, bosluklar genisler ve

birbirine bagli yapilar ayrilma egilimi gosterir [56-58].

Ikili seviyedeki gériintiilerde goriintii igerisindeki yapilarin kalilastirilmasini veya
biiyiitiilmesini saglayan morfolojik isleme genlesme (dilation) islemi denmektedir. A ve B,

Z?’de birer kiime olmak iizere, A’nin B ile genlesme islemi A @ B ile gosterilir;

A B ={z|(B),nA=0} (5)
Es deger olarak;
4@ B ={z||(B),n4] <4} (6)

yazilabilir [56]. Sayisal bir gorlntiiyli genlestirmek demek, gorintiiyl belirli bir yapisal
elemanla kesistigi kisimlar kadar genisletmek demektir. Caligma prensibi olarak, genlesme
yapilan goriintiiniin her bir pikseli, yapisal elemanin merkez noktasina konumlandirilmasi
ile genisletilir. Goriintiideki yapilarin ne kadar genlesecegine yapisal eleman karar verir.
Genlesme islemi uygulanmig goriintiilerde yapilar arasindaki bosluklar doldurulmus ve

goriintiiniin kose noktasinin yumusadigi gézlenmektedir [56-58].

Ikili goriintii iizerinde aginma islemi yapildiktan sonra genlesme islemi yapilmasi
sonucu agma islemi gergeklestirilmis olur. A¢gma islemi sonucunda, goriintii i¢erisindeki bazi
yapilar ve bosluklar yapisal elemanin biiyiikliigiine gore yok edilmektedir. Goriintii izerinde
kalan yapilar 6nceki sekillerinden biraz daha kii¢iik hale gelir. Asil amag, birbirine komsu
iki yapinin, goriintii izerinde fazla bir degisime ugramadan birbirinden ayristirilmasidir [56—

58]. A¢ma islemi, A kiimesi ile yapisal eleman olan B arasinda A o B seklinde gosterilir.

A°B=(AOB)®B (7)
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Kapama islemi ise ikili goriintii iizerinde genlesme isleminin ardindan aginma iglemi
yapilarak gerceklestirilir. Kapama iglemi sonunda, goriintii igerisindeki ana hatlar daha
dolgunlasmis olur. Boylece yakin iki yap1 orijinal goriintiide fazla degisiklik yapilmadan

birbirine baglanmis olur.

Kapama islemi, agma islemine benzer olarak A kiimesi ile yapisal eleman olan B

arasinda A ¢ B seklinde gosterilir.

A B=(A®B)OB (8)

Yapisal eleman, farkli geometrik sekillerden olusan istenilen boyutlarda secilebilen
kiigiik boyutlarda ikili bir resimdir. Sekil 18’de en sik kullanilan kare, dikdortgen ve disk

sekilleri goriilmektedir.

0 1 0 0 1 0 1 1 1
1 1 1 1 0 1 1 1 1
0 1 0 0 1 0 1 1 1

Sekil 18. En sik kullanilan yapisal elemanlar

2.2.Retinadaki Anatomik Yapilarin Tespiti

Bir retina izleme sistemi i¢in retinadaki optik disk, kan damarlar1 ve damarsal ark
(ana arter damar) gibi anatomik yapilarin tespiti 6nemli bir iglem adimidir. Bu yapilarin
bulundugu konumlar referans alinarak retinadaki lezyonlarin yerleri, bulunduklar1 yerler
acisindan Onemleri ve hastalik seviyesi hakkinda bilgi verilebilir. Retina goriintiilerinin
homojen olmamasi ve anormalliklerin varligi nedeniyle anatomik yapilarin otomatik
boliitlenmesi olduk¢a zordur. Bununla birlikte, 6zellikle DR lezyonlarinin takibi i¢in
gelistirilen sistemlerde kullanilan algoritmalarin, biiyiik verileri kisa siirede hesaplamasi

gerekmektedir.

Retinadaki anatomik yapilarin tespitinin yapilmasimin bir diger énemli yani bu

yapilarin parlaklik ve sekilsel olarak lezyonlara benzeyebilir olmasidir. Piksellerin parlaklik
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degerleri kullanilarak boliitleme yapilan bazi yontemlerde, sert eksuda ve yumusak
eksudalarin optik diskle, hemoraji ve mikroanevrizmalarin da damarlarla ayni parlaklik
Ozellikleri tagidig1 goriiliir. Bu nedenle, DR lezyonlarinin tespiti i¢in bu anatomik yapilarin
tespit edilip yanlis pozitif alanlar olusturmamasi i¢in boliitleme sonucundan ¢ikartilmalari

gerekmektedir.

2.2.1.Kan Damarlarimin Tespiti

Retinadaki damarlarin tespiti, hem koyu DR lezyonlarinin tespitinde hem de retina
goriintii kalitesinin olgiilmesi i¢in 6nemli bir asamay teskil eder. Buna ek olarak, farkli
acilardan gekilen ayni hastaya ait retina goriintiilerinin birlestirilmesinde de referans olarak
kan damarlar1 kullanilmaktadir [59,60]. Retina damarlar1, arterler ve venlerden olusan bir
agac yapisina sahiptir ve retina tabakasimi beslemekle gorevlidir. Retina tizerindeki ana
arterler optik diskte birlesir ve goérme sinirleri ile beraber buradan beyne ulasirlar. Kan
damarlar1 retina arka plan dokusundan farkli olarak koyu bir parlaklik degerine sahiptir.

Ayrica optik diskle olan kesisimi de optik diskin tespitinde kullanilan bir 6zelliktir.

Literatiirde birgok damar tespiti yapan otomatik yontemlerle ilgili caligmalar vardir.
Damar tespitinde kullanilan en 6nemli yontemler, uyumlu silizgeg, alan 6l¢lim analizi ve
bolge biiylitme yaklagimi, matematiksel morfoloji ve egri kestirim yontemleri, yerel

esikleme yaklasimi ve piksel siniflandirma yaklagimlari olarak siralanabilir [46,61-64].

Chaudhuri ve digerleri [61] iki boyutlu bir uyumlu siizgeg¢ kullanarak damarlari tespit
etmeye calismislardir. Retinada cesitli yonlerde bulunan damar boliimlerinin tespiti,
dondiiriilmiis uyumlu siizgeg ¢ekirdekleri ile goriintiiniin arasinda katlama islemi yapilarak
maksimum tepki veren kisimlar ile elde edilmistir. Bu islemde 15°’lik agilar i¢in 12 katlama
islemi yapilmistir. Daha sonra sonug¢ goriintiisii esiklenerek ikili goriintlide damar

boliitlenmesi gergeklestirilmistir.

Martinez-Perez ve digerleri [62] alan 6l¢iim analizi ve bolge biiyilitme yontemlerini
kullanarak damar bdliitlemesi yapmislardir. Kan damarlarini tanimlamak igin, goriintii

parlakliginin gradyan biiyiikligii ve sirt dayanikliligt 6znitelikleri kullanilmistir. Sirt
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dayaniklilig1, goriintiiniin parlaklik degerlerinin ikinci dereceden tiirev matrisinin (Hessian)

mutlak en biiyiik 6zdegeri hesaplanarak belirlenmistir.

Zana ve digerleri tarafindan sunulan calismada [63] matematiksel morfoloji
yontemleri kullanarak damar boliitlemesi ve mikroanevrizma tespiti yapilmistir. Morfolojik
islemler, goriintii icerisindeki 6zel nesnelerin belirgin hale getirilmesinde hizli ve giiriiltiiden
etkilenmeyen islemlerdir. Bu tez calismasinda da, bu nedenlerden dolayr damar

boliitlemesinde morfolojik operatorler kullanilmstir.

Jiang ve Majon [64] dogrulama tabanli ¢oklu esiklemeye dayali bir adaptif yerel
esikleme yontemi 6nermistir. Retinanin kiiresel yapisindan dolayi arka planinin degisken bir
parlakliga sahip olmasit nedeniyle retina goriintiisiine genel bir esikleme yontemi
uygulanamadigindan Jiang ve Majon yerel esik degeri algilama yontemi gelistirmislerdir.
Boylece yerel bolgelerdeki damar pargalarn ile ikili goriintii olarak damar agacini

olusturmustur.

Niemeijer ve arkadaslari [65] piksel siniflandirmaya dayali basit bir damar boliitleme
yontemi gelistirmislerdir. Gorlintiideki her piksel i¢in bir 6znitelik vektorii olusturulmus ve
siniflandiricilara egitim verisi olarak verilmistir. Oznitelik ¢ikarimi sadece yesil kanal retina
goriintiisiinden elde edilmistir. Uygulanan siizgecin verdigi sonug ve piksellerin komsuluk
degerleri olmak tizere iki tip 6znitelik ¢ikartilmistir. Stizge¢ sonucu elde edilen 6znitelikler
en iyi sonucu vermistir. Siiflandirici olarak, k-En Yakin Komsuluk, Lineer Smiflandirici
ve Karesel (quadratic) Siniflandirici kullanilmis ve k-En Yakin Komsu siniflandiricisi ile en

Iyi sonug alinmistir [66].

Bu tez calismasinda, damar boliitlemesi i¢in hizli ve giirtiltiileri azaltan morfolojik
operatorler kullanilmistir. Boliitleme islemine gegilmeden 6nce On islemler yapilmis ve
damarlar goriintii lizerinde daha da belirginlestirilmistir. Damar bdliitlemesi i¢in bu

calismada kullanilan veri tabanindan 125 goriintii secilmistir [45,54].

Damarlarin bulundugu anatomik dokulardan damarlar1 ayirt etme islemi birgok tibbi
goriintiileme uygulamalarinda biiylik 6neme sahip bir islemdir. Zana ve Klein, retina

goriintlilerindeki goriiniir damar ve arterlerin boliitlenmesi i¢cin matematiksel morfoloji
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yontemini esas alan bir algoritma gelistirmislerdir [63]. Bu algoritma, damar boliitlemesi

icin herhangi bir egitim yiikii getirmediginden kullanigh ve kolaydir.

Tersi alinmig gri seviye retina goriintiisiiniin normalizasyonu ve KSAHE yontemi
uygulandiktan sonra anatomik yapilarin daha belirgin olabilmeleri i¢in goriintii lizerinde bazi
morfolojik islemler yapilmigtir. Damar yapisinin boliitlenebilmesi igin diger yapilarin
elimine edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle morfolojik islemler iki gruba ayrilmistir. Bu
gruptaki islemler sonucu ¢ikan goriintiilerin farki alinarak optik disk, arka plan ve parlak
lezyonlar elimine edilip damarlarin béliitlenmesi planlanmistir. Oncelikle ilk grubun yapisal

elemani olarak;

0 1 0
1 1 1
0 1 0

Sekil 19. Damar boliitlemesi i¢in kullanilan yapisal eleman

secilmistir. Bu yapisal eleman ile kapama islemi gerceklestirilmis ve damarlardaki ana hatlar
daha da belirginlesmistir. Yine aymi yapisal eleman kullanilarak a¢ma islemi
gerceklestirilmis ve goriintii igerisindeki kiiciik yapilar ile biiyiik yapilar arasindaki bosluklar
temizlenmistir. Boylece birinci grup morfolojik islemler sonucu Sekil 20°deki sonuglar elde

edilmistir.

Sekil 20. Yapisal elaman kullanilarak kapama ve agma igslemlerinin uygulanmasi
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Ikinci grup morfolojik islemler igin, 5 yarigapinda disk yapisal elemani secilmistir.
En son agma islemi yapilan goriintiiye, ilk olarak asinma islemi yapilarak kalinlagan
damarlar inceltilip diger yapilarla beraber kiigiiltiilmiistiir. Daha sonra genlesme islemi
gerceklestirilmis ve yapilar kalinlastirilmistir. Bu islemlerin sonucu Sekil 21°de

goriilmektedir.

Sekil 21. 5 yarigapl disk yapisal elamani kullanilarak aginma ve genlesme islemlerinin
uygulanmast

Sekil 22°de, iki grup seklinde uygulanan morfolojik islemlerin sonucunda elde edilen

goriintiilerin farki ile optik disk ve parlak lezyonlarin elimine edildigi goriilmektedir.

Sekil 22. Orijinal ve morfolojik islemler sonucu elde edilen goriintiiler
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Morfolojik islemler sonucu elde edilen goriintiiye licgensel esikleme yontemiyle
otomatik olarak % 9’luk bir degerle esikleme islemi uygulanmis ve 130 pikselden kiigiik

yapilar silinmistir. Sekil 23’de nihai damar boliitlenmesi goriilmektedir.

Sekil 23. Damar boliitlemesi

2.2.2.0ptik Diskin (OD) Tespiti

Retina goriintiilerinde Optik Diskin (OD) tespiti, retinadaki anatomik yapilarin ve
lezyonlarin bulunmasinda kullanilan ¢ogu siniflandirma ve béliitleme algoritmasi i¢in bir 6n
calisma gerekliligi olmustur. Ornegin, kan damarlarinin tespitinde kullanilan izleme
algoritmasi i¢in OD iyi bir baglangi¢ noktas1 olmaktadir. Gozdeki gorme merkezi olarak
bilinen makula bodlgesinin tespitinde de OD 6nemli bir referans noktasidir. OD ile makula
arasinda yaklagsik olarak, OD c¢apinin 2,5 kat1 kadar mesafe bulunmaktadir. OD’nin tespitinin

bir diger onemli gerekliligi, DR lezyonlar1 olan sert ve yumusak eksudalarin parlaklik olarak
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OD’ye benzemesidir. Bu nedenle, lezyon tespitinin performansini dlgerken “yanlis pozitif”

alanlardan kaginmak i¢in OD tespitinin yapilmasi gerekmektedir.

Optik disk, yiiksek parlaklik degerlerine sahip oldugundan, saglikli bir retina
goriintiisiinde kolayca ayirt edilebilmektedir. Ancak, retinada DR lezyonu olan ve optik disk
ile benzer parlaklik degerlerine sahip sert eksudalar mevcutsa, esikleme gibi basit boliitleme
yontemleri ise yaramayabilir. Bu nedenle bu ¢alismada, daha efektif sonug alabilmek icin
kan damarlarinin OD ile olan iliskisinden yararlanilmistir. Kan damarlarinin OD’de
birlesmesi, retina goriintiisiinde optik diskin bulundugu bolgede dikey yonde bir damar

yogunlugunun olugmasini saglamaktadir.

Sekil 24. OD bolgesinin tespit edilmesi, (a) Orijinal retina
goriintiisti, (b) Dikey Sobel Kenar Filtreleme ile elde
edilmis goriintiiniin dikey histogrami
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Bu ¢aligmada, Sobel Dikey Kenar Algilama Algoritmasi uygulanarak, elde edilen
goriintiiniin dikey olarak piksel degerlerinin toplam histogrami hesaplanmistir. OD’in
cevresindeki damarlarin olusturdugu dikey kenarlar bu histogram tizerinde Sekil 24(b)’de

goriildiigii iizere maksimum degerleri olusturmaktadir [56].

2005 P5:37 £.2005 09:37

Sekil 25. OD aday bélgesinden OD’nin tespiti (a) OD aday bolgesinin
tespiti, (b) OD aday bolgesinin parlakliginin diizeltimi, (c) Canny
Kenar Algilama metodunun uygulanmasi, (d) Hough doéniisiimii
ile OD bolgesindeki olast OD adaylarinin tespiti, (€) En biiyiik
dairesellik degerine sahip aday OD olmaktadir

Sekil 25°de goriildiigli lizere dikey koordinatlar iizerindeki piksellerin parlaklik
degerleri toplami ile olusturulan histogramdan faydalanarak retina goriintlisiinde 2 OD
capinda (yaklasik 200 piksel boyutunda) yeni bir goriintii elde edilmistir. Yesil kanal
goriintlisii olan ve OD’nin bulundugu bu yeni goriintii, oncelikle parlaklik degerleri 0-255
arasina normalize edilmis ve daha sonra Sekil 25 (c)’de goriildiigii gibi Canny kenar algilama

algoritmasi uygulanmistir [67].

Canny kenar algilama algoritmas1 dort adimda gergeklestirilir. Oncelikle bir Gauss
filtresi yardimiyla gdriintiiye yumusatma islemi uygulanir. Ikinci adimda kismi tiirevleri i¢in
sonlu-fark yaklagimlari kullanilarak egimin bityiikliigii ve yoni bulunur. Egimin biyikligi

G = /G +G§, yonii ise 6 =arctan (g—") seklinde hesaplanir. Ugiincii adimda,

y
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goriintliniin maksimum olmayan noktalar1 bastirilir. Son adimda ise adaptif bir esikleme

metodu uygulanarak giiriiltiili kenar noktalarinin azaltilmasi saglanir [67].

OD’yi tespit i¢in, kenarlar1 ¢ikartilmis ikili goriintii iizerinde geometrik sekillerin
tespitinde basarili bir yontem olan Hough Déniisiim (HD) yontemi uygulanmistir. Dairesel
HD yo6ntemi, 0-2x araliginda ve (a,b) noktasinin bilinen bir r yarigapli gember tizerinde yer
alip almadiginin tespiti i¢in iki boyutlu bir akiimiilatér matrisi kullanarak goriintii izerindeki
dairesel nesneleri bulabilmektedir. Eger, r yarigap1 bilinmiyor ise, akiimiilatér matrisi (a,b,r)
olarak {i¢ boyutlu hale doniistiiriilebilir [68]. Calismada uygulanan dairesel HD yontemi, 50
ile 70 piksel yarigapindaki dairesel sekilleri arayarak OD’nin tespitini gerceklestirmistir.

Dairesel sekillerin bulunmasinda denklem (9) kullanilmaktadir

2 = (x —a)? + (y — b)? 9)

Burada a ve b noktalar1 dairenin merkez koordinatlarini, r ise yarigapini vermektedir
[69]. Goriintii tizerinde bulunan dairelerin her birinin daireye benzerliklerinin 6lgiisiinii
veren birer etkinlik degerleri vardir. OD’nin dairesel yapisindan dolay: etkinlik degeri en

yiiksek daire, OD’nin olusturdugu dairedir.

2.2.3.Fovea Bolgesinin Tespiti

Makula bolgesi, uygun retina goriintlisiiniin merkezine yakin bir bolgede olup renkli
retina goriintiisiinde milyonlarca kilcal damarin olusturdugu koyu renkli bir bolgedir. Fovea
ise makula bolgesinin tam ortasinda olup makulanin en koyu renkli kismidir. Bu bolge
goérme merkezinden sorumlu oldugu i¢in, eksuda veya hemoraji gibi lezyonlarin bu bolgede
olmasi, gérme kayiplarina yol agan Makulapati Hastaligina neden olabilmektedir. Fovea ve
makulanin tespiti, DR sonucu olusan mikroanevrizma ve hemoraji gibi koyu renkli
lezyonlarin tespitindeki yanlis pozitiflerden kurtulmak i¢in 6nemlidir. Ayrica fovea, DR
lezyonlar1 ve diger patolojilerin retina tizerindeki yerlerinin tanimlanmasi agisindan referans

bolge olarak da kullanilmaktadir.
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Sekil 26 a) Optik Diskin bulunmasi, b) Foveanin bulundugu
dairesel alan, c) Fovea bolgesi, d) Makula bolgeleri



50

Foveanin tespitinde, tiim retina goriintiisii iizerine uygulanan esikleme yontemi, diger
koyu parlaklik degerlerine sahip lezyonlar ve damarlar nedeniyle DR hastalig1 olan retina
goriintiisiinde basarili sonug vermez. Bu nedenle, optik diskin makula ile olan sabit mesafe
ve ag¢1 degerleri kullanilarak daha basarili fovea tespitleri yapilabilir. Sekil 26(b)’de
goriildiigii lizere, foveanin merkezi optik diskin merkezinden, optik diskin ¢apinin 2,5 kati
mesafede bulunmaktadir [70]. Bu bilgi kullanilarak, optik diskin tespitinden sonra foveanin

da tespiti kolayca ve basaril1 bir sekilde yapilabilir.

Optik disk tespit edildikten sonra, OD’nin merkez noktasindan 2 ve 3 OD cap1
uzaklhiginda Sekil 26(b)’de goriildiigi iizere, iki adet daire ¢izilir ve fovea bu daireler
arasinda kalmaktadir. Fovea, optik diskin her zaman temporal (sakak) bolgesinde yer
aldigindan sag gozde optik diskin saginda, sol gézde de optik diskin solunda yer almaktadir.
Tim bu konumsal bilgiler 1s18inda, Sekil 26(c)’de foveanin aranacagi lokal bolge, optik
diskin merkez koordinatindan 1 OD ¢ap1 yukar1 ve asagis1 olmak tlizere 2 OD capinda dikey
bir kisitlama bolgesi elde edilmektedir. Sekil 26(c)’de elde edilen bolge tizerinde morfolojik
kapama islemi yapilarak foveanin koyu kismi biraz daha belirginlestirilmistir.

Siirlandirilmis bu bolgede en kiigiik piksel degeri foveanin merkezini vermektedir.

Makula bolgesi Sekil 26(d)’de de goriildiigii gibi merkezden disa dogru foveola,
fovea, parafovea ve perifovea olmak {lizere dort kisimdan olugsmaktadir. Foveanin merkez
noktasi bulunduktan sonra 0,35mm foveola, 1,5mm fovea, 2,5mm parafovea ve 55mm
perifovea olmak iizere makula bdlgesi dort bolgeye ayrilabilir. Boylece, hem uygun retina
goriintlisiinde bulunmasi gereken fovea bolgesi hem de makula bolgesinde meydana gelen

Makulapati Hastalig1 kolaylikla tespit edilebilmektedir [71].

2.3.Retina Goriintiilerinden Cikartilan Oznitelikler

Oriintii tamima ¢alismalarinda en 6nemli asamay1 olusturan &znitelik ¢ikarimi,
sistemin basarisini direk olarak etkileyen etkenlerden biridir. Oznitelikler, ayristirilacak
siniflarin karakteristik 6zelliklerini barindiracak sekilde ve aralarinda iliski olmadan elde
edilmelidir. Oznitelik ¢ikarimimin amaci, en az boyuttaki dznitelikle, sinifa ait bilginin

miimkiin oldugunca fazlasini ortaya koyabilmektir. Diger bir ifadeyle, n-boyutlu bir X 6rnek



o1

uzayinda, daha kiigiik m-boyutlu Y 6znitelik uzayina, X uzayinin igerdigi bilginin miimkiin

olan en ¢ogunu transfer edebilen bir T doniisiimiinii saglayabilmektir [72].

X[n xn] SN Y[m X m] n>m (10)

Oznitelik ¢ikarimi sonucunda, smifin karakteristigini yansitmayan veya aralarinda
yiiksek iliski olan Oznitelikler olabilir. Bu durumu asmak i¢in de Oznitelik segimi
yontemlerinden faydalanilir. Bu ¢alismada, dznitelik se¢imi icin /leriye Dogru Secim (IDS)
ve Genetik Algoritma (GA) yaklagimlart kullanilmistir.

2.3.1. Bolgesel Oznitelikler

Gorlntiilerden ¢ikartilan  bolgesel Oznitelikler, genelde parlaklik ve doku
Ozelliklerini yansitmayan, nesnelerin sekilsel ve alansal ozelliklerini ortaya koyan

Ozniteliklerdir. Calismada damar béliitlemesinden sonra ¢ikartilan bolgesel 6znitelikler;

Alan Ozelligi: Bélgedeki piksellerinin sayilari toplami olarak hesaplanmaktadir.
N M
F, = z Bli,j], ikili goriunti igin F, = Z 1 (11)
—

i j=1 XEA

e Biiyiik Eksen Uzunlugu: Bélgenin igerisindeki en biiyiik damar1 kapsayan elipsin, en
biiyiik eksen uzunlugu 6znitelik olarak kullanilmistir. Bunun amaci, Kaliteli retina
goriintiilerinde boliitlenen damarlarin bu 6znitelik i¢in kalitesizlere gére daha biiyiik

degerlere sahip olmas1 beklenmektedir.

e Kiigiik Eksen Uzunlugu: Bolgedeki en kiigiik damar1 kapsayan elipsin, en kiiglik
eksen uzunlugu ele alinmistir. Bu Oznitelikte de kiiciik damarlarin ne kadar

boliitlendigi hakkinda bilgi vermektedir.

e Dis Merkezlilik: ikili goriintiideki seklin etrafina oturtulmus elipsin, bir cembere ne
oOl¢iide benzedigini gosteren orandir. Bu 6znitelik retinanin dort parcaya bdliindiikten

sonra Inferior, Superior, Nasal ve Temporal (ISNT) bolgelerindeki elipsin odaklari
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ile biiyiik eksen uzunlugu arasindaki mesafe oranini temsil etmektedir. Bu oran eger
0’a yakinsa elips daire bicimine daha yakin olmakta, 1’e yakin ise elips dogruya daha
yakin bir sekil almaktadir. Bu 6znitelik sayesinde, kaliteli goriintiilerdeki boliitlenen

damarlarin sekilleri hakkinda bir bilgiye erisilebilir.

e Disbiikey Alan: Bir seklin ne 6l¢iide konveks ne 6l¢lide konkav oldugunu tanimlayan
Olgiidiir. ISNT bolgelerindeki digbiikey o6zelligini gosteren yapilarin alanlari

Oznitelik olarak alinmistir.

e Yonelme: ISNT bdlgelerindeki elipsin x ekseni ile elipsin biiyiik ekseni arasindaki
yaptig1 ac1 da bir Oznitelik olarak kullanilmistir. Bu 6znitelikte yine damarlarin

konumlari ile ilgili bilgi igermektedir.

e Kapsam: ISNT bolgelerindeki damarlarin alaninin, tiim damarlart igerisine alan

dikdortgenin alanina oranini vermektedir.

e Cevre: Damarlarin olusturdugu gevre bilgisini veren dzniteliktir. ikili goriintiilerde
nesnenin kenar piksellerinin sayisi, ¢evre uzunlugunu vermektedir. B, nesnenin kenar

piksellerinin kiimesi olmak tizere F, ¢evre uzunlugu;

Fe = z 1 (12)

X€EB

seklinde hesaplanmaktadir.

2.3.2. Dokusal Oznitelikler

Tibbi goriintii analizlerinde en ¢ok kullanilan Oznitelikler goriintiiniin dokusal
Oznitelikleridir. T1bbi goriintiilerin cogunda amag, goriintii tizerindeki lezyon veya yapilarin
boliitlenmesi, kiimelenmesi ya da smiflandirilmasi oldugu i¢in denetimli 6grenim
algoritmalarinda cogunlukla dokusal 6znitelikler kullanilmaktadir. Benzer sekilde, retina
gorintiilerinde gerek arka plan, gerekse anatomik yapilarin tespitinde dokusal 6znitelikler

kullanilmistir [2,31,32,40,73-76].
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2.3.2.1. Gri — Seviye Histogramun Istatistiksel Oznitelikleri

Gri seviye gorintiilerin histogrami, goriintii tizerindeki objelerin parlakliklar1 ile
ilgili birgok dznitelik tasimaktadir. Ornegin, bir objenin ortalama parlaklik degeri, standart
sapmasi, plrizsiizliigl, keskinligi ve tekdiizeligi gibi degerler ayirt edici 6znitelikler olarak
kullanilabilir. Buna benzer olarak, goriintii lizerindeki bir nesnenin pikselleri arasindaki

parlaklik iliskisi dokusal 6znitelikler olarak kullanilabilir [77].

Tablo 3. Gri-seviye histogramin istatistiksel 6znitelikleri

Oznitelik Formiil Aciklama
ij Xij Piksellerin parlaklik
Ortalama (Mean) H==N degerlerinin ortalamasi ile
hesaplanir.

llgilenilen bdlgelerin

Standart Sapma Yii(x H) y .
- Lij\tij — ) parlaklik degerlerinin
(Standart Deviation) N standart sapmasidir.
Yumusaklik R=1— 1 Bolgenin yumusaklik
(Smoothness) (1+ 02) Ozniteligini verir.
2” (x” ,u) Pilfseller'in‘ parlaklik
Carpiklik (Skewness) S = N degerlerinin ortalama
P o? etrafindaki simetrikligin
Olciisiinii verir.
L-1
Tekdiizelik U= Z (i)? Histogramin tekdiizelik
(Uniformity) =/, PU bilgisini verir.
=0

4 - -
Yij (xij — H) Histogram dagiliminin

Basiklik (Kurtosis) K = diizgilinliigiini belirlemek

_ 4
(N —1Do i¢in kullanilan 6l¢iittiir.
L-1 - .
Parlaklik Olasiliklar: 1 _ Parlaklik degerlerinin
(Average Histogram) AH, = ZZ N(i) olasiliklar1 olarak
i=0 adlandirilabilir.

Modifiye Standart
Sapma (Modified Om = Z(x” .U) P(x ) Karsithigin ortalamasini
Standard Deviation) L Verir.

xij, (,J) konumundaki pikselin parlaklik degeri olmak {izere, N goriintiideki

piksellerin sayisi, L gri seviye sayisi, p(i) histogramdaki i. seviyedeki parlakligin olasiligini
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ve P(xij) ise  x;;’nin parlaklik seviyesinin olasiligim gostermek {lizere, gri-seviye

histogramin istatistiksel d6znitelikleri Tablo 3’deki gibidir.

2.3.2.2. Haralick Doku Oznitelikleri

Haralick doku 6znitelikleri, Haralick ve arkadaslar tarafindan 6nerilmis [77] ve doku
alaninda yapilan bir¢ok ¢alismada kullanilmistir. Bu 6znitelikler, dokuyu uzamsal parlaklik
bagimliliklari ile agiklamay1 hedeflemistir. Ozgiin ¢alismada; doku, parlaklik degerlerinin d
uzakliginda ve 6 agisinda birlikte goriilmelerini temsil eden Gri Seviye Birlikte Goriilme
Matrisinin (GSBGM, Gray Level Co-occurrence Matrix, GLCM) baz1 istatistiksel
Ozelliklerinin hesaplanmasiyla tanimlanmistir. GSBGM, tiim satir ve siitunlarin gri seviye
parlaklik degerini gosteren kare bir matristir. Dolayisiyla, GSBGM’nin boyutlar
gorlintiideki gri seviye parlaklik degerlerinin sayisina baglidir. GSBGM degerleri (13)

formiilii araciligr ile hesaplanir.

(13)

m n
c i _)_Zz{l, I(p,q) =ivel(p+Ax,q+Ay) =]
Axay(b)) = 0, diger durumlarda
p:l q:l

Burada, I(x,y) gorintii fonksiyonunu; m ve n sirasiyla goriintii genisligini ve
yiiksekligini; 4x ve Ay, d ve 6 araciligiyla hesaplanan uzaklik parametrelerini
gostermektedir. Sekil 27°de d=1 ve 6=(0°,45°90°135°) degerleri i¢in kullanilan iliskili

pikseller gortilmektedir.

e
T

A45°

NI

Sekil 27. d=1 ve 6=(0°, 45°,90°, 135°) i¢in kullanilan pikseller
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2 [21][5 [6 [4 1 [2 [3 [4 |5 |6
3 |4 1[5 |6 1 [o |o [1 Jo |2 |1
3 (316 [2 |1 2 |1 [1/]o Jo [1 Jo
6 [1/13 [6 [4 3 o (o [1 |1 Jo |2
1[5 |1 6 [1. 4 [1 [o o Jo [0 |o
Gorinti parcas 5 |1 |0 [0 [0 |0 |2

6 12111 [0 |2 [0 |0

6=0°deki birlikte goriilme matrisi

Sekil 28. GSBGM’nin elde edilmesi

GSBGM hesaplandiktan sonra, matrisin her elemani, normallestirilmis birlikte

goriilme matrisini ( p(i, j)) elde edebilmek i¢in (14) formiilii araciligi ile normallestirilir.

C@Jj)

(14)

p(i,j) =

k=1 21=1 C(k, D)

Burada, L goriintiideki gri seviye parlaklik deger sayisini; pjj olarak ta ifade edilen

p(i, j) de normallestirilmis birlikte goriilme matrisinin (i, J). elemanini géstermektedir. Tablo

4’de GSBGM’den hesaplanan 6zniteliklerin bir listesi mevcuttur [75].

Tablo 4. GSBGM’den hesaplanan Haralik-14 6znitelikleri

Oznitelik

Matematiksel Tanim

Acisal Ikinci Moment
(f) (Enerji)

i

Z Z{Pij}z

Ng Ng Ng
Karsitlik (f;) z n? Z Z Dij
=0 e’
ZiZj(ij)pij + Hxly
050y

Korelasyon (f3)

burada py ve oy GSBGM’nin satir bazli ortalama ve
standart sapmasi; p, ve oy GSBGM’nin siitun bazli
ortalama ve standart sapmasidir.

Kareler Toplami
(Varyans) (f,)

z Z(i — 1) p;;
iJ
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Tablo 4’iin devami

Oznitelik Matematiksel Tanim
Ters Fark Momenti (fs) Z Z 1 -
. . : N2 Pij
(Homojenlik) — a1t -5
( \

2Ny Ng Ny
Toplam Ortalama (f,) ZLJ Z ZijJ!

N ( N N \
Toplam Standart Sapma i i i
(- fs) Pjk
(f7) i=2 =1 k=1
j+k=i

( |
Toplam Entropi (fg) —Z{ Z ijk}wg{ Z ijk)}

Entropi (f5) Z Z pijlog(pij)

Ng Ng
Fark Varyansi (f;) Z Z Dij
i=1 j=1
li-jl=n
Ng-1( Ng Ny Ng Ng
Fark Entropisi (f;1) — Z Z ijk log Z ijk
| TF k= =1 k=1
lj—k|=i lj—k|=i
fo— HXY1
fi2 = ——v
max{HX,HY}

fiz = 1 — eV 2(HXV2=f5)
burada HX ve HY sirasiyla py ve py’nin entropileridir,

ve
HXY1 = —ZZpUlog(pxmy 7)
HXY?2 = —Zszlpy ]log(pxlpy J)

i

Korelasyonun Bilgi
Olgekleri (5, f13)

fia = \/Q’nun ikinci buyik 6zdegeri
En Biiyiik Korelasyon burada;
Katsayisi (f;4) 0(i,)) = PirPjik
A px,i-py,-j




57

2.3.3. Zernike Momentleri

Goriintli momentleri etkin birer sekil tanimlayici olarak tibbi goriintii analizlerinde
ve nesne tanimada Oznitelik olarak kullanilmaktadir. Momentler, goriintiideki boyut
degisimleri, otelemeler ve donmelere karsi bagimsiz Oznitelikler olusturur [78]. Yani,
goriintii tizerindeki parlaklik degisimleri ya da ayni goriintiiniin farkli goriis agisiyla ele
alinmasi, momentlerin olusturdugu 6zniteliklerde ¢ok fazla degisim gerceklestirmemektedir.
Moment 6znitelikleri, uygulanan goriintli tizerindeki piksel degerlerinin belirli bir bdlge

tizerindeki agirlikli ortalamasindan goriintiiye ait bilgiler vermektedir [75,76,78].

Zernike Momentleri (ZM), Oriintii tanimada etkin Oznitelikler olarak
kullanilmaktadir [79,80]. Bir goriintiiniin ZM’leri, ortagonal polinom ailesinden gelen
karmasik Zernike polinomlarinin gériintii {izerine izdiisiimii gibi gosterilebilir. Sekil 29°da

5. momente kadar olan izdiigiimleri goriilmektedir.

(
-z, A
A\ -
. )
i A
- R <
N ( D
. ‘Z:f:‘ :Z:;l Z; W3
4 ~ \\ y . 4.
J ) ) | )
_ Zfl lei; ’(1’ Zy NSZ, ~
» g - ‘ N K¢
2l { » L <
Al O a 71 7 @ 75

Sekil 29. Zernike temel fonksiyonlarin birim disk {izerindeki
etkileri

Gorintiiler lizerindeki ZM’ler {i¢ adimda hesaplanmaktadir. Sirasiyla, ortogonal
polinom, Zernike radyal polinomu ve goriintiiniin bu fonksiyonlar tizerindeki izdiisiimleri

hesaplanarak ZM’ler elde edilir [81].

Zernike ortogonal polinomlari;



58

V;lm(pJ 0) = an(p)ejme (15)

seklinde tanimlanir. Burada n polinom derecesini, mise |m| < n ve n — |m| gift say1 olacak

sekilde yineleme sayisin1 gostermektedir. Buradaki R,,, radyal polinomu;

nfm| (16)
(TL — S) ! n-—2s

Rum(p) = ; (—1)58! (@ _ S) | (m _ s) \?

2

olarak hesaplanir. Sonug olarak, f (i, j) gorintiisiiniin ZM’leri;

N-1N-1 (17)
FANV*(pij, i) Ax;Ay;

seklinde hesaplanir. x; ve y; degerleri [-1, 1] araligina ¢ekilmis goriintiiniin koordinatlarini

gostermektedir. p;; = /xlz +yi, 6= tan_l% ve Ax; = Ay; = 2/NV2 seklindedir

[80,81].

2.3.4.Kenar Histogram Oznitelikleri

Insan gozii, goriintii algilamada kenar dzniteliklerine ¢ok duyarlidir. Boyle onemli
bir 6zniteligi tanimlamanin bir yolu da histogram kullanimidir. Goriintii uzayinda bir kenar
histogramu, parlaklik degerlerinin degisimini ve yoniinii géstermektedir. Bir renk histogrami
veya homojen doku oOzniteliklerinin tekrarlanmadigr benzersiz bir 06znitelik olarak
kullanilabilir. MPEG-7 standard: igin Onerilen Kenar Histogram Tanimlayict (KHT),
goriintiide sadece yerel kenar dagilimlarmi temsil etmektedir [82]. Ilk olarak, goriintii
4x4’lik alt goriintiilere boliinmektedir. Sekil 30°da gosterilen 5 standart kenar yoniiniin
histogrami, her bir alt goriintii i¢in hesaplanir. Boylece KHT, dort yonlii filtre ve bir izotropik
filtre ile olusturulmus olur. Kenar histogramini hesaplamak i¢in, her alt goriintiiniin 2x2°lik
ortiismeyen bloklarindaki kenar filtre tepkileri hesaplanir ve filtre tepkisi en biiyiik
oldugunda her bir blok bir kenara atanmaktadir. Bu nedenle her 16 alt goriintii igin 5 kenar

histogram1 hesaplandigindan kenar histogram 6znitelik eleman sayisi 80 adettir [75,83].
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T ] - 1 1 N 0 | v2 2 | 2
T | - I 0 | vz| [~z | O 2 | 2
Dikey Kenar Yatay Kenar 450 Kenar 135¢ Kenar Izotropik Filtre
Filtresi Filtresi Filtresi Filtresi

Sekil 30. Kenar algilama i¢in kullanilan filtre katsayilari

2.4.Makine Ogrenmesi ve Kullamlan Simiflandiricilar

Son yillardaki calismalar, bilgisayarlarin insanoglu gibi Ogrenebilen, ¢ikarim
yapabilen ve kararlar verebilecek yazilimlar iizerine yogunlasmistir. Bilgisayarlarin karar
verebilme yetenegi, sistemin etkin degerlerle egitimine baghdir. Giiniimiizde depolama ve
iletisim maliyetlerinin azalmasi ile ¢ok biiylik veri kiimelerini saklamak ve paylagmak
olduke¢a kolaylagsmistir. Gelisen teknoloji ile hesaplama hizindaki gelismelere paralel olarak

ogrenme algoritmalarini ¢ok biiyiik veriler tizerinde uygulamak miimkiin hale gelmistir [84].

Makine 6grenmesi, insan beyni model alinarak bilgisayarlara “0grenme” yetenegi
saglayacak algoritma ve yaklasimlarin gelistirilmesini ele alan yapay zekanin bir alt dalidir.
Makine 6grenmesinin temel amaci, insanlardaki geri beslemeli 6grenmenin bilgisayarlarda
da gerceklestirebilmesidir. Makine Ogrenmesi, veri setinin hazirlanmasi, O0grenme
algoritmalarinin uygulanmasi ve Ogrenme performansinin degerlendirilmesi olarak g
asamadan olusur. Bu konunun gelisimi ile ¢esitli 6grenme sistemleri ortaya konmustur.
Bunlar, Gozetimsiz Ogrenme, Gozetimli Ogrenme, Yari-Gozetimli Ogrenme, Odiillii

Ogrenme, Uyum Saglama ile Ogrenme ve Ogrenme ile Ogrenme seklinde siralanabilir [85].

Literatiirdeki ¢alismalarda en c¢ok goOzetimsiz ve gozetimli 6grenme metodunu
kullanan algoritmalar kullanilmaktadir. Gozetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning)
sistemleri, ¢ikt1 verilerini kullanmadan sadece girdi verileri lizerinden 6grenme islemini
gerceklestirirken, Gozetimli 6grenme (Supervised Learning) sistemleri ise egitim verileri
(etiketlenmemis veri) ile ¢ikt1 verileri (etiketlenmis veri) arasinda esleme yaparak 6grenme

yapar [85].
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Makine 6grenmesi ve siniflandirma, yiiz tanima, medikal goriintii analizi, finansal
tahminler, bilgisayar oyunlari, robot hareketleri, arama motorlar1 ve dogal dil isleme gibi

uygulamalarda kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, literatiirde en ¢ok bilinen gozetimli sistemlerden, Dogrusal
Ayristirma Analizi (DAA), k-En Yakin Komsu (k-EYK) Yontemi, Yapay Sinir Aglar
(YSA), Naive Bayes (NB) ve Destek Vektor Makineleri (DVM), Karar Agaglari (KA),

Rastgele Orman (RO) smiflandiricilart ve Adaboost yaklasimi kullanilmustir.

2.4.1. Dogrusal Ayristirma Analizi

Oriintii tantmada Ayristirma Analizi (AA), ayristirma fonksiyonlar1 yardimi ile
oriintii iizerindeki bir nesnenin ayirma islemine en fazla etki eden 6zniteliklerin tespitinde
ve nesnenin hangi sinifa dahil olacagina karar vermede kullanilmaktadir. AA, n adet
Oznitelige sahip bir nesnenin, bu 6znitelikleri kullanarak en uygun smifa atanmasi ya da
diger nesnelerden ayrim i¢in en uygun ayristirma fonksiyonunun bulunmasini saglayan ¢ok
degiskenli istatistik yontemlerden biridir. AA, yontemleri genel olarak parametrik ve
parametrik olmayan seklinde ayrilabilir [86]. Parametrik yaklasimda, temel veri dagilimi
konusunda kesin varsayimlar yapilir. Parametrik olmayan yaklasim ise 6zel bir dagilima
ihtiyac duymamaktadir. AA yonteminin Dogrusal Ayrigtirma Analizi (DAA), Karesel
Ayrigtirma Analizi ve Lojistik Regresyon gibi gesitleri vardir [87].

DDA’y1 geometriksel olarak gostermek istenirse, Sekil 31’deki | dogrusu, K; ve K,
smifina ait iki boyutlu 6zellik uzayini ayiran J dogrusuna dik bir dogru olsun. K; ve K,
siiflarina ait nesneleri temsil eden noktalarin izdiisiimleri | dogrusu iizerine distiriiliir. Ky
ve K, smiflariin | dogrusu iizerindeki ortalama vektdrlerinin izdiisiimii arasindaki varyans
maksimize edilmis olur. | ekseni, nesnelere ait n adet 6zniteligi, | dogrusu tizerindeki
izdiisiimlerinin dogrusal bir doniistimii yardimiyla n adet 6zniteligi ayiran bir eksen haline

gelmistir. Bu dogruya ayristirma fonksiyonu denir [87,88].

| ve J dogrularinin kesistigi w noktasi, tek boyutlu bu ayirma uzayini, S; ve S, olarak
iki bolgeye ayirir. S; bolgesine izdiislimii diisen bir nesne K; sinifina, S, bdlgesine diisen

nesne ise K, sinifina ait olur [87].
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Ayirma ekseni |, K; ve K, siiflarinin ¢ok degiskenli normal dagilima ve ortak
varyans-kovaryans’a sahip olmalar1 varsayimi {izerine olusturulmustur. Bu varsayimlar

altinda J dogrusu iki smifi birbirinden ayiran en iyi dogru olacaktir [87,88].

X1
S;

I

Sekil 31. Ayristirma analizinin geometrik gosterimi

DAA’nin temel amaci, gruplar arasi kareler toplaminin, guruplar i¢i kareler
toplamina oranint maksimum yapacak n adet nesneyi ayiracak dogrusal fonksiyonu
bulmaktir. n adet nesnenin g adet sinifa ayrildigin1 varsayarak, k. smifta N, adet nesne ve
toplam nesne sayist da N olsun. Her nesne igin n adet Oznitelik X;,X,, ..., X,seklinde

verildiginde, grup ortalama vektorii [87,88];

1 Ng (18)
Uy = N_RZX”‘ k=12..,9
i=1
genel ortalama vektorii;
g N (19)

1
U= Nz ink
k=1i=1

ile gosterilir. Cok degiskenli varyans analizinden (MANOVA), toplam ¢arpimlar ve kareler
toplamu [87];
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g Ng (20)

T = Z Z(Xik — )Xy — )"
k=1 i=1

seklinde olup, gruplar arasi ¢carpimlar ve kareler toplami;

9 Nk (1)

B = Z Z(ﬂk — 1) (e — )’
k=1i=1

grup i¢i carpimlar ve kareler toplam ise;

Nk (22)
Xire — i) (e — 7

9 g
W= We=).
k=1

k=1i=
seklindedir. T, B ve W arasinda ise;
T=B+W (23)

seklinde bir iligki vardir [87]. Bu degerler serbestlik dereceleri ile boliiniirse, toplam varyans,

gruplar aras1 varyans ve gruplar i¢i varyans;

seklinde olur.

Ayristirma analizinin temel varsayimi goz ontine alinirsa;
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_u'Bu (27)
T uTWu
Burada u;
he! (28)
U,
u=1.
Un nx1

n X 1 boyutlu katsayilar vektoriidiir. Lagrange yontemine goére, A’nin siitun vektorii olan

ul’ye gore kismi tiirevi almarak sifira esitlenir [87,88].

04 2[(Bw) W' Wu)-(u"Bu)y(Wu)] 0 (29)
ou uTWu a

Burada, u" Wu = 1 kisitlamasi kullanilarak;

Bu—AWu =20 (30)
esitlik halini alir.
Bu esitlik, W matrisinin tersi W ! matrisi ile soldan ¢arpilirsa;

(W=IB—=ADu =0 (31)
esitlik elde edilir. Ozdeger A’nin koklerini bulan her A icin;

W™ iB-A)=0 (32)

denkleminin ¢oziimiinii arayan U vektoriini verir. A’nin i. kokii i¢in bulunan vektor u; ile

gosterilirse i. ayristirma fonksiyonu;

fi =ulX; (33)
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seklinde ifade edilir. Buna gore, n adet ayirici Oznitelik igin k. gruptaki, m. nesne igin

ayristirma fonksiyonu;

fkm = W X1gem + U2 Xoem + o+ UnXpgm (34)

seklini alir [87]. Burada;

X;: 1. nesnelere ait 6znitelikler (i = 1,2, ..., n), k. gruptaki (k = 1,2, ..., g), m. nesne
(m = 1,2, ..., Ny) igin degeri,
u;: ayristirma fonksiyonunun 1. katsayist,

g: siif sayisidir [87,88].

2.4.2.k-En Yakin Komsu Siniflandirici

k-EYK algoritmas1 gozetimli ve 6rnek tabanli bir siniflandiricidir. Smiflart belirli
olan 6rnek kiimeye ait gézlemlere yeni bir gdzlem eklendiginde bu gdzlemin hangi sinifa ait
olacaginin belirlenmesini saglar. Bu algoritmanin siniflandirma islemi, gézlemler arasi
uzaklik hesaplanarak yapilir. Simiflandirma, en son eklenen gdzlemin sistemdeki mevcut
gozlemlere uzakliklarinin hesaplanmasi ve en az uzakliga sahip k adet gozlemin se¢ilmesi
ile yapilir. Uzaklik hesaplamasi icin Oklid (Euclidean), Manhattan, Mahalanobis ve
Chebyshev yontemleri kullanilmaktadir [84,89].

k-EYK yaklasimi, 6rnek tabanli bir sistem oldugundan parametre olarak sadece
ornekler tutulur. Tiim 6rneklerin d boyutlu bir uzaydaki elemanlar oldugu varsayilir. Sinifi
bilinmeyen yeni bir 6rnek sisteme geldiginde, ornegin kendi komsularindan k tanesinin
cogunlugunun bulundugu sinifa atamasi yapilir. k-EYK’nin ayrica bir egitim asamasi
yoktur. Bir bagka ifadeyle, egitim asamasi sadece 6rneklerin ve ait olduklari sinif bilgilerinin
tutulmasindan ibarettir. Komsularin belirlenmesinde, 6rneklerin hepsi ¢ok boyutlu uzaydaki
vektorler olarak gosterilir. Genel olarak, uzaklik hesabinda Oklid mesafesi kullanilmaktadir

[85,90].
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k-EYK algoritmasi, drneklerin dagilimina bagli olmadan calistig1 i¢in siniflandirict
olarak daha yiiksek bir genelleme imkani saglar [91]. Ayrica k-EYK algoritmasinda egitim
verisinin kaybolmamasi avantaj olarak goriilebilir. Ancak, biiylik veri setleri icin
siniflandirmada test edilen veriyi tim egitim kiimesiyle karsilastirdigindan oldukca uzun

olan hesaplama siiresi bir dezavantaj olarak sdylenebilir [90]

2.4.3.Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin basit biyolojik sinir (ndron) sistemini
model alarak, 6grenme yoluyla yeni bilgiler iireten ve dnceki 6rnekleri kullanarak bilgiler

arasinda iligkileri ortaya koyan, karar verebilme yetenegi olan sistemlerdir.

YSA’nin temeli, biyolojik sinirlerdeki ndronlar gibi yapay noronlardan olusur.
Yapay noronlar sinir agmin temel birim elemanidir. Ag igerisindeki néronlar birden fazla
girdi alabilirler ancak tek bir ¢ikt1 verirler. Noronlarin ¢iktilart YSA’nin ¢iktis olabilecegi
gibi bagka bir ndronun girdisi de olabilir. YSA genel olarak Sekil 32’de de goriildiigii tizere,

giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani seklinde {i¢ katmandan olugsmaktadir [92].

Gizli katman

W,  Cikis katman

Cikt1 O

'0

S
)é"éﬁé“w\

byl

0
0
‘A O —— Cikti O

A
Al

Girig X,

Sekil 32. YSA’nin genel yapisi
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YSA’da noronlarin olusturdugu gizli katman sayismin az olmasi karmasik
problemlerin ¢oziimiinde yetersiz kalirken, cok fazla gizli katman ise YSA’nin yanlis
kararlar almasina yol agabilir. Uygun katman ve ndron sayisi belirleme siireci, problemden
probleme degisiklik gosterdiginden YSA’nin kurulumu olduk¢a karmasik ve zor

olabilmektedir [93].

YSA’nin 6grenme ve katman sayilarina gore bir¢ok ¢esidi vardir [92]. Bu ¢alismada
giris ve ¢ikis katmanlari arasinda birden fazla katmanin kullanildig1 Cok Katmanli Algilayict
(CKA) sistemi kullanilmistir. CKA girdi ve ¢ikt1 diigiimleri ile direkt baglantili olamayan
gizli diigiimler bulundurabilmektedir [92—94].

2.4.4.Naive Bayes Simiflandiricist

NB simniflandiricisi, Bayes teoremini temel alarak hedef degiskenle bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi analiz eden tahminci ve tamimlayici bir smiflandirma
algoritmasidir. Bayes karar kurali, verilmis kararlar arasindaki farklari ve bu kararlarin

olasiliklarini hesaplayan olasiliksal bir yaklagimdir [91].

NB siiflandirici, olasilik modeline baglh olarak gozetimli 6grenmede etkin bir
sekilde kullanilmaktadir. Bayes modellerinin parametre tahmini igin maksimum olabilirlik
yontemi kullanilmaktadir [95]. Bayes teoremi, hesaplanan olasiliklarin dogruluk oranmnin

tespiti i¢in kullanilabilir.

A ve B rastgele olaylar oldugu varsayilarak;

P(B|A)P(A) (35)
P(A|B) = —————
(1B = =5
P(A) : A olaymin bagimsiz olasilig1
P(B) : B olaymin bagimsiz olasilig1
P(B|A) : A olaymin oldugu bilindiginde B olayinin olma olasilig1 (Likelihood,

Sartli Olasilik)
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P(A|B) : B olaymnin oldugu bilindiginde A olaymin olma olasilig1 (Posterior,
Sonsal Olasilik)

NB, kuralina dayanarak P(A|B) olasiligin1t maksimum yapan durumlar hesaplanabilir
[96].

E, A olaymnin biitiin durumlarini kapsayan evrensel kiimesi olmak {izere;

Ayax = argmax,egP(A|B)

P(B|A)P(A
= argmaxAEE% (36)

= argmax ez P(B|A)P(A)

Burada P(B) toplam olasilik oldugundan 1 degeri aldigi varsayilarak goz ardi
edilebilir. NB, en yiiksek olasilik hangi siif i¢in hesaplandiysa karar sinifi olarak o sinifi

seger.

2.4.5. Destek Vektor Makineleri

DVM, gozetimli 6grenme yontemi ile ikili siniflandirma ve regresyon kestirimi i¢in
kullanilan basaril bir siniflandiricidir [97,98]. Siniflandirma islemi, eldeki veri kiimesini iki
veya daha ¢ok bolime ayiran d-boyutlu alt-diizlem (hyperplane) olusturularak
gerceklestirilir. Temelde ikili siniflandirict olan DVM ile ¢oklu siniflandirma problemi ise
veri kiimesinin farkli bigimlerde (bire kars1 hepsi gibi) ikiye bdliinmesiyle ¢oziiliir. Oriintii
tanima problemlerinde alt-diizlem, egitim kiimesindeki pozitif ve negatif drnekleri ayirmak
icin kullanilmaktadir [97]. Verilerin dagilimlarina gore birden fazla ayirici diizlem
oldugunda, kendisine en yakin pozitif ve negatif verinin uzakliklar1 en biiyiik olan ayirici
diizlem segilir. Ayirict diizleme en yakin pozitif ve negatif veriler destek vektorleri olarak

adlandirilir ve karar sinirini1 belirler [99,100].
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Sekil 33. DVM i¢in ayiric1 diizlem ve destek vektorleri

Sekil 33’de veri kiimesindeki vektorleri ifade eden degisken X, bagil konum degeri b
ve ayiricl diizlemin normal vektorii W olmak iizere ayirict diizlem, w ¢ x + b = 0 dogrusu
ile ifade edilebilir [99]. n adet 6rnek igeren ve egitim kiimesinde siniflarina gore etiketlenmis
veriler kullanilarak en iyi ayirici diizlem, x; d-boyutlu egitim vektorii, y;bu vektoriin sinifi

ve b de bagil konum degeri olmak {izere;
yiwex; +b)—12=0, i=12,..,n, x; € R%y; € {—1,1} (37)
seklinde ifade edilebilir.

Burada, en yakin egitim Ornegi ile arasindaki uzaklik degeri 2/||w|| olan en biiyiik
diizlem, ayirict diizlem olarak belirlenir. Ayirici diizlemi belirlenmis bir DVM igin, gelen
yeni bir verinin smiflandirilmasi (y;'nin bulunmasi) ise [99,101];

y; =sgn(wex; +b) (38)
seklinde gerceklestirilir.

Dogrusal DVM’de en iyi ayirici diizlemi bulmak igin en yakin egitim 6rnegine olan
uzakligina bakilir. Dogrusal olarak siniflandirilamayan veriler i¢in ise, verilerin dogrusal
olarak siniflandirilabilecegi ve i¢ carpimin tanimli oldugu baska bir uzaya doniisiim igin

cesitli ¢ekirdek fonksiyonlari tanimlanmaktadir. Dogrusal g¢ekirdek fonksiyonu denklem
(39)’daki gibi ifade edilmektedir [99].
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K(xi, x;) = (x; ¢ x;) (39)

2.4.6. Karar Agaclari

Karar agaglar1 (KA), bir dizi kurala gore sinif olusturan, bir kok, diigiim kiimesi ve
kenarlardan olusan hiyerarsik ve cevrimsel olmayan grafiklerdir. Bir aga¢ yapisindaki
diigtimler 6znitelikleri temsil ederken, kenarlar ise bu 6zniteliklerin olas1 degerlerini temsil
etmektedir. Bir nesne, karar agaglarinda yukaridan asagiya bir yol izleyerek ve onceden
cikartilan Oznitelik degerleri g6z Oniine alinarak siiflandirilirlar [102]. KA, diger
siniflandirma yaklasimlarinda oldugu gibi 6grenme ve dogrulama olmak iizere iki asamada
degerlendirme yapar. Egitim veri kiimesi ile olusturulan karar modelleri test veri kiimesi ile
smanir. KA siiflandirma yonteminin ayristirma performansindaki basarist veri kiimesinin

homojen olmamasina baglidir [85,103].

KA algoritmalarinin temel islevi se¢cim agacindaki her diiglimde en uygun degiskenin

secilmesini saglamaktir. Literatiirde kullanilan baslica KA algoritmalart;

o CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector),

o CART (Classification and Regression Trees),

. ID3,
. Exhaustive CHAID,
. C4.5,

. MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines),
o QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree),
° C5.0,

o SLIQ (Supervised Learning in Quest),

o SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees)

seklinde siralanabilir. Bu ¢alismada kullanilan CHAID algoritmasi, diizeltilmis anlamlilik
(Bonferroni) sinamasimi kullanan bir karar agaci yontemidir. CHAID algoritmast 1980
yilinda G.V. Kass tarafindan gelistirilmistir [104]. Bu algoritma, gruplar arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugunda ayristirma islemine baslamaktadir [105,106].

CHAID algoritmasinda uygulanan adimlar, kayip degerlerin bulunmasi, agacin biiyiitiilmesi,
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durdurma kurallariin ve modelin performans dlgiimlerinin tespiti seklinde siralanabilir

[103].

KA vyaklasiminda agaclanmayr saglayan farkli bolme kriterleri mevcuttur. Bu
calismada, bilgi kazanci (information gain) yontemi kullanilmistir. Bilgi kazanc1 metodunda

ayirma Olgiitii, entropi hesabiyla yapilmaktadir [107].

2.4.7.Rastgele Orman Simiflandirici

Rastgele Orman (RO) smiflandiricisinin temelinde KA vardir. Tekil olarak
olusturulan KA birlestirilerek bir karar orman1 olusturmakta ve agaglarin yapmis oldugu
tahminler bir araya getirilerek nihai bir tahmin yapilmaktadir. RO yonteminde dallanma
kriterlerinin kullanilmasinda Gini indeksi yontemi kullanilmaktadir. Gini indeksi, sinif
Ozniteliklerinin zayiflik derecesini 6lgme temeline dayanmaktadir. Diger siniflandiricilarda
oldugu gibi RO yaklagiminda da kullanici tarafindan belirlenen parametreler mevcuttur. Bu
parametre degerleri aga¢ yapisinin olusturulmasi i¢in her bir diigiimde kullanilacak
orneklerin sayisit ve olusturulacak aga¢ sayisidir. Siniflandirma islemi sirasinda karar
ormani, kullanici tarafindan belirlenen k adet agagtan olusturulur. Yeni bir siniflandirma
isleminde veri seti bu k adet karar agacindan gegirilir ve RO siiflandiricist ile k adet agagtan
elde edilen k adet oy arasindan en fazla oya sahip olan sinif secilir [108,109]. Bu ¢alismada,

RO i¢in k=10 adet aga¢ olusturulmustur.

RO yonteminde, tiretilen modeli test etmek i¢in ayr1 bir veri seti yoksa ya da orijinal
veri setinden test veri seti ayrilmamigsa, simifin dagilimi dikkate alinmak suretiyle orijinal
veri setinin 2/3’1 egitim verisi, 1/3°1 ise test verisi olarak ayrilir. Eger test verisi mevcut ise,
egitim verilerinin 2/3’{ (inBag) yine egitim i¢in geri kalan 1/3’4 (Out-of-Bag (OOB)) ise
test i¢in kullanilir [108].
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Test Veri Seti (Tum Veri

Sekil 34. Rastgele Orman yonteminde veri se¢imi

2.4.8. Adaboost Yaklasimi

Adaboost, herhangi bir 6grenme algoritmasinin performansini arttiran genel bir
yaklasim olup, 6grenme algoritmasi tarafindan tiretilen zayif siniflandiricilardan daha iyi bir
performans saglamayi amaglamaktadir. Adaboost algoritmasi Freund ve Schapire tarafindan

1997°de o6nerilmis ve onceki artirnm (boosting) yaklasimlarina gore Gstiinliik saglamistir
[110,111].

Adaboost algoritmasi her bir egitim verisi i¢in esit bir d dagilimi ile baslar. Her
iterasyonda simiflandirma performansima bagli olarak en iyi siniflandirictyr bulur ve
agirliklar giincellenerek bir olasilik dagilim fonksiyonu elde edilir. Belirli sayida iterasyon
sonucunda her iterasyonda secilen en iyi siniflandiricilar bir araya getirilerek giiclii bir

siniflandirici olusturulur.

Adaboost algoritmasinin ¢oklu siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilen

Adaboost.M1 versiyonunun siniflandirma yontemi asagidaki gibidir [112].

M oOrnekten olusan egitim seti S = ((x1,¥1), .. O, X)), X; €EX ve y, €Y =

{1, ...k} smuf etiketlerini géstermek tizere, agirlik degerlerine baslangi¢ degerleri olarak

wil =D() = i, (i =1,..m)verilir. Hert = 1,2, ... T igin; (T iterasyon sayisi olmak tizere)

1. p! bir olasilik dagilimmi gdstermek iizere agirliklar normalize edilir;
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2. S egitim kiimesi iizerinde p¢ dagilimini saglayan bir zayif siniflandiric1 h, = X
—Y seklinde bir hipotez hesaplar. Zayif siiflandiricinin amaci egitim hatasini

minimuma indiren bir hipotez bulmaktir.

3. hgg =YM vl he(x;) # y; olarak ifade edilen egitim hatasi hesaplanir. Bu
hata zayif smiflandirici tarafindan saglanan p* dagilimina gére hesaplanir. Eger hata

& > 1/2ise, T =t — 1 olacak sekilde ayarlanir ve dongiiden ¢ikilir.
4. B = &/(1 — &) degeri hesaplanir.
5. Agirliklar witt = wf [)’;L ~he GO e hesaplanan yeni degerlerine giincellenir.

Bu islem T iterasyon boyunca devam eder ve h,...,h; zayif siniflandiricilar

birlestirerek kuvvetli siniflandirici bulunmus olur [110,112].

T 1 (40)
hy = argmaxz (log —) he(x;)) =y;

yEY t=1 .Bt

2.5.Retina Goriintiilerinin Kalite Degerlendirmesi

Literatiirdeki goriintli kalite degerlendirmesinin asil amaci, siradan goriintiilerin
sikistirma algoritmalari ile boyutlar: kii¢iiltiildiikten sonra orijinal halleriyle kiyaslanip ne
kadar bir kalite kaybinin yasandigini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Yani bir baska deyisle
sikigtirma algoritmalarinin performansini 6lgmek i¢in kullanilir. Kalite degerlendirmesinde
sik¢a kullanilan Olgiitler, orijinal goriintii ile kodlanmis goriintli arasindaki ortalama kareler
hatasinin degisimi veya sinyal/giiriiltii oranidir. Bunlarin yani sira yapisal igerik,
normallesmis ¢capraz korelasyon, ortalama fark, en biiyiik fark ve normallegmis mutlak hata

gibi dl¢iitlerde kullanilmaktadir.
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Tibbi gorlintileme alaninda ise yiiksek c¢oziiniirliikteki goriintiilerin depolanma
probleminden dolayr sikigtirilmalart gerekmektedir. Bu nedenle orijinal goriintiilerle
sikistirilan goriintiiler arasinda bir kalite 6l¢iitii belirlenmektedir. Ancak tibbi goriintiiler elde
edildikten sonra, bu goriintiilerin kullanilip kullanilamayacagina karar vermek de bir kalite
degerlendirme siirecine gerek duymaktadir. Elde edilen goriintiilerin kalitelerini herhangi bir
referans goriintii olmadan, goriintliinlin icerigindeki bilgi yeterliligi Olgiilerek kalite

degerlendirmesi yapilabilir.

Gorlntii kalite degerlendirmesi, medikal goriintiilerin analizi yapilmadan Once
uygulanacak yontemlerin ve algoritmalarin etkin sonu¢ verebilmeleri i¢in goriintii 6n
islemeden 6nce yapilmasi gerecken 6nemli bir asamadir. Ozellikle retina goriintiilerinin
analizi yapilmadan once fundus kameralar ya da diger goriintii toplama cihazlarindan elde
edilen goriintiiler mutlaka &n bir kalite degerlendirmesine tabii tutulmalidir. Ornegin, retina
tizerinde milyonlarca kilcal damar, sinir yapilar1 ve mikro sevilerde lezyonlar vardir. Elbette
goriintli 6n isleme yontemleri ile parlaklik dagilimi ve giiriiltii azalimi islemleri yapilmalidir.
Fakat elde edilen goriintiiniin, ¢ok karanlik, ¢cok aydinlik, goz kapaginin kapanmasi,
bulaniklik, kirli lens, yanlis odaklanma, objektif karsisinda hastanin olmayis1 ve objektif
kapagmin kapali olmasi gibi istenmeyen durumlarda, otomatik tespit sistemlerinin analizi

dogru sonuglar vermeyecektir.

Otomatik teshis ve tan1 koyma sistemlerinde retina goriintiilerinin 6n iglemeye
alinmadan 6nce mutlaka bir kalite degerlendirme islemi yapilmasi onerilmektedir. Ciinkai,
sistem otomatik calismakta ve her karar1 kendisi vermektedir. Sisteme retina goriintiisii
disinda herhangi bir goriintii verildiginde sistem bu goriintiiyii islememeli ya da yeterli bilgi
icerigi olmayan retina goriintiilerini algilayip, sisteme analiz i¢in almamalidir. Kalite
degerlendirme sistemi sayesinde analiz siirecinin sebep oldugu zaman kaybi engellenir ve
sistemin dogru kararlar vermesi saglanmis olur. Literatiirde retina goriintii kalitesinin
degerlendirmesi ile ilgili fazla calisma bulunmamaktadir. Bu konuyla ilgi bazi ¢alismalardan

asagida bahsedilmistir.

Boliitlemeye bagli yaklagimlar, retinanin anatomik yapilariin tespiti tizerine oldugu
icin disiik kaliteli goriintiilerde bu yapilarin tespiti yapilamamaktadir. Fleming [113],

retinadaki makula bolgesinde damarlarin tespitini yaparak kaliteyi belirlemeye ¢aligmistir.
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Buna ek olarak optik disk baginin da keskin ve algilanabilir olmas1 gerektigini tespit etmistir.
Giancardo [114], retina goriintiisiinde farkli bolgeler i¢in damar yogunluklarint Kullanarak
degerlendirme yapmustir. Siiflandirmada damar yogunluklar1 ve her renk kanali igin 5

elemanli histogram kullanarak 6zellik ¢ikarimi yapmaistir.

Histograma bagli yaklasimlarda ise digiik kaliteli goriintiilerin istatistiksel
degerlerini kullanarak karar verme mekanizmasi olusturulmustur. Lalonde [115], gri seviye
gorlintiiniin yerel histogram bilgilerini ve goriintiiniin gradyan biiyiikliigliniin histogramini
degerlendirmeye almistir. Lalonde g¢alismasinda, yiiksek kaliteli referans goriintiilerin
histogramlarini hesaplamis ve test goriintiisii ile karsilastirip kalite oranini buna gore
belirlemistir. Lee [116], kaliteli retina gortintiileri ile degerlendirecegi goriintiiniin parlaklik
histogramlarin1 katlama (convolving) yontemi kullanarak aralarinda bir kalite indeksi
olusturmustur. Neimeijer [117], Yapisal Goriintii Kiimelemesi (Image Structure Clustering
- ISC) yontemi ile anatomik yapilarin bulundugu goriintiileri kiimeleyerek ve goriintiiniin
parlaklik dagilimlarin1  kullanarak goriintli  kalitesini  karakterize etmistir. Giris
goriintiisiinden piksellerin doniistimii yardimi ile bir filtre bankasi olusturmus ve Kaliteyi bes

smifa ayirmustir [115].

Sonu¢ olarak, literatiirde kullanilan mevcut algoritmalar, retinadaki anatomik
yapilarin (damar, optik disk, makula vb.) uzunluk, kenar ve parlaklik degerlerini referans
goriintlilerle karsilastirarak veya danigsmansiz 6grenme (unsupervised) yontemini kullanan
siiflandiricilar yardimiyla degerlendirme yapmaktadir [115-117]. Bu tez ¢alismasinda ise,
oncelikle morfolojik yontemler yardimiyla damar boliitlenmesi yapilip ikili goriintii (binary
image) halinde damarlarin tespiti yapilmigtir. Daha sonra retina goriintiisii, Inferior,
Superior, Nasal ve Temporal (ISNT) olmak {izere dort pargaya ayrilmaktadir. ISNT
bolgelerinde ikili goriintiideki damar yapilariin gevre, alan, en biiyiik eksen vb. gibi lokal
bolgesel Oznitelikler c¢ikartilmistir. Ayrica tiim goriintiiden de istatistiksel ve dokusal

Oznitelikler ¢ikartilarak bir 6znitelik kiimesi olusturulmustur.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan gériintiiler, Karadeniz Teknik Universitesi, Goz
Hastaliklart Anabilim Dali’nda Canon UV60 Fundus Kamera ile 60 derecelik alanda hem
optik sinir bagin1 ve hem de makulay: icerecek sekilde pupillalarin dilatasyonundan (1%

tropikamid ve 10% fenilefrin damla ile) sonra 570x760 piksel ¢oziiniirliikkte jpg goriintii
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format1 ile elde edilmistir. Retina gorintiillerindeki kalite degerlendirmesi igin yapilan

islemler Sekil 35’deki akis diyagraminda verilmistir.
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Sekil 35. Retina goriintiilerinin kalite degerlendirmesi ve uygun goriintiilerin tespiti i¢in
kullanilan akis diyagrami

Retina goriintiintin kalitesini, igerdigi damar, optik disk ve fovea gibi anatomik
yapilarin algilanabilir ve yeterli bilgiye sahip olmasi belirler. Dolayisiyla, 6ncelikli is olarak

bu yapilarin goriintii iizerinde ne kadar algilanabilir oldugunu 6lgmek gerekmektedir.

Fleming ve arkadaslar1 [113], goriintii berrakligi i¢in Tablo 5’de goriildigi tizere 4

smiftan olusan bir derecelendirme semasi olusturmuslardir.
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Tablo 5. Fleming ve arkadaslarinin retina goriintiisiinii kalite bakimindan siniflandirmasi

Derecesi  Kategorisi Tamimlama

1 Mikemmel Hem foveadaki kilcal damarlar net, hem de makula
bolgesinde en az 1 optik disk ¢ap1 kadar alan ve sinir

lifinin net olarak goriinebilir olmasi.

2 Iyi Kilcal damarlar net ancak makula bolgesinde 1 optik
disk ¢apindan daha az net alan mevcut olmasi ve sinir lifi

katmaninin net olmamasi.

3 Kabul Kiiciik damarlar makulanin 1 optik disk alaninda net
edilebilir secilemiyor ancak damarlarin 3. dallanma yerleri

secilebiliyor olmasi.

4 Yetersiz Damarlardaki 3. dallanmalarin bile secilemiyor olmasi.

Ancak bu siniflandirmada retina gorlintiisii olmayan (objektif karsisinda hastanin
olmayis1 gibi) goriintiilerin yer aldig1 bir aykir: sinifi bulunmamaktadir. Bu tez ¢alismasinda,

retina goriintiileri kalite bakimindan iyi, k6tii ve aykirt olmak tizere 3 sinifa ayrilmistir.

Tablo 6. Retina goriintiisiiniin kalite bakimindan siniflandiriimasi

Kategorisi Tanmimlama

Iyi Foveadaki kilcal damarlar, optik disk, ana arter damarlar ve
bu damarlarin 3. dallanmaya kadar tespit edilebilmesi,

kontrast oraninin yiiksek ve berrakligin iyi olmasi

Koti Foveadaki kilcal damarlarin, ana arter damarlarin, optik
diskin ve makulanin net olarak goriilememesi, kontrast

oraninin ¢ok diisiik ve goriintiiniin bulanik olmasi.

Aykirn Elde edilen goriintiiniin retina goriintiisii olmamasi.

Kalite degerlendirmesindeki amag, retinadaki anatomik yapilarin gériiniirliigiinii test
ederek goriintiiyli kalite bakimindan derecelendirmektir. Ancak, Tablo 5’de Fleming’in

caligmasina bakildiginda kaliteyi etkileyen en 6nemli faktor kii¢iik damarlar olmustur.
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2.5.1.Retina Goriintiisiiniin Bolgelere Ayrilmasi

ISNT bolgeleri retina goriintlisiindeki optik diskin diyagonal olarak dort pargaya
boliinmesi ile elde edilir. Inferior ile superior alanin nasal ile temporal alana oran1 ISNT
oranini verir. ISNT oran1 genelde optik diskte meydana gelen goz icindeki sivi basincinin
gérme yetenegi i¢in gerekli olan goz sinirine zarar verecek diizeyde yiikselmesi sonucu
olusan glokom hastaliginin tespitinde kullanilmaktadir. Optik diskteki biiyiik degerli ISNT
orani gozde glokom olma ihtimalini gosterirken kii¢iik degerler ise goziin normal bir optik

diski oldugunu gostermektedir [118].

Bu c¢alismada, retina goriintiilerinin kalitesini 6lgebilmek i¢in tiim retina goriintiisi,
diyagonal olarak ISNT bolgelerine ayrilmistir. Bunun amaci, yerel olarak elde edilen
Oznitelikler kullanilarak, tiim goriintiiniin kalitesinin ol¢lilmesidir. Eger kalite 6l¢mek igin
kullanilan Oznitelikler sadece tiim gortintiiden c¢ikartilirsa, goriintiideki yerel Kkalite
bozukluklart goz ard1 edilmis olur. Bir baska deyisle, kaliteli bolgelerin 6znitelik degerleri,
kalitesi bozuk bolgelerin Oznitelik degerlerini bastirabilmektedir. Dolayisiyla, ISNT
bolgeleri, retina goriintiisiiniin yerel 6zniteliklerinin ¢ikartilip, tiim goriintiintin Kalitesinin
etkin bir sekilde tespitini saglamada katkida bulunacaktir. Retinadaki damarlarin
bolitlenmesi sonucunda Sekil 37°de goriildiigli gibi damarlar superior denilen iist bolge ve

inferior denilen alt bolgede yogun bi¢gimde bulunmaktadirlar.

Superior ~

Bolge

Temporal

Bolge

I nferior
Bolge

Sekil 36. Retinanin ISNT bolgelerine ayrilmasi
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(9) (h)

Sekil 37. ISNT bolgelerinin maskeleri ve bu bolgedeki boliitlenen damarlar, a) Superior
bolge maskesi, b) Superior bolgedeki damarlar, c) Inferior bolge maskesi, d)
Inferior bdlgedeki damarlar, e) Nasal bdlge maskesi, f) Nasal bolgedeki
damarlar, g) Temporal bolge maskesi, h) Temporal bolgedeki damarlar
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Retina goriintiisii, Sekil 23’deki damar boliitleme islemi yapildiktan sonra Sekil

37°deki gibi ISNT maskeleri ile bolgelere ayristirilip, 6zellik ¢ikarimlar1 yapilmaktadir.

2.5.2.ISNT Bolgelerindeki Damarlarin Ozniteliklerinin Cikartilmasi

ISNT bolgelerine ayrilan ikili retina goriintiisiinde damar yapilarina bakildiginda
parlaklik veya renk ile ilgili herhangi bir bilgi bulunmamaktadir. Buradaki amag, béliitlenen
damarlarin bu bolgelerdeki yogunluklari, sekilleri, geometrik yapilar1 gibi Oznitelikleri
cikartilip smiflandiricilar i¢in bir egitim kiimesi olusturmaktir. Bu amagla her bir ISNT
bolgesindeki damarlardan Boliim 2.3.1°de bahsedilen 8 Oznitelige ek olarak, saglamlik
(solidity) ve euler sayisi 6znitelikleri eklenerek, her bolgede toplam 10 sekilsel 6znitelik
cikartilip genel toplamda 40 adet bolgesel damar 6zniteligi ¢ikartilmistir. Bunlara ek olarak,
IS bolgesindeki damar alanlari ile NT bolgesindeki damar alanlari arasindaki oran ve I
bolgesi ile S bolgesi arasindaki oran da 6znitelik olarak kullanilarak, bolgesel oznitelikler
42’ye ¢ikartilmigtir [118]. Burada I/S orani kalite degerlendirmesi bakimindan ilk defa bu
caligmada Onerilen bir Ozniteliktir. Optik diskin, kaliteli ve uygun goriintiiniin merkez
koordinatlar1 tizerinde oldugu diistiniiliirse I ve S bolgesindeki damarlar simetrik bir yap1
goriiniimii vermektedir. Bu da goriintiiniin I/S oran1 1 degerine yaklastikca istenilen kalitede
bir goriintii oldugu fikrini verir. Boliim 2.3.1°deki bolgesel 6zniteliklere ek olarak asagidaki

Ozniteliklerde kullanilmistir.

e Sile I Orani: Bu oran yeni onerilen bir 6znitelik olup superior bolge ile inferior
bolgenin igerisinde yer alan damarlarin simetrik bir yapiya benzedigi i¢in bu degerin
I’e yakin bir deger almasi, goriintii kalitesinin istenilen diizeylerde oldugunu

gostermektedir.
e IS ile NT Orant: Bu oran inferior bolge ile superior bolgenin toplaminin, nasal ile
temporal bolgelerin toplamina orani ile bulunmustur. [118]’de glokom igin

hesaplanan bir orandir. Bu ¢alismada bu oran tiim goriintii izerinden hesaplanmustir.

e Saglamlik (Solidity): Bir R bolgesinin alaninin, digbiikey alanina orani vermektedir.
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e FEuler Sayisi1 (Euler Number): Bir R boélgesindeki nesnelerin sayisindan, bu

nesnelerdeki bosluklarin sayisinin farki alinarak hesaplanir.

2.5.3. Tiim Retina Géoriintiisiinden Cikartilan Oznitelikler

ISNT alanlarindaki bolgesel 6zniteliklerden sonra goriintii {izerinde dokusal
Oznitelikler de kullanilmistir. Dokusal oOznitelikler olarak bu c¢alismada, Gri-Seviye
Histogramin istatistiksel 6znitelikleri ve Haralik doku 6znitelikleri ele alinmistir. Yesil kanal
retina goriintlisiiniin  Gri-Seviye Histogrami hesaplandiktan sonra histogramla ilgili,
Ortalama, Standart Sapma, Yumusaklik, Carpiklik, Tekdiizelik, Basiklik, Parlaklik
Olasiliklar:, Modifiye Standart Sapma o6znitelikleri Tablo 3’deki denklemler kullanilarak
hesaplanmistir. Aymi sekilde Haralick Doku ozniteliklerinden, Ag¢isal Ikinci Moment,
Karsitlik, Korelasyon, Kareler Toplami (Varyans), Ters Fark Momenti, Toplam Ortalama,
Toplam Standart Sapma, Toplam Entropi, Entropi, Fark Varyansi, Fark Entropisi,
Korelasyonun Bilgi Olgekleri, En Biiyiik Korelasyon Katsayisi dznitelikleri Tablo 4’teki
denklemler yardimiyla hesaplanmistir. Hesaplanan dokusal 6zniteliklerden bazilar1 Tablo

7°de gosterilmistir.

Tablo 7. 0°°deki Haralick dokusal 6zniteliklerinden bazilari.

En
Goriintii Adi Etiket | Karsithk | Korelasyon Enerji Entropi Hon.10jenl Ters Farl.< Biiyiik

ik Momenti Korelas.
655311_005_001.jpg | lyi 1.630.465 | 1.271.494 177.340.194 | 0.953611 | 0.000472 | -4.332.929 | 0.279583
727280_001_005.jpg | lyi 1.088.252 | 1.580.938 165.056.469 0.970913 | 0.000492 | -4.354.040 | 0.342077
727280_001_014.jpg Tyi 1.067.596 | 1.450.177 237.995.368 0.946705 | 0.000429 -4.139.836 0.277332
730667_012_001.jpg | lyi 0.769371 | 1.071.257 202.880.318 0.949419 | 0.000542 | -4.429.438 | 0.303677
730667_012_004.jpg | lyi 1.041.968 | 1.103.313 161.393.010 0.952430 | 0.000736 | -4.651.566 | 0.336255
0000000_001_001.jpg | Kotii 0.000000 | 0.000000 85.736.972 0.927363 | 0.154346 | -10.481.417 | 0.964977
472939_001_026.jpg | Koti 0.000000 | 0.000000 61.010.295 0.985348 | 0.079863 | -8.133.206 | 0.735913
472939_001_029.jpg | Kotii 0.000000 | 0.000000 55.768.691 0.996339 | 0.059707 | -6.408.772 | 0.613068
472939_001_043.jpg | Kotii 0.000000 | 0.000000 68.469.912 0.989113 | 0.035566 | -6.493.460 | 0.597142
781672_012_003.jpg | Kéti 0.000000 | 0.000000 74.150.265 0.989897 | 0.002694 | -5.939.284 | 0.647336
0000012_002_003.jpg | Aykir1 | 0.000000 | 0.322646 133.114.668 0.986670 | 0.060756 | -6.792.516 | 0.657353
0000012_002_004.jpg | Aykirt | 4.622.263 | 0.950339 166.423.519 0.977988 | 0.021377 | -6.360.555 | 0.655071
125601_001_003.jpg | Aykin1 | 0.301659 | 1.903.870 211.639.646 0.968510 | 0.000327 | -4.012.196 | 0.304383
245432_001_003.jpg | Aykirn | 0.632460 | 0.787191 292.436.687 0.950108 | 0.000333 | -3.885.759 | 0.259359
5710_001_021.jpg Aykirt | 0.087844 | 2.031.949 128.601.412 0.963499 | 0.000846 | -4.807.087 | 0.389495
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Zernike Momentleri, goriintiideki boyut degisimleri, 6telemeler ve donmelere karsi
bagimsiz Oznitelikler olusturmaktadir. Bu ¢alismada 2.3.3’te teorisi verilen Zernike

momentlerinin ilk 15 momenti 6znitelik olarak kullanilmistir.

KHT, goriintiide sadece yerel kenar dagilimlarini ele aldigindan, retinadaki damar
yapisinin olusturdugu kenar bilgisi siniflandirma i¢in 6nemli 6znitelikler olusturabilir. Bu
amacla, damar boliitlemesi yapilmais ikili goriintiiye 16 alt goriintii icin 5 kenar histogrami
hesaplanip toplamda 80 adet KHT o6zniteligi ¢ikartilmistir [82,83]. Oznitelik uzayinin
yarisina yakin kismint KHT olusturmaktadir. Ancak, 6znitelik se¢imi sonrasinda bu 80

Oznitelikten en etkin olanlar1 se¢ilmistir.

Kaliteli retina gortintiilerindeki parlaklik dagilimlar1 genelde bir birine benzer bir
dagilim igerisindedir. Bu nedenle, retina goriintii kalitesinin degerlendirilmesi i¢in ilk defa
Onerilen, goriintiiniin dominant renk degeri 6znitelikleri ¢ikartilmistir. Bu amagla, retina
goriintlistinden, maksimum dominant renk degeri, dominant kirmizi renk, dominant yesil
renk, dominant mavi renk, ortalama dominant renk olmak iizere 5 adet Oznitelik

cikartilmigtir.

Retina goriintii kalitesinin degerlendirilmesi i¢in toplamda 177 adet oznitelik

cikartilmistir.

2.5.4.Uygun Retina Goriintiisiiniin Bulunmasi

Bu tez caligmasinda, retina goriintiilerinin kalite degerlendirmesi yapildiktan sonra,
iyl gorilintiiler arasindan oftalmologlarin yeterli bilgiye ulasabilecekleri uygun retina
goriintiisii otomatik olarak tespit edilmektedir. Uygun goriintiide, OD, fovea, superiror ve
inferior ana damarlar gibi anatomik yapilar goriintii izerinde bulunmasi gerekmektedir. Tiim
bu anatomik yapilarin retina goriintiisii iizerinde bulunabilmesi i¢in, OD ve fovea Sekil
38(a)’da goriildiigii gibi yatay merkez koordinata yakin olmalidir. Bu anatomik yapilarin
referans noktalar olarak konumlarmmin bulunmasi, lezyonlarin ve diger hastaliklarin

lokalizasyon bilgilerinin tanimlanabilmesi agisindan da dnemlidir.
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Uygun retinadaki anatomik yapilarin goriilebilmesi i¢gin OD’nin, OD beklenen
alanimin (ODBA) sinirlari igerisinde bulunmasi gerekmektedir. OD merkez koordinatlari ve
cap1 hesaplandiktan sonra ODBA sinirlari, goriintliniin yatay merkez ¢izgisinden 1 OD cap1
kadar yukar1 ve asagisi olmak iizere iist ve alt sinir olarak belirlenmistir. Sekil 38’de, ODBA

sinirlarti;
Ustoppa = Y. — r(0D) (41)
Altopps = Y. +1r(0D) (42)

seklinde hesaplanmaktadir. Burada y,, retina goriintiisiiniin yatay merkez ¢izgisi, r(0D)
OD’nin ¢ap1, Ustyppa Ve Altopgs OD’nin asmamasi gereken iist ve alt siirlardir. Kaliteli
bir retina goriintlisiine uygun denilebilmesi i¢cin OD ve foveanin ODBA sinirlar1 igerisinde
bulunmasi gerekmektedir. Boylece superior ve inferior ana damarlarin da goriilebilir olmasi

saglanacaktir.

ODBA igerisinde, OD’nin merkez noktasinin, retinanin yatay merkez ¢izgisine
uzakligi hesaplanarak, bu c¢aligmada yeni Onerilen, uygunluk degeri (S) adinda bir

derecelendirme yiizdesi hesaplanmustir.

(43)

S — 100« (1 e _yon|>

r(0D)

Yop> OD’nin merkezi noktasidir. OD’nin merkez noktasi retinanin yatay merkez
¢izgisine ne kadar yakin olursa, uygun retina goriintiisii olma ytizdesi (S), 0 kadar yiiksek

olmaktadir.
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Damar

22.06.2004 10:09

Sekil 38. Uygun goriintiinin ODBA smirlar1 ve anatomik yapilarin
otomatik tespiti, (&) ODBA sinirlari, (b) Otomatik tespit
sonucu bulunan OD ve Fovea bdolgeleri

2.6.Diyabetik Retinopati Hastaliginin Tespiti

Goriintii analiz yontemleri genellikle iki veya ii¢ asamadan olusmaktadir. Tki asamal1
islemde ilk asamada 6n isleme ve sonraki asamada ise béliitleme islemi yapilmaktadir. Ug
asamali islemlerde ise, ilk iki asamadan sonra {iglincii asama Oznitelik ¢ikarimu,
smiflandiricilarin bu  Ozniteliklere  gore egitilmesi  ve simiflandirma  isleminin
gerceklestirilmesidir. Bu calismada ise, tiim asamalar1 direk olarak etkileyecek ve tibbi
gorlintiilerde otomatik tespit sistemleri i¢in gerekli gordiigimiiz kaliteli goriintii tespiti ilk

asama olarak ele alinmigtir. Uygun retina gériintiisiiniin tespitinden sonra uygulanacak olan
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otomatik tespit sistemleri ile daha etkin ve dogru sonuglar alinabilmesi amaglanmistir. Diger
asamalarda ise goriintliniin on-islemeden gegirilmesi, arka plan kestiriminin yapilmasi, daha
onceden tespit edilen damar, optik disk ve fovea yapilarinin ¢ikarimi, elle boliitlenmis
lezyonlar kullanilarak siniflandiricilarin egitimi ve son olarak lezyonlarin siniflandirilmasi

gerceklestirilmistir.

Kaliteli ve uygun goriintii segciminden sonra goriintli analizi slireci, goriintii 6n isleme
adimiyla devam etmektedir. On isleme adiminda amaclanan, basta retinadaki anatomik
yapilar olmak {izere diger lezyonlarin basarili bicimde tespitidir. Goriintii boliitleme veya
siiflandirma algoritmalarinin basarist goriintii lizerindeki degerlere bagli oldugundan, 6n
isleme safhasinda uygulanan yontemler, direk olarak sonucu etkilemektedir. Bu nedenle, 6n

isleme yontemleri her goriintii analizi probleminde en 6nemli asamalardan bir tanesidir.

Arka plan kestiriminden sonra geriye aday DR lezyonlari, optik disk ve damarlar gibi
anatomik yapilar kalir. Daha 6nceden boéliitlenen damarlar ve optik diskin bu aday dokular

icerisinden ¢ikarilmasi ile geriye sadece aday DR lezyonlar1 kalmaktadir.

DR hastaliginin tespiti i¢in 6nerilen yontemde, 6n islemeden sonra arka plan kestirim
yontemleri kullanilarak saglikli retina dokusu homojen hale getirilmistir. Arka plani
diizlestirilen goriintiiden de anatomik yapilar elimine edilerek geriye kalan lezyonlarin
istatistiksel ve morfolojik Oznitelikleri ¢ikartilip siniflandirma algoritmalari yardimu ile

lezyonlarin tespit edilmesi amaglanmustir.
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Sekil 39. Diyabetik Retinopati hastaliginin tespiti i¢in uygulanan yontemlerin akig diyagrami

2.6.1.Retina Goruntiisiiniin Arka Plan Kestirimi

Bu tez ¢alismasinda, kan damarlari, optik disk ve fovea haricindeki saglikli dokuya
retina arka plan dokusu denilmistir. Daha 6nceki ¢alismalarimizda, ters boliitleme yaklagimi
cergevesinde, bolge biiylitme ve istatistiksel boliitleme yontemleri kullanilarak retinanin
arka plan dokusu basarili bir sekilde boliitlenmistir [119,120]. Bu tez ¢alismasinda ise, arka
plan kestirimi yardimiyla retina dokusunun goriintii izerinden silinmesi amag¢lanmistir. Bu

amagla, arka plan yaklagimi i¢in NXN ¢ekirdekli medyan filtresi kullanilmistir.

Gp = Gy — Ggp (44)
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Gk = Ggp — Gy, (45)

Ggp, 64x64 cekirdekli medyan filtresi uygulanmis goriintii ve G, ise retina

ap’
gorlntiilerinde en ¢ok bilgi igeren yesil kanal goriintisidir. G, gorintiisinden Gg,
gorlntiisii ¢ikarildiginda retina iizerindeki koyu yapilar silinerek, optik disk ve parlak
lezyonlar1 igeren Gp goriintiisii elde edilir. G4, goriintiisiinden G,, goriintiisii ¢ikarildiginda

ise parlak yapilar silinir, kan damarlar1 ve koyu lezyonlar1 igeren G goriintiisii elde edilir.

15.03.2005 09:54
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Sekil 40. Retina arka plan kestirimi, (a) Orijinal yesil kanal retina goriintiisii, (b) 64x64 ‘lik
medyan filtresi uygulanmis goriintii, (c) Koyu yapilar, (d) Parlak yapilar

Sekil 40(c)’deki goriintiiye Koyu Adaylarin Goriintiisii (KAG), Sekil 40(d)’deki
goriintiiye de Parlak Adaylarin Goriintiisii (PAG) seklinde adlandirilmastir.
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2.6.2. Retinadaki Anatomik Yapilarin Elimine Edilmesi

Retina {izerindeki optik disk, kan damarlar1 ve makulanin eliminasyonu, lezyon
tespitinde yanlis pozitif alanlar bulunmasini engellemek i¢in 6nemli bir asamadir. Retina
goriintiisii incelendiginde, OD’nin renk ve yapisal olarak, sert ve yumusak eksudalar ile ayni
Ozellige sahip oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde, bazi kan damarlari, kanama sonucu
olusan hemoraji gibi lezyonlarla ayni 6zelliklere sahip olabilmektedir. Bu durumu ortadan
kaldirmak i¢in, lezyon tespitinden dnce retinadaki anatomik yapilarin tespit edilip, boliitleme

sonucu ortaya ¢ikan aday lezyon bolgelerden ¢ikartilmasi gerekmektedir.

2.6.2.1. Koyu Gériintiiden Kan Damarlariin Eliminasyonu

Retinadaki kan damar aglariin boliitlenmesi ile ilgili literatiirde bircok calisma
vardir. Bu ¢aligmalarin ¢ogu yaklagimlarini, erisime agik retina goriintii veritabanlarindaki
goriintliler lizerinde uygulayarak performanslarini dlgmiislerdir. Ancak bu c¢alismalarin
cogunun, DR ve neovaskiilarizasyon gibi hastalik belirtileri bulunan anormal goriintiilerde
boliitleme performanslart oldukg¢a diisikk kalmaktadir. Literatiirdeki damar boliitleme
yontemleri, morfolojik yontemler [63,121], uyumlu siizge¢ (matched filter) [61,122],
cizgisel ve parca nesnelerden Oznitelik vektorii ¢ikartilarak k-EYK ile siniflandirma [46],
¢izgi operatorii ile ¢ikartilan 6zniteliklerin DVM ile siiflandirilmas [123] ve gri seviye ile
moment degismezi tabanl Ozniteliklerin sinir aglar1 ile siniflandirilmasi [124] seklinde
siralanabilir [125]. Bu konu ile ilgili ayrintili yontemler, Kirbas ve Quek [126], Fraz ve

digerleri [4] ve Honale ve Kapse’nin [125] ¢alismalarinda yer almaktadir.

Bu tez calismasinda, Kalite degerlendirme asamasinda kullanilan damar boliitleme
yaklagimi, Zana ve digerlerinin [63] ¢alismalarinda uyguladiklart morfolojik yontemler ile
benzerdir. Ancak bu yontem anormal retina goriintiileri i¢in damar bdliitlemesinde
lezyonlarin olusturdugu yanlis pozitif alanlardan dolay1 ¢ok basarili olamamaktadir. Ancak
goriintli  kalitesi Olgmede yeterli olmustur. Literatiirdeki c¢alismalara bakildiginda,
damarlardan 6znitelik ¢ikartilip siniflandiricilar yardimiyla tespit isleminin daha etkin ve
basarili sonuglar verdigi goriilmektedir [4,126]. Bu nedenle, KAG’daki kan damarlari, direk
olarak elimine edilmeyerek hemoraji ve mikroanevrizma lezyonlari ile beraber 6znitelikleri

cikartilip, siniflandirmaya tabii tutulmuslardir.
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Sekil 41. Goriintii iyilestirmede Gama diizeltmesi

Elde edilen KAG ve PAG’1n daha ayrintili gériinebilmesi i¢in Gama Diizeltmesi
yaklasimi uygulanmistir. Gama diizeltmesi, s = cr? formili ile gergeklestirilir. ¢ ve y
pozitif katsayilar ve ¢ genelde 1 olarak alinmaktadir. y degeri 1’den kiigiik ise s goriintiisii r
goriintiisiine gore daha parlak olurken 1’den biiyiik gama degerlerinde ise daha koyu bir s
goriintiisii elde edilir. Gama diizeltmesi, bir gortintiideki ilgilenilen belirli bir yogunluktaki

bolgeleri 6n plana ¢ikarabilmek i¢in kullanilmaktadir.

Sekil 42. Gama diizeltmesi yapilan KAG

2.6.2.2. Parlak Gériintiiden Optik Diskin Eliminasyonu

Boliim 2.2.2°de onerilen yeni bir OD tespiti yaklasimu ile retina {izerinde dairesel
yapiya sahip OD’nin M(X,y) merkez noktasi ile r yarigap uzunlugu bilgisi elde edilmektedir.
Arka plan kestirimi sonucu elde edilen PAG’dan OD cikartilarak geriye sadece aday sert ve
yumusak eksudalar kalmaktadir.
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OD’nin olusturdugu alan, X ve Y goriintii boyutlari, Mx ve My merkez noktalar1 olmak

lizere;
ODyaskc = J(X - M2+ (Y - My)2 <r (46)
ile bir maske goriintiisii olusturulmustur. ODmask goriintiisii, ikili PAG goriintiisiinden
cikartilarak;

SPAG = PAG — ODyasr (47)

siniflandirilacak PAG elde edilmistir. Sekil 43’de PAG’1 iyilestirmek i¢in gama
v=0.5 diizeltmesi yapilmistir.

Buna ek olarak, arka plan kestirimi yaparken kullanilan yiliksek boyutlu medyan
filtresi PAG’1n kenarlarinda istenmeyen yanlis pozitif alanlar olusturmaktadir. Bu olumsuz

etki de maskeleme metodu ile asilmistir.

Sekil 43. Gama diizeltmesi yapilan PAG
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Sekil 44. PAG’dan OD’nin ¢ikartilmasi. a) Orijinal retina goriintiisii, b) OD’si tespit
edilen retina goriintiisii, ¢c) PAG, d) OD ig¢in hesaplanan maske, ¢) PAG’dan

OD’nin ¢ikartilmasi, f) Parlak lezyonlarin orijinal goriintii iizerinde
gosterilmesi

2.6.3. Diyabetik Retinopati Lezyonlarindan Oznitelik Cikarim

Retina goriintiilerinin arka plan kestirimi ve boliitlenmesi gergeklestirildikten sonra
aday DR lezyonlari elde edilmistir. Arka plan kestirim yaklasimi, Sekil 40°da gortildiigi gibi

koyu ve parlak yapilar i¢in ayr1 ayr1 yapildigindan, iki goriintii izerinde ayr1 analiz iglemleri
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yapilacaktir. Koyu yapilarin oldugu goriintiide DR hastaligi sonucu olusan hemoraji,
mikroanevrizma ve damar ag1 bulunurken parlak yapilarin bulundugu gériintiide ise, sert,
yumusak eksuda ve optik disk bulunmaktadir. PAG igerisindeki yapilar parlaklik ve dokusal
olarak ayn1 6zelliklere sahip oldugundan, bu goriintiilerden bu tiir 6zniteliklerin ¢ikartilmasi
cok ayirt edici olmayacaktir. Aynt durum KAG i¢inde gegerlidir. Bdylece, her iki goriintiide
kendi aralarinda sadece bolgesel ve sekilsel 6znitelikler kullanarak siniflandirma yapilmistir.
Ancak sert ve yumusak eksudalar i¢in parlaklik degerlerinin dagilimlarindan 6znitelikler
cikartilmistir. Iki ayr1 goriintii kullanarak, oznitelik ¢ikarim islemine ge¢meden oOnce

Oznitelik secim islemi yapilmis ve siniflandiricilarin hesaplama yiikii azaltilmistir.

2.6.3.1. Sekilsel Oznitelikler

Retina goriintiisii lizerinde arka plan kestirimi uygulandiktan sonra, parlak ve koyu
yapilarin ayri ayri bulundugu PAG ve KAG goriintiileri elde edilmistir. Boylece koyu ve
parlak lezyonlar, parlaklik bakimindan ayristirilmistir. Dolayisiyla siniflandirma islemi koyu
ve parlak lezyonlarin kendi aralarinda yapilacaktir. Parlaklik degerlerinin kullanimina gerek
duyulmadigindan, bu smiflandirmada kullanilacak olan en etkin 6znitelik grubu sekilsel

Oznitelikler olacaktir. Bu ¢alismada ¢ikartilan sekilsel 6znitelikler Tablo 8’de verilmektedir.

Tablo 8. DR tespiti i¢in kullanilan sekilsel 6znitelikler

Oznitelik N  Formiil Aciklama
_ R bleesindeki
Alan (Area): 1 A= Z 1 'bo ges?nde 1
(r,0)ER piksellerin sayis1
F=1y R T R bolgesindeki
Agirlik Merkezi (Centroid): 2~ ;‘ piksellerin ortalama
€= Z2reer € konumlari

R bolgesini yatay ve dikey olarak tiimiinii
Smirlayic1 Cergeve kapsayacak sekilde ¢evreleyen en kiiciik
(Bounding Box): dikdortgendir. x ve y baglangi¢ noktasi h ve w ise
yiikseklik ve genislik degerleridir.

Biiyiik Eksen Boyutu En biiytik eksenin
(Major Axis Length): uzunlugu (2a)




Tablo 8’in devami

Oznitelik

Formiil

Aciklama

Kiigiik Eksen Uzunlugu
(Minor Axis Legth):

D1s Merkezlilik
(Eccentricity):

Yonelme (Orientation):

Disbiikey Alan (Convex
Area):

Dolu Alan (Filled Area):

Euler Sayis1 (Euler
Number):

Esdeger Cap
(EquivDiameter):

Saglamlik (Solidity):

Kapsam (Extent):

b
centey (h, k)

major axis
a - -
minor axis
a 2 b 2
e =
aZ

2,

FANA

En kiiciik eksenin
uzunlugu (2xb)

Bir bélgenin
cemberden ne kadar
farkli oldugunu
belirler

En biiyiik eksenle
yatay noktalarin

yaptigi agi.

Nesnenin disbiikey
sinirlart igerisindeki
alani

Nesnenin
icerisindeki tiim
bosluklarla beraber
alani

R bolgesindeki nesnelerin sayisindan, bu
nesnelerdeki bosluklarin sayisinin farki

Ext

Alan

5= Disbiikey Alan

_ Alan
~ Suur. Cer. Alam

R bolgesiyle ayni
alana sahip
dairelerin ¢apini
belirtir.

R bolgesinin
alaninin, digbiikey
alana orani

R bolgesinin
alaninin sinir
cercevesi alanina
orani
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Oznitelik

Formiil

Aciklama

Cevre (Perimeter):

Yuvarlaklik (Roundness):

Oznitelik 1 (Centdist):

Oznitelik 2 (WHRatio):

Oznitelik 3 (BBAreaRatio):

Oznitelik 4

(ShapeAreaRatio):

Oznitelik 5 (MeanLigth):

Oznitelik 6 (StdDevLigth):

Oznitelik 7 (MedLigth):

-

Per=21

XEB

Alan

Rn=4
nEaT Cevre?

Nesnenin B
smirindaki
piksellerin sayis1

Nesnenin ¢embere
yakinligini 6lgen
birim

Goriintii izerindeki nesnenin agirlik merkezinin
sinir gercevesine uzakligi. (Manhattan)

WHRatio = BEU X Al
atio = oo an

BBA

A

BBAreaRatio =

Alan

ShapeAreaRatio =
A

_ 2ij Xij
N

_ Byl — ) )’

a(N +1)/2

Medyan 1

Bu deger kiigiildiik¢e
damara yakin
degerler cikar.

Nesnenin Sinir
cercevesinin alani ile
tim goruntinin
alan1 arasindaki oran

Nesnenin alani ile
tim gorlntinin
alan1 arasindaki oran

Parlak lezyonlarda
olusan nesnelerin
ortalama parlaklik
degerleri

Parlak lezyonlarda
olusan nesnelerin
parlaklik
degerlerinin standart
sapmasi

Parlak lezyonlarda
olusan nesnelerin
parlaklik
degerlerinin medyani
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2.6.4.Lezyonlardan Cikarilan Ozniteliklerin Siniflandirilmasi

DR lezyonlarinin siniflandirilmasi i¢in 6ncelikle bir egitim kiimesinin olusturulmasi
gerekmektedir. Bu nedenle, DRIMDB veritabanindan uzman oftalmologlar gézetiminde,
elle DR lezyonlar1 ve damar yapilar etiketlenmistir. Etiketli goriintiilerden siniflandiricilarin
egitimi i¢in 19 adet sekilsel 3 adet dokusal oznitelik ¢ikartilmistir. Bu 3 adet dokusal
Oznitelik, parlak lezyonlardan parlaklik degerleri yardimiyla lezyonlarin ortalama, standart

sapma ve medyan degerleri hesaplanarak ¢ikartilmistir.

DR lezyonlarimin siiflandirilmasi igin, k-En Yakin Komsu (k-EYK), Naive Bayes
(NB), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Karar Agaclar1 (KA), Rastgele Orman (RO) ve Adaboost
yaklagimlart kullanilmistir. Bu siniflandiricilarla ilgili ayrintili bilgiler ¢alismanin 2.4

boliimiinde, kullanilan parametreler ve sonuglar ise 3.5 bolimiinde verilmistir.
2.6.4.1. Capraz Dogrulama
DR lezyonlarinda kullanilan simiflandiricilarin egitim asamasinda veri seti 10-kere

Capraz Dogrulama (10-fold Cross Validation) yontemiyle egitime alinmigtir. Bu sayede

smiflandiricilar, ezberleme gibi yan etkilerinden kurtulmustur.

Tablo 9. 10-kere ¢apraz dogrulama yontemi

Test
Egitim Veri Seti Performansi
1.iter. Egitim  Egitim Egitim Egitim Egitim Egitim Egitim Egitim Egitim = Test P,
2.iter. Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim = Test Egitim P,
3.iter. Egitim  Egitim  Egitim Egitim Egitim Egitim  Egitim = Test Egitim  Egitim Py
4.iter. Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim | Test Egitim  Egitim  Egitim P,
5.iter. Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim = Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Py
6.iter. Egitim  Egitim  Egitim  Egitim = Test Egitim  Egitim Egitim Egitim  Egitim Py
7.iter. Egitim  Egitim  Egitim = Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim P,
8.iter. Egitim  Egitim = Test Egitim  Egitim Egitim Egitim Egitim Egitim  Egitim Pg
9.iter. Egitim = Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Egitim Egitim Egitim  Egitim P,
10.iter Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Egitim Egitim  Egitim Pi,

10

_ 1
Toplam Hata: E= —Z E;
p 10 i

i=1
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Tablo 9’da da goriildiigii tizere, 10-kere ¢capraz dogrulama yontemi, veri kiimesini 10
esit parcaya boliip her bir iterasyonda veri kiimesinin 9/10’luk kismini egitim icin geri kalan
1/9’1uk kismu da test igin kullanir [127]. Her iterasyonda farkli bir parga test igin ayrilarak

tiim veri kiimesinin egitim ve test i¢in kullanim1 saglanir [128]. Her iterasyon sonucu;

1w (48)

formiilii ile test 6rneklerinin hatalarinin ortalamalar1 alinarak 10 iterasyon sonucu
toplam hata hesaplanir. Bu yontemin en Onemli avantajlari, bazi orneklerin egitim
asamasinda yapmis olduklar1 pozitif ve negatif etkiler azaltilip, her 6rnegin 9 kere egitim ve

1 kere test asamasindan gegmesi saglanmaktadir [128].

2.7.Oznitelik Secim Yaklasimlari

Oznitelik se¢me islemine, ¢ikartilan 6zniteliklerin siniflandiricilara verilmeden 6nce
yapilan bir 6n isleme adimi denilebilir. Oriintiiden ¢ikartilan ozniteliklerin tiimii, smif
kararinda ayirt edici bir rol oynamayabilir veya negatif bir etkiye yol agabilir. Bu nedenle
baz1 Ozniteliklerin egitim sathasina ge¢gmeden ayiklanmasi gerekmektedir. Bu ayiklama
islemi sonrasinda Oznitelik kiimesinden, daha iyi bir 6znitelik alt kiimesi elde edilmesi
amaglanmaktadir [129,130]. Boylece, siniflandirma modelinin anlagilabilirligi artar, egitim
sliresi diiser ve egitim asamasindaki tekrarlamalar azalir [131,132]. Ayrica, 6zniteliklerin
boyutunun indirgenmesi literatiirdeki “boyutun laneti” etkisini de azaltmis olur

[90,133,134].

Literatiirde yaygin olarak kullanilan baz1 6znitelik se¢imi yaklagimlarini; Bireysel En
Iyi Oznitelik Secimi, ileriye Dogru Secim, Geriye Dogru Secim, Art1 1- Cikar Secim,
Ardisik Ileriye Dogru Kayan Secim, Ardisik Geriye Dogru Kayan Se¢im ve Genetik Secim
seklinde siralayabiliriz [135-138]. Bu ¢alismada hizl1 ve etkin sonuglar verdigi igin Ileriye

Dogru Se¢im (Forward Selection) ve Genetik Algoritma yaklagimlar: uygulanmstir.
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2.7.1.1leriye Dogru Secim

Ileriye Dogru Se¢im (Forward Selection) yaklasiminda, 6znitelik se¢imine herhangi
bir Oznitelik secilerek baslanir ve diger tiim Oznitelikler sirasi ile denenir. Bu islemi
gerceklestirirken performans testi igin bir siniflandiricidan yararlanilir. Bir araya getirilen
her bir 6znitelik i¢in bir siniflandirma basarisi elde edilmekte ve en yiiksek basariya ulasan

Oznitelik grubu yeni en iyi 6znitelik alt kiimesi olarak belirlenmektedir [135,139].

2.7.2. Genetik Secim

Genetik Algoritma (GA), biyolojik evrimlesme siirecini model alan stokastik bir
arama yontemidir [140]. GA, potansiyel ¢oziimlerin oldugu niifus arasindan en uygun
olanlarin yasamast ve bunlardan tiireyen yeni kusaklarin daha iyi ¢oziimler iiretmesi
prensibine gore ¢alisir [72]. Bu stokastiksel metot, optimizasyon ve arama problemleri igin

uygun ¢oziimler iiretmek i¢in kullanilmaktadir.

Oznitelik secimi icin genetik algoritmadaki “mutasyon”, Ozniteliklerin baslayip
bitmesi, “gecis” ise kullanilan 6zniteliklerin degistirilmesi anlamina gelir. Se¢im islemi 6zel
bir se¢im semast ile yapilir. GA, ilk kez Siedlecki ve Sklansky [137] calismasinda 6znitelik
secim yontemi olarak kullamilmistir. Bu se¢cim yonteminde kromozomlarin uzunlugu
oznitelik sayisina esittir. Kromozomlar {0,1} ile kodlanir. indis degerleri “1” olan
Oznitelikler segilirken “0” olanlar secilmeyenlerdir [72]. GA, se¢im ydnteminde, niifus
boyutu, kusak sayisi ve c¢aprazlama — mutasyon olasilik degerleri deneysel olarak
belirlenmektedir. Olgiit fonksiyonu olarak, genellikle dogru siniflandirma olasilig1 kullanilir

[72,138].



3. BULGULAR VE IRDELEME

3.1.Kullamilan Degerlendirme Olcekleri

Genellikle siniflandirma yontemi kullanilan ¢alismalarda, ikili siniflandirma sistemi
adi verilen iki ayr1 Ornegin degerlendirilmesi yapilmaktadir. Simiflandiricilarin

performanslarin1 6lgmek i¢in Tablo 10°daki Hata Matrisi (Confusion Matrix) tablosu

kullanilir.

Tablo 10. Hata Matrisi tablosu

Tahmin Edilen Sinif
Pozitif Negatif

E Dogru Pozitif Yanlis Negatif
g o True Positive - TP False Negative - FN
3 S (True Positive - TP) (False Negative - FN)
~ g
Sn | = . .
5 T Yanlis Pozitif Dogru Negatif
© § (False Positive - FP) (True Negative - TN)

Hata matrisindeki Dogru Pozitif (TP) ifadesi simiflandiricinin pozitif olan
orneklerden kagimi dogru olarak, Yanlis Pozitif (FP) ifadesi siniflandiricilarin kag adet
negatif 6rnegin yanlis siniflandirma sonucu pozitif olarak smiflandirdigini belirtir. Ayni
sekilde Yanlis Negatif (FN) ifadesi siniflandiricinin kag¢ adet pozitif 6rnegi yanlis
siiflandirma sonucu negatif 6rnek olarak siniflandirdigini ve Dogru Negatif (TN) ifadesinin
siniflandiricinin negatif 6rneklerden kagini dogru olarak yani negatif olarak siniflandirdigim

belirtir.

Hata matrisi iizerinden sistemin hangi ylizde ile dogru tahmin yaptigiin 6lgiitii olan

dogruluk (accuracy) orani (49)’daki gibi hesaplanir.

Dogru Pozitif+Dogru Negatif TP+TN
= -~ 8 x100 = ——— %100 (49)
Tum Tahminlerin Sayist TP+FP+TN+FN

Dogruluk =
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Genel olarak smiflandirma sisteminin performans sonuglar1 Alici  Isletim
Karakteristigi (Receiver Operating Characteric - ROC) egrisi yardimiyla &zgiilliik
(specificity) ve duyarlilik (sensitivity) arasindaki dengeyi degerlendirerek yapilmaktadir.
Ozgiilliikk (50)’de goriildiigii iizere sistemin negatif ornekleri hangi dogruluk yiizdesi ile

siniflandirdigini gosterir.

1 77 Cp s _ Dogru Negatif _ TN
Ozgulluk (Speafzaty) " Dogru Negatif +Yanlis Pozitif x100 = TN+FP x100 (50)

Duyarlilik ise sistemin pozitif 6rnekleri hangi dogruluk yiizdesi ile siniflandirildigini

gosterir.

Duyarlilik (Sensitivity) = Dogru Poziti x100 = —4—x100 (51)

Dogru Pozitif +Yanlis Negatif TP+FN

Ancak bu tez calismasinda, ¢oklu sinif siniflandiricilarinin performans degerleri
gereklidir. Bu amagla, literatiirde ¢oklu smif i¢in tercih edilen hassasiyet (precision) ve
duyarhilik (recall) olgiitleri kullanilmistir. Hassasiyet Olgiitii simiflandirma sonuglart
arasindaki dogru tahmin edilen 6rneklerin oranini, duyarlilik 6l¢iitii ise gercek ornekler
arasindaki dogru siniflandirilan 6rneklerin oranimi vermektedir [141]. Bu iki performans
oOl¢iitli baz1 simiflandirma sonuglarinda farkli karakteristikler gosterebilir. Bu nedenle bu tez

calismasinda, hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasi olan F1 6lgiitli kullanilmistir

[141].

Hassasiyet (Precision) = — Do,gr,uposz — 100 = —2—x100 (52)
Dogru Pozitif +Yanlis Pozitif TP+FP
Duyarlilik (Recall) = —— 208 Pozitly _x100 = ———x100 (53)
Dogru Pozitif +Yanlis Negatif TP+FN

HassasiyetxDuyarlilik
F,=2X ey (54)

Hassasiyet+Duyarlilik

Bu ¢alismada kullanilan bir diger performans 6l¢iimii ise yapilan ¢alismanin seri ve
paralel islemcilerde ne kadar bir farkla icra edildigidir. Bu amagla, seri ve paralel olarak
yazilmis kodlarin performans olgiimlerinde kullanilan Hizlanma (Speed-up) degeri ve

Verimlilik degerleri asagidaki gibi hesaplanmistir.
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T.
Hizlanma = 2 (55)
T, (p)
Hizl
Verimlilik = Zizianma (56)

Burada Ty, seri galisan algoritmanin gergeklesme siiresi, p, islemci sayisi ve T, p

islemci sayisi ile paralel calisan algoritmanin gergceklesme siiresi olarak tanimlanmustir.

3.2.Retinadaki Anatomik Yapilarin Tespitindeki Sonuclar

Otomatik retina goriintiisli analizi tizerine yapilan ¢aligmalarin cogunda optik disk,
kan damarlar1 ve makulanin tespiti i¢in bir¢ok yoOntemin Onerildigi goriilmektedir
[63,69,70,119,142,143]. Lezyon tespiti amagh g¢alismalarda, retinadaki anatomik yapilar
genellikle referans noktasi olarak kullanilmasi amaciyla tespit edilmektedir. Ayrica uzman
hekimler lezyonlarin yerlerini optik disk ve makula gibi yapilar1 referans gostererek
tanimlama yapmaktadir. Bu nedenle bu anatomik yapilarin basarili bir bicimde tespiti

Onemlidir.

Kan damarlarinin basarili sekilde tespiti olduk¢a zordur. Literatiirdeki birgok
calismada uygulanan damar tespit yaklasimlar1 genellikle saglikli retina goriintiileri iizerinde
uygulanmistir [4,65,144,145]. Ozellikle DR veya neovaskiilarizasyon gibi hastaliklarin
olusturmus oldugu yanlis pozitif alanlar retinadaki damar aginin basarili bir bigimde tespitin,
olduk¢a zorlagtirmaktadir. Bu nedenle retina damar aginin tespiti kapsamli bir calisma
gerektirir. Bu ¢alismada kullanilan morfolojik yontemlerle elde edilen damar agi, kalite
degerlendirmesi isleminde Oznitelik ¢ikartmak i¢in kullanildigindan yeterli bir yaklasim

olmustur.

Koyu DR lezyonlarinin tespiti i¢in kan damarlarinin, KAG’dan elimine edilmesi
gerekmektedir. Bu amagla, kan damarlar1 egitim goriintiileri iizerinde etiketlenmis ve

sekilsel Oznitelikler ¢ikartilarak KAG’dan simiflandiricilar yardimiyla ayirt edilmistir.
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Boylece KAG iizerinde hemoraji, mikroanevrizma ve kan damarlar1 olmak {izere ii¢ sinif

olusturulmustur.

OD, PAG lizerinde bulunan eksuda lezyonlar ile parlaklik ve doku bakimindan ayni
ozelliklere sahiptir. Bu nedenle, PAG tizerinden OD’nin elimine edilmesi gerekmektedir. Bu
tez ¢aligmasinda onerilen OD tespit yaklasimi hem DRIMDB’de hem de diger agik erisimli
veritabanlarindaki goriintiiler iizerinde test edilmis ve ortalama % 98,34 oraninda basari elde
edilmistir. Bu yontem kullanilarak OD elimine edildikten sonra, parlak yapilarin oldugu

PAG iizerinden sadece eksuda lezyonlari lizerinde siniflandirmaya yapilmaistir.

OD, uygun retina goriintiisiinde olmasi gereken bir retinal yapidir. Bu nedenle, bu
calismada OD’nin bir bagka kullanim amaci da retina goriintiisiiniin uygunlugunu tespit
etmektir. Ancak uygun goriintiiye karar verebilmek i¢in, OD ile birlikte fovea’ninda tespit
edilmesi gerekmektedir. Tablo 11 ve Tablo 12’de uygun retina igin tespit edilen OD ve

Fovea bolgelerinin basar1 performanslari ayr1 ayri verilmistir.

Tablo 11. OD tespiti yaklagiminin performans sonuglari

Dogru Tespit Basan
Veritabanlari Goriintii Sayisi Edilen OD Sayis1 Performansi
DRIMDB 125 123 % 98,40
DRIVE 40 40 % 100,00
DIARETDB1 89 86 % 96,63

Tablo 12. Fovea tespiti yaklagiminin performans sonuglari

Dogru Tespit

Edilen Fovea Basari
Veritabanlari Goriintii Sayisi Sayisi Performansi
DRIMDB 125 115 % 92,00
DRIVE 40 40 % 100,00

DIARETDB1 89 83 % 93,25
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Tablolarda da goriildiigii lizere OD tespiti Fovea’nin tespitinden biraz daha
basarilidir. Bunun nedeni, baz1 goriintiilerde DR sonucu olugsan hemoraji lezyonlar1 yanlig
pozitif alanlar olusturdugundan, Fovea yanlis olarak tespit edilmistir. OD’nin basarisini ise,
yine bazi lezyonlarin Sobel kenar algilama yontemi uygulandiktan sonra olusturmus oldugu

dikey kenarlarin, yatay histogram {izerinde maksimum noktalar olusturmasi etkilemistir.

Bagarili Basarisiz

03.10.2005 1110

DRIMDB

DIARETDB1

Sekil 45.DRIMDB ve DIARETDBI veritabanlarinda, OD tespitindeki basarili ve
basarisiz sonuglar

Sekil 45°de goriildiigli tizere DRIMDB veritabanindaki basarisiz tespitin nedeni,

retina tizerindeki DR sonucu olusan lezyonlar ve yeni damarlanmalarin olusturdugu yogun
dikey kenarlardir. Bu veritabanindaki basarili OD tespitinin nedeni ise, damar yapisinin
OD’nin dikey hizasinda olmasi sonucu dikey kenarlarin yogunlugundan faydalanilmas ile
OD’nin  dikey bolgesi dogru olarak tespit edilmesinden kaynaklanmaktadir.
DIARETDBI deki basarisiz tespitin nedeni ise damar yapilarindan ve lezyonlarin negatif
kenar etkisindendir. Bu veritabanindaki basarili sonucun alinmasi ise damarlarin

olusturdugu kenar yogunlugundandir.
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Tablo 13. Literatiirde OD tespitindeki basar1 oranlarinin karsilastirilmasi

... R Basan
OD Tespiti Metodu Veri Seti Orami (%) Aciklama
Sinthanayothin [70] 112 99,1 Kontrasti iyi olan lezyonlarda basarisiz
Lalonde [115] 40 100 OD en parlak yap1 kabul edilmis
Walter [25] 30 96,7 Kontrast1 iyi olan lezyonlarda basarisiz
Hoover [44] 81 89 Damar boliitlemesine bagh
Osareh [40] 75 100 OD en parlak yap1 kabul edilmis
Li [37] 79 98,7 OD en parlak yap1 kabul edilmis
Niemeijer [41] 1000 99,9 Damar boliitlemesine bagli
Fleming [27] 1056 98,4 Damar boliitlemesine bagli
) Damar 6n bilgisi ve OD’nin lokal
Gutierrez [2] 179 96,3
Ozniteliklerini kullanmis
Onerilen Yontem 125 (DRIMDB) 98,4
. Damarlarin olusturdugu dikey kenar ve
Onerilen Yontem 40 (DRIVE) 100
. OD’nin dairesel yapist kullanilmigtir.
Onerilen Yontem 89 (DIARETDB1) 96,63

3.3.Retina Goriintii Kalitesi Degerlendirme Sonuclar:

Retina goriintii kalitesi, otomatik retina analiz sistemleri i¢cin ¢ok Onemli bir
asamadir. Bu tip sistemlerde mutlaka goriintii kalitesinin degerlendirildikten sonra analiz
islemlerine gegmek gerekir. Aksi takdirde, yetersiz karsitlik, bulaniklik, yanlis odaklanma,
yanlis kadraj veya sisteme retina yerine baska bir goriintiiniin gelmesi otomatik analiz
sisteminin gereksiz yere analizine veya yanlis sonuglar iiretmesine neden olabilir. Bu
nedenle, bu tez ¢aligmasinda oncelikle retina goriintii kalitesinin degerlendirilmesine yer
verilmistir [76]. Kalite degerlendirme islemi iki asamadan olusmaktadir. Oncelikle goriintii
karsitlik, bulaniklik ve retina goriintii 6zniteliklerine uygunlugu degerlendirilmistir. Burada
literatiirdeki ¢calismalardan farkli olarak iyi, kotii ve aykiri (retina dist) olmak tizere tig kalite
siifi tanimlanmistir. ikinci asamada ise literatiire yeni bir katkida bulunularak iyi kalite
smifindaki goriintiilerin kadraj olarak uygun olup olmadiklari tespit edilmistir [76]. Buradaki
amag, retinadaki tiim anatomik yapilarin (ana arter kan damarlari, optik disk ve makula)
goriintii lizerinde bulunup bulunmadigini tespit etmektir. Boylece giiniimiizdeki veri

depolama problemleri de g6z Onilinde bulunduruldugunda, klinikteki goriintii
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veritabanlarinda gereksiz goriintiiler tutulmayacaktir. Bu da klinigin elindeki verilerin ¢ok

daha kaliteli olmasin1 saglayacaktir.

Retinanin kiiresel yapisindan dolay1 elde edilen goriintiiler, genellikle ortasi daha
parlak ve kenarlara dogru koyulasan bir parlaklik dagilimina sahiptirler. Dolayisi ile kalite
degerlendirmesini sadece global veya sadece yerel olarak incelemek dogru sonuglar
vermeyebilir. Bu nedenle, bu tez ¢calismasinda hem global hem de yerel olmak iizere toplam

177 adet 6znitelik ¢ikartilmistir.

Oznitelik ¢ikarimi, DRIMDB veritabanindan MATLAB yazilimi1 yardimiyla
kodlanarak iki ayr1 bilgisayarda test edilmistir (PC1 ve PC2). PC1, Intel Core 17 3770 dort
cekirdekli islemciye ve 16 GB bellege sahip olup, PC2 ise Intel Core 17 3930K alt1 gekirdekli
islemciye ve 16 GB bellege sahiptir. Oznitelik ¢ikarimi hem seri hem de paralel kodlama
yontemi ile 6n bellek etkisini elimine etmek i¢in 10 kez calistirilmistir. Ayrica paralel
hesaplama ile 6znitelik ¢ikariminin hizlanma (speed-up) ve verim (efficiency) degerleri de

hesaplanmustir.

Tablo 14. DRIMDB veritabanindan ¢ikartilan 6znitelikler igin performans tablosu
(10 kere galigtirilmistir)

PC1 PC2
Seri kodlama 385.83s 304.32s
Paralel kodlama 145.60 s 56.51s
Hizlanma (Speed-up) 265.00 % 538.49 %
Verim (Efficiency) 33.12% 44.87 %

Tez c¢alismamizda, goriintii kalite degerlendirmesi icin ¢ikartilan 6zniteliklerin
smiflandirma performanslart agik kaynak kodlu RapidMiner v.5.3 veritaban1 madenciligi
yazilimiyla gergeklestirilmistir [146]. Literatiirde en bilinen bes siniflandiricidan, Dogrusal
Ayristirma Analizi (DAA), k-En Yakin Komsuluk (k-EYK), Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Naive Bayes (NB) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanilarak 6znitelik 6grenimi ve
smiflandirilmasi yapilmistir [98,147-151].
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DAA, birbiri ile ilgili 6znitelikler kullanildiginda tekillik (singularity) sorunu
sebebiyle hatali sonuglar iirettiginden 6znitelikler oncelikle Temel Bilesenler Analizi (TBA)
ile birbirinden ayrik yeni bir 6znitelik kiimesine indirgenmistir [148]. Aksi takdirde, benzer
Oznitelikler ayni sonuclar1 verebilir ve sonuglarda karmasikliga neden olabilir. Yapilan
deneyler sonucunda TBA yontemiyle Oznitelik sayist 77’ye indirgenmistir. k-EYK
siiflandiricisi igin kullanilan k degeri yapilan optimizasyon deneyleriilek = 1’denk =15’¢
kadar biitlin olasiliklar 10-katl1 ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak optimum komsuluk
degeri belirlenmistir. Sonug¢ olarak, K-EYK’nin en basarili sonuglar k = 1 olarak tek
komsuluk degeri yaptig1 siniflandirmada elde edilmistir. YSA i¢in yaptigimiz deneylerde,
katman boyutu girdi vektoriiniin boyutu ve smif sayisi araciligi ile hesaplanan bir gizli
katman kullanilmistir. NB deneylerimiz de ise sifir olasiliklarin yiiksek etkilerinden
kurtulmak i¢in Laplace diizeltmesi yontemi kullanilmistir. Laplace diizeltmesi yontemi ile
her bir siifa 1 adet fazladan O6rnek atanarak, olasiliklarin sifir ¢ikmasi engellenmis olur.
DVM smiflandiricisi ise ¢alismada kullanilan tek ikili siniflandirict olup “bire karsi-hepsi”
yaklagimi ile siniflandirma yapilmistir. DVM siniflandiricisinin diizenleme katsayisi olan C
parametresi -1 ile 1 arasinda yapilan deneyler sonucunda en uygun C = -1 olarak
belirlenmistir. Burada kullanilacak kiigiik degerli C katsayis1 kisitlamalar1 kolayca gz ardi

ederken, biiyiik degerli C, sinirlamalar1 goz ardi etmeyi zorlastirmaktadir.

Siniflandirma  performansinin  basarisim1  etkileyen birgok parametre vardir.
Bunlardan bazilar1 siniflandiricinin tiirii, egitim i¢in kullanilan 6znitelikler, siiflandirict
parametreleri ve smif sayisi seklinde siralanabilir. Fakat en 6nemlisi siniflandiricinin
egitilecegi Ozniteliklerin tiirleri ve sayilaridir. Smiflandirma isleminde amag, en az
oznitelikle en basarili siniflandirma islemini gergeklestirmektir. Ozellikle, 6znitelik
kiimesinde sinifi tanimlayamayan hatta yanlis sonuglara yol agabilecek gereksiz 6znitelikler
olabilir. Bu nedenle gereksiz 6zniteliklerin elimine edilmesi gerekir. Oznitelik kiimesinden
siniflandirma islemi icin en etkin dznitelikleri belirleme islemine Oznitelik Segimi denir.
Ayrica, Oznitelik kiimesindeki fazla 6znitelikler siniflandiricilar tarafindan kullanilirken
hesaplama yiikiinii de beraberinde getirecektir. Bu nedenle 6znitelik uzaymin daha etkin bir
boyuta déniistiiriilmesi igin  Oznitelik Boyut Azalimi yapilmasi gerekir. Kalite
degerlendirmesi i¢in ¢ikartilan 177 6zniteligin siniflandirma icin her hangi bir olumsuz yan
etkisi olmamast igin Ileri Dogru Secim Metodu ve Genetik Algoritma yaklasimi kullanilarak

oznitelik kiimesinden etkin &zniteliklerin secimi yapilmustir. Oznitelik secimi PC1 iizerinde
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gerceklestirilmis olup, kullanilan yaklasimlarla ilgili hesaplama zamanlari Tablo 15°de
goriilmektedir [76].

Tablo 15. Oznitelik se¢imi yaklasimlarinin zaman performanslari

Genetik Algoritma Ileri Dogru Secim
Tim
Oznitelikler Oznitelik Oznitelik

Siniflandirict icin test Vektor Test Siiresi Vektor Test Siiresi
stiresi (sn) Boyutu (sn) Boyutu (sn)
DAA <1 85 <1 8 <1
k-EYK (k=1) <1 177 <1 6 <1
SA <1 98 <1 4 <1
NB <1 84 <1 4 <1
DVM <2 95 <1 10 <1

Literatiirdeki bir¢ok siniflandirmayla ilgili ¢aligmalar, iki farkli siniftaki 6rneklerin
ikili siniflandirma sistemi ile degerlendirilmesi seklindedir. Bu degerlendirme sonucunda en
cok kullanilan olgiitler, ROC egrisi, 6zgilillik ve duyarlilik oranlaridir. Ancak calismada,
ornek sayilari ile ¢oklu smiflandirma islemi yapilmak istenmektedir. Bu nedenle ¢alismada,
coklu siniflandirma isleminin degerlendirilmesinde kullanilan hassasiyet (precision) ve
duyarlilik (recall) Olgiitleri kullanilmistir. Ancak bu iki Olgiit bazi1 deneylerde farkli
karakteristik ozellikler gosterebilmektedir. Bu nedenle, hassasiyet ve duyarlilik oranlarinin
harmonik ortalamasi1 alinarak F1 6l¢iitii ad1 verilen bir degerlendirme metrigi kullanilmigtir
[141]. Sonug olarak, yiiksek tahmin giiciiniin yani sira, yiiksek siniflandirma dogrulugu elde

edilen deneysel calismalar da yapilmistir.

Calismada cikartilan 6znitelikler {i¢ sekilde siiflandiricilara verilerek siiflandirma
performanslar dl¢iilmiistiir. Oncelikle 177 Ozniteligin tiimii simiflandiricilara verilmistir.
Sekil 46’da sonuglara bakildiginda, DVM siniflandiricist diger siniflandiricilardan biraz
daha fazla performans gostererek, iyi smifindaki ornekleri % 99,60, aykiri smifindaki
ornekleri % 84,21 Fi1 6l¢iiti ile siniflandirmistir. DAA siiflandiricr ise diger yontemlere
gore kotii simifindaki 6rnekleri % 97,78 F1 Olgiitii daha basarili sekilde siniflandirmistir. Bu

durumda her iki siniflandirici, farkli siniflar i¢in farkli sonuglar iirettiginden, % 93,44
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ortalama basari orani goz 6niine alindiginda DVM en basarili siniflandirici olarak segilebilir.
Tablo 16°’dan Tablo 20’ye kadar tiim Oznitelikler kullanilarak yapilan smiflandirma

sonuglart goriilmektedir.

Tablo 16. DAA+TBA smiflandirma tablosu

DAA+TBA (TBA ile 77 dznitelik secildi, egitim siiresi: <1, test siiresi:<1)

Iyi Kot Aykirt Hassasiyet
Iyi 125 2 5 % 94,70
Koti 0 65 4 % 94,20
Aykir 0 2 13 % 86,67
Duyarhhk % 100 % 94 % 59

Tablo 17. k-EYK siniflandirma tablosu

k-EYK (k=1"den k=15’¢ kadar kaba kuvvet yontemiyle optimizasyon yapildi ve k=1

optimum deger olarak segildi, egitim siiresi: <lsn, test siiresi:<1sn)

Iyi Kotii Aykir Hassasiyet
Iyi 110 27 10 % 74,83
Koti 15 41 3 % 69,49
Aykirt 0 1 9 %0 90,00
Duyarhhk % 88 % 59 % 41

Tablo 18. YSA smiflandirma tablosu

YSA (Bir gizli katmanda 91 sinir segildi, egitim siiresi: 20sn, test siiresi:<1sn)

Iyi Kétii Aykir Hassasiyet
Iyi 125 1 1 % 98,43
Kotii 0 64 3 %0 95,52
Aykir 0 4 18 %0 81,82

Duyarhhk % 100 % 93 % 82
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Tablo 19. NB siniflandirma tablosu

NB (egitim siiresi: <1sn, test siiresi:<1sn)

Iyi Kotii Aykir Hassasiyet
Iyi 125 0 2 % 98,43
Kotii 0 62 1 % 98,41
Aykiri 0 7 19 % 73,08
Duyarhhk % 100 % 90 % 86
Tablo 20. DVM siniflandirma tablosu
DVM (egitim siiresi: 60sn, test siiresi: 2sn)
Iyi Kotii Aykir Hassasiyet
Iyi 125 0 1 % 99,21
Koti 0 69 5 % 93,24
Aykirt 0 0 16 % 100,00
Duyarhhk % 100 % 100 % 73
Tiim Oznitelikler Kullanildiginda
100%
80%
E
g 60%
C 0%
3
20%
0% o
’ Iyi Koti Aykirt Ortalama
mDAA+TBA| 9% 96,90 % 97,78 % 82,05 % 92,24
mk-EYK % 80,88 % 64,06 % 56,25 % 67,06
= SA % 99,21 % 94,12 % 81,82 % 91,71
= NB % 99,21 % 93,94 % 79,17 % 90,77
= DVM % 99,60 % 96,50 % 84,21 % 93,44

Sekil 46. Tiim 6zniteliklerin kullanildigi deneylerin performans grafigi
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Calismadaki ikinci ve ii¢lincli performans Ol¢liim deneyleri, genetik algoritma ve
ileriye dogru se¢cim metodu kullanilarak 6znitelik boyutunun azaltilip, performansa yansiyan
olumlu etkilerini arastirmak igin yapilmistir. Ozellikle NB gibi olasiik tabanl
siniflandiricilar DAA yaklasimindan daha basarili performans gostermistir. Benzer sekilde,
k-EYK yaklasiminin da Ileriye Dogru Secim (IDS) yaklasimi kullanilarak basarisinin arttig
gozlenmistir. Ancak, deneyler sonunda DVM ve YSA siniflandiricilarinin 6znitelik segimi
sonrasinda aykir: sinifin1 ayirmada, performansinin olduk¢a diistiigli goriilmektedir. Bu
performans diisiisiine sebep olan ana neden, aykir: simifindaki 6rneklerin sayilarinin diger
siniflara oranla daha az olmasindan kaynaklandig diisiiniilmektedir. Oznitelik boyutunun

indirgenmesi, aykir: sinifi igin 6nemli olan 6zniteliklerin kaybolmasina yol agmis olabilir.

Tablo 21. Genetik algoritma yaklagimi ile DAA’nin siniflandirma tablosu

DAA (GA ile 85 oznitelik secildi, segim + egitim siiresi: 28sn, test siiresi:<1sn)

Iyi Kotii Aykir Hassasiyet
Iyi 125 3 4 % 94,70
Koti 0 63 2 % 96,92
Aykir 0 3 16 %0 84,21
Duyarhhk % 100 % 91 % 73

Tablo 22. Genetik algoritma yaklagimi ile k-EYK’nin siniflandirma tablosu

k-EYK (k=1’den k=15’¢ kadar kaba kuvvet yontemiyle optimizasyon yapildi ve k=1
optimum deger olarak secildi, GA ile 177 6znitelik se¢ildi, se¢im + egitim siiresi: 9sn, test

stiresi:<1sn)

Iyi Kotii Aykir Hassasiyet
fyi 106 24 9 % 76,26
Kotii 18 44 2 % 68,75
Aykir 1 1 11 % 84,62

Duyarhhk % 85 % 64 % 50
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Tablo 23. Genetik algoritma yaklagimi ile YSA’nin siniflandirma tablosu

YSA (Gizli katman sayist 1, GA ile 98 6znitelik se¢ildi, se¢im + egitim siiresi: 5 sa 43 dk

44 sn, test siiresi:<1sn)

Iyi Kotii Aykir Hassasiyet
Iyi 123 0 2 % 98,40
Koti 1 67 4 % 93,06
Aykirt 1 2 16 % 84,21
Duyarhhk % 98 % 97 % 73

Tablo 24. Genetik algoritma yaklagimi ile NB’nin siniflandirma tablosu

NB (GA ile 84 6znitelik se¢ildi, se¢cim + egitim siiresi: 8sn, test siiresi:<1sn)

Iyi Kotii Aykir Hassasiyet
Iyi 125 2 % 98,43
Koti 0 63 1 % 98,44
Aykir 0 6 19 %0 76,00
Duyarhhk % 100 % 91 % 86

Tablo 25. Genetik algoritma yaklagimi ile DVM’nin siniflandirma tablosu

DVM (GA ile 95 6znitelik se¢ildi, se¢im + egitim siiresi: 1 dk 16 sn, test siiresi:<1)

Iyi Kotii Aykir Hassasiyet
Iyi 125 2 3 %0 96,15
Kotii 0 65 8 % 89,04
Aykir 0 2 11 % 84,62

Duyarhhk % 100 % 94 % 50
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GA ile Oznitelik Secimi Performans Sonuglar

100%
80%
:; 60%
O .
= 40%
20%
0% -

° Lyi Koti Aykirt Ortalama
uDAA % 97,28 % 94,03 % 78,05 % 89,78
mk-EYK| 9% 80,30 % 66,17 % 62,86 % 69,78
mSA % 98,40 % 95,04 % 78,05 % 90,49
uNB % 99,21 % 94,74 % 80,85 % 91,60
u DVM % 98,04 % 91,55 % 62,86 % 84,15

Sekil 47. GA yaklagimi ile 6znitelik se¢imi performans grafigi

Tablo 26. IDS yaklagimi ile dznitelik seciminde DAA nin siniflandirma tablosu

DAA (IDS ile 8 dznitelik secildi, se¢im + egitim siiresi: 24sn, test siiresi:<Isn)

Iyi Kotii Aykir Hassasiyet
Iyi 125 1 2 % 97,66
Koti 0 67 3 90 95,71
Aykiri 0 1 17 % 94,44

Duyarhhk % 100 % 97 % 77
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Tablo 27. IDS yaklasimu ile dznitelik seciminde k-EYK nin siiflandirma tablosu

k-EYK (k=1"den k=15’e¢ kadar kaba kuvvet yontemiyle optimizasyon yapildi ve k=1
optimum deger olarak segildi, IDS ile 6 dznitelik secildi, segim + egitim siiresi: 17sn, test

stiresi:<lsn)

Iyi Koti Aykir Hassasiyet
Iyi 123 1 2 % 97,62
Koti 1 64 4 % 92,75
Aykiri 1 3 17 %0 80,95
Duyarhhk % 98 % 94 % 74

Tablo 28. IDS yaklasimi ile dznitelik segiminde YSA’nin siniflandirma tablosu

YSA (IDS ile 4 éznitelik secildi, se¢im + egitim siiresi: 18dk 52 sn, test siiresi:<1sn)

Iyi Kotii Aykir Hassasiyet
Iyi 123 0 2 % 98,40
Kotii 1 67 4 % 93,06
Aykir 1 2 16 % 84,21
Duyarhhk % 98 % 97 % 73

Tablo 29. IDS yaklasimu ile dznitelik seciminde NB’nin siiflandirma tablosu

NB (IDS ile 4 6znitelik segildi, secim + egitim siiresi: 9sn, test siiresi:<1sn)

Iyi Kotii Aykir Hassasiyet
Iyi 124 0 0 % 100,00
Kotii 0 66 3 %0 95,65
Aykir 1 3 19 % 82,61

Duyarhhk % 99 % 96 % 86
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Tablo 30. IDS yaklasimi ile dznitelik segiminde DVM’nin siniflandirma tablosu

DVM (IDS ile 10 6znitelik segildi, secim + egitim siiresi: 1 dk 32 sn, test siiresi:<lsn)

Iyi Kotii Aykir Hassasiyet
Iyi 125 0 2 % 98,40
Kot 0 67 5 % 93,06
Aykir 0 2 15 % 88,24
Duyarhhk % 100 % 97 % 68

IDS ile Oznitelik Se¢imi Performans Sonuglari

100%
80%
£ 60%
=
O .
= 40%
20%
0% !
’ Iyi Koti Aykiri Ortalama
m DAA 98,81% 96,40% 85,00% % 93,41
mk-EYK| 98,01% 93,43% 77,27% % 89,57
uSA 98,40% 95,04% 78,05% % 90,49
= NB 99,60% 95,65% 84,44% % 93,23
= DVM 99,21% 95,04% 76,92% % 90,39

Sekil 48. IDS yaklasimu ile 6znitelik se¢imi performans grafigi.

Buna ek olarak oznitelik se¢cimi, DAA’nin ortalama basar1 oranina bakildiginda
digerlerine gore basar1 oranini arttirmustir. Sekil 48°de goriildiigii {izere IDS yaklasimi ile
Oznitelik se¢imi sonrasinda DAA simiflandirict % 98,81 ile iyi, %96,40 ile koti ve %85,00

ile aykirt simiflandirma basarisini yakalamstir.

Sonug olarak, Tablo 21 ile Tablo 25 arasindaki tablolarda GA yaklasiminin, Tablo

26 ile Tablo 30 arasindaki tablolarda ise IDS yaklasimmin &znitelik secimi sonrasinda
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simiflandiricilarin - performanslart  ayrintili  bicimde  verilmistir. Tim  yaklasimlar
incelendiginde DVM yaklasimi, herhangi bir 6znitelik se¢imi olmadan tiim Oznitelikler
kullanilarak Tablo 20°de de gortuldigi tizere iyi smifindaki tiim goriintiileri iyi, kot
simifindaki tiim gorintiileri kotii, aykir: simifindaki 1 goriintiiyii iyi, 5 gorintiiyii kotii ve 16

goriintiiyti de aykurr olarak simiflandirarak en iyi basari performansini géstermistir.

3.4.Uygun Retina Goriintiilerinin Tespiti

Uygun Retina Goriintiisiiniin  (URG) tespiti, Kkalite degerlendirmesi yapilan
goriintiilerin iyi smifinda bulunan goriintiiller arasinda yapilmistir. Burada, goriintiiniin
kalitesinin iyi olmasi yeterli degildir. Goriintiilerin ayni zamanda bilgi ve igerik bakimindan
da yeterli olmas1 gerekmektedir. Bu amacla, retina iizerindeki anatomik yapilarin hepsinin
ayni kadrajda olup olmadiginin kararini veren bir uygunluk degeri onerilmistir. Uygunluk
degeri Sekil 38’deki OD’nin iist ve alt sinirlara olan mesafesine gore hesaplanmaktadir.

OD’nin merkezi goriintiiniin merkezine yaklastik¢a uygunluk degeri artmaktadir.

URG tespiti i¢in gelistirilen yeni yaklasim, ¢caligmadaki 6zgiin veri setinden olusan
DRIMDB veritabaninin yani sira, literatiirde acik erisimli veritabanlarindan DRIVE ve
DIARETDBI1 deki goriintiilerde de test edilmistir. Literatiirde agik erisimli olup ve Kkalite
O0lcmek icin veritaban1 bulunmadigindan, DRIVE ve DIARETDBI veritabanlarindaki

goriintiilerin kaliteli oldugu varsayilarak URG igin yeterli olup olmadiklar: dl¢iilmiistiir.

Tablo 31. URG tespiti yaklagiminin performans sonuglari

Toplam Dogru Dogru Tespit

Siniflandirilan Edilen URG
Veritabanlari Gortntu Sayisi URG Sayis1 Orani
DRIMDB 125 122 % 97,60
DRIVE 40 40 % 100,00
DIARETDB1 89 86 % 96,63

Tablo 31°de de goriildiigii gibi, URG tespiti yaklasimui ile sirasiyla % 97,60, % 100

ve % 96.63 oraninda basar1 performansi elde edilmistir.
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Basarih Tespit Basarisiz Tespit

DRIMDB

DIARETDB1

Sekil 49. DRIMDB ve DIARETDBI veritabanlarindan tespit edilen basarili ve basarisiz
ornekler. a) DRIMDB basarili 6rnek, b)DRIMDB basarisiz 6rnek, c)
DIARETDBI basarili 6rnek, d) DIARETDBI basarisiz 6rnek.

Sekil 49°da kirmiz1 puntolu olan bolgeler tespit edilen OD ve Fovea bolgeleridir.
URG i¢in bu anatomik yapilar alt ve {ist sinirlar arasinda bulunmak zorundadir. Sekil
49(a)’da, DRIMDB goriintiisii kalite agisindan iyi sinifinda olmasina ragmen, OD kadraj
disinda kaldigindan URG ig¢in gelistirilen yaklasim bu goriintii icin olumsuz sonug vermistir.
Benzer sekilde, DIARETDBI veritabanindaki goriintiiler i¢in bir kalite bilgisi olmadigindan
Sekil 49(d)’de parlaklik ve karsithik yetersizliginden dolay1 foveanin yeri yanlis tespit

edilmistir.

Oftalmoloji kliniklerinde ¢ekilen bircok retina goriintiisii yeterli kalite ve bilgi
icermemektedir. Bu durum, otomatik retina analiz sistemlerinin dogru sonug liretememesi,
gereksiz goriintiilerin saklanmasi1 ve zaman kaybi1 gibi olumsuz nedenlere yol agmaktadir.
Bu ¢alismada, bu tiir olumsuzluklarin 6niine gegebilecek 6n bir kontrol mekanizmasi

onerilmistir. Bu yaklasim kullanilarak, fundus kameralarin goriintii ¢ekim asamasinda ya da
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otomatik analiz sistemlerine veya oftalmologlarin teshis asamasindan 6nce kalitesiz ve

uygun olmayan goriintiiler elimine edilebilir.

Literatiirde retina goriintii kalitesi ile ilgili caligmalar genellikle damar yogunluklari
veya parlaklik degisimlerinin 6lgtimii ile ilgilidir [113-117,152]. Bu ¢alismalardan bazilari,
retina olmayan goriintiiler hari¢ tutularak sadece kalite lizerine degerlendirme yapmistir.
Ancak retina olmayan goriintiiler, otomatik analiz sistemlerinde yanlis pozitif degerler
iiretebilmektedir. Ornegin, Fleming ve digerleri [113] ile Paulus ve digerleri [152], retina
goriintiisti olmayan goriintiiler i¢in herhangi bir aykiri smift olusturmamislardir [152].
Paulus ve digerleri [152], Haralick ve digerlerinin [77] 6nermis oldugu doku 6zniteliklerini
kullanarak %92,7’lik egri alt1 alan (AUC) basar1 oran1 yakalamiglardir. Wen ve digerleri
[153], retinadaki damar bilgilerini kullanarak bir gorintii kalite degerlendirme yaklagimi
onermislerdir. Ancak retina goriintiisiiniin ¢canak seklindeki yapisindan dolay1 kontrast ve
parlaklik dagilimini géz ardi etmistir. Fleming ve digerleri [113], retina goriintii kalitesi i¢in
karmasik bir siniflandirma tablosu olusturmustur. Siniflandirma tablosunda bir tane kétii
smifi varken, iyi smifi dorde ayirmis ve aykurr sinifina yer vermemistir. Bununla beraber,
retina goriintiisii olmayan goriintiilerin tespitini yapan calismalarda vardir. Ornegin,
Giancardo ve digerleri [114], aykiri sinifi i¢in uygulamis oldugu yaklasimin basar1 orani %
80’dir. Bunun nedeni olarak, ¢alismanin sadece damar bilgisi kullanilarak yapilmasi ve
retina olmayan goriintiilerde damar benzeri nesnelerin degerlendirmeye alinmasindan
kaynaklanmaktadir. Buna ek olarak, yeterli teshis bilgisi olmayan retina goriintiilerini de
aykwrr sinifinda degerlendirmislerdir. Lalonde ve digerleri [115], lokal piksel parlaklik
dagilimlarindan faydalanarak bir aykir1 tespit sistemi gelistirmislerdir. Ancak bu yaklagim

retina benzeri parlaklik dagilimlarina sahip aykir: goriintiilerde dogru sonuglar vermeyebilir.

Bu tez calismasinda, retina kalite degerlendirmesi ve URG tespiti olmak iizere iki
asamal1 bir sistem Onerilmistir. Retina kalite degerlendirmesinde aykir1 sinifi mevcut olup
siiflandirma basit ve agiktir. Uygunluk asamasindaki yaklagim ise literatiire yeni onerilen

bir sistemdir.

Literatiirde, medikal goriintii analizi sistemleri i¢in farkli goriintii 6zniteliklerinin
basar1 oranlar1 verilmistir [154]. Bu tez ¢alismasinda, literatiirdeki mevcut 6zniteliklerin yani

sira yeni Ozniteliklerde Onerilmistir [71,113,114]. Kalite degerlendirmesinde kullanilan
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ISNT bolgelerinin I/S ve (I+S)/(N+T) oranlari, URG tespitinde uygunluk degeri gibi yeni
Oznitelikler onerilmistir. Buna ek olarak, benzer ¢alismalarda olmayan, retina goriintiisiiniin
hem lokal hem de global 6zelliklerini ortaya koyan oznitelikler segilerek basart orani
artirtlmistir. Mevcut 6znitelikler, problemin cinsine gore degerlendirmeli ve gereksiz yere
kullanilip Oznitelik boyutu biyiitilmemelidir [155-157]. Bu g¢alismada da uygulandigi

tizere, gerektiginde 6znitelik se¢imi veya boyut indirgemesi yapilmalidir.

3.5.Diyabetik Retinopati Lezyonlarinin Tespitindeki Sonug¢lar

DR lezyonlarinin tespiti ile ilgili literatiirde birgok ¢alisma mevcuttur [3,25,28—
31,38,66]. Bu calismalarin birgogunda Oriintii tanima prosediirleri uygulanmis ve degisik
basar1 oranlar1 elde edilmistir. Bu tez ¢alismasinda farkli olarak, arka plan yaklasimi
kullanilarak oriintii tanima islemlerine gegmeden dnce parlak ve koyu lezyonlar ayrigtirilmis
ve islem yiikii azaltilmistir. Ayrica bu sayede koyu ve parlak lezyonlarin birbirleriyle

olusturacagi yanlis pozitif alanlar en basta 6nlenmistir.

Arka plan kestirimi sonucunda elde edilen KAG ve PAG iizerinde Gamma
diizeltmesi yapildiktan sonra bu iki ikili goriintiideki nesnelerden sekilsel Oznitelikler
cikartilmistir. Ek olarak PAG’dan sert ve yumusak eksudalar1 ayirt edebilmek icin parlaklik
dagilimlan ile ilgili ii¢ adet oznitelik daha cikartilmistir. Oznitelikler, DRIMDB
veritabaninda 1yi smifindaki 34 goriintiiniin uzman oftalmologlar gdzetiminde elle
etiketlenen goriintiilerden c¢ikartilmigtir. Etiketleme islemi, koyu yapilardan hemoraji,
mikroanevrizma ve kan damarlari, parlak yapilardan ise sert ve yumusak eksudalar

isaretlenerek yapilmistir.

DR i¢in 6znitelik ¢ikarimi, DRIMDB veritabanindan MATLAB yazilimi1 yardimiyla
kodlanarak Intel Core 17 3930K alt1 ¢ekirdek islemci ve 16 GB bellege sahip PC’de
gergeklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarimi, sadece seri kodlama ydntemi ile 6n bellek etkisini
elimine etmek i¢in 10 kez galistirilmis ve 34 etiketli goriintii ortalama 25,3218 sn siirede 19
koyu ve 22 parlak lezyon Ozniteligi olmak {iizere, toplamda 41 Oznitelik ¢ikartilarak
yapilmistir. Burada cikartilan 6znitelik sayis1 az oldugundan ve koyu lezyonlar ile parlak
lezyonlar i¢in ¢ikartilan Oznitelik sayilari esit olmadigindan 6znitelik ¢ikarimi igin paralel

kodlama yapilmamustir.
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Bu tez calismasinda, DR lezyonlarinin tespiti i¢in ¢ikartilan Ozniteliklerin
simiflandirma performanslart agik kaynak kodlu RapidMiner v.5.3 veritaban1 madenciligi
yazilimiyla gergeklestirilmistir [146]. DR lezyonlarinin tespiti igin, k-En Yakin Komsuluk
(k-EYK), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Naive Bayes (NB), Karar Agaglar1 (KA), Rastgele
Orman (RO) ve Adaboost yaklagimi kullanilarak 6znitelik 6grenimi ve simiflandirilmasi
yapilmistir [102,109-111,149-151].

k-EYK siniflandiricisi, kalite degerlendirilmesinde oldugu gibi k degeri yapilan
optimizasyon deneyleri sonucunda k = 1 oldugunda en basarili siniflandirma performansi
elde edilmistir. YSA igin yapilan deneylerde, katman boyutu girdi vektoériiniin boyutu ve
stif sayist araciligr ile hesaplanan bir gizli katman kullanilmistir. NB i¢in yapilan
deneylerde ise sifir olasiliklarin yiiksek etkilerinden kurtulmak igin Laplace diizeltmesi
yontemi kullanilmistir. Laplace diizeltmesi ile tiim siniflara ek olarak birer 6rnek eklenir ve
sifir olasilik degerlerinin olugmasi engellenir. KA smiflandiricist ayristirma i¢cin CHAID
algoritmasin1 ve agaclanmayr saglayan entropi tabanli bilgi kazanci yoOntemini
kullanmaktadir. RO siniflandiricisinda ise, KA’da oldugu gibi agaglanmay1 saglayan bilgi
kazanci yontemi kullanilmig ve tirettigi rastgele agag sayisi 10 olarak seg¢ilmistir. Ayrica RO
yonteminde maksimum aga¢ derinligi 20 olarak secilmistir. Adaboost yaklasimi ise zayif bir
siniflandiricinin performansini arttirmak i¢in kullanilmaktadir. Bu ¢alismada smiflandirict
olarak KA kullanilmistir. Adaboost algoritmasinin maksimum iterasyon sayist da 10 olarak

secilmistir.

Kalite degerlendirmesinde oldugu gibi DR lezyonlarinin siniflandirilmasinda da
Oznitelik seciminden yararlanilmistir. Ancak burada 6znitelik sayis1 diisiik oldugundan ¢ok
fazla bir performans kazanci olmamstir. Oznitelik kiimesinden siniflandirma islemi icin en
etkin oznitelikleri segmek igin fleri Dogru Segim Metodu ve Genetik Algoritma yaklasimi

kullanilmistir. Oznitelik secimi ilgili hesaplama zamanlar1 Tablo 32°de gériilmektedir [76].
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Tablo 32. Koyu DR lezyonlar1 ve damarlar igin 6znitelik se¢imi yaklasimlarinin zaman

karsilastirmalart.
Genetik Algoritma Ileri Dogru Secim
Tim
Oznitelikler Oznitelik Oznitelik
Sintflandir icin test Vektor Test Siiresi Vektor Test Siiresi
HAnAICl — Giiresi (sn) Boyutu (sn) Boyutu (sn)
k-EYK (k=1) <1l 11 <1 4 <1
YSA 85 14 2757 2 1020
NB <1 12 <1 1 <1
KA <1 13 <1 4 <1
RO <1 9 <1 4 <1
Adaboost <1 10 <1 3 <1

Bu calismada, ¢oklu simiflandirma isleminin degerlendirilmesinde kullanilan
hassasiyet (precision) ve duyarlilik (recall) 6lgiitlerinden faydalanilmistir. Degerlendirme
Olciitii olarak hassasiyet ve duyarlilik oranlarinin harmonik ortalamasi alinarak Fi olciitii

kullanilmigtir [141].

Oncelikle smiflandirma islemi etiketli goriintiiler {izerinde yapilmistir. Bunun amact,
KAG ve PAG igin en iyi smiflandirict ve en iyi ayristirma modelinin bulunmasi
hedeflenmektedir. En basarili siniflandirici bulunduktan sonra, DRIMDB veritabaninda iyi
smifindaki tiim goriintiilerin KAG ve PAG’larindan elde ettigimiz nesneler (lezyonlar), bu
basarili siniflandiricit kullanilarak siniflandirilmistir.  Etiketli goriintiilerin  6znitelikleri
cikartildiktan sonra yaris1 egitim verisi yarist da test verisi olarak kullanilmigtir.
Smiflandiricilar egitilirken 10-kere capraz dogrulama yontemi kullanilarak egitimin
dogrulugu arttirilmistir. Tiim 6znitelikler, genetik algoritma yaklagimi ve ileriye dogru se¢im
yaklasimlar1 ile Oznitelik se¢imi yapildiktan sonra alinan siniflandirma performanslar

asagidaki tablo ve grafiklerde goriilmektedir.
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Tablo 33. Tim Oznitelikler kullanildiginda koyu lezyonlarin ve damarlarin siniflandirma
performanslar1 (H: Hemoraji, M: Mikroanevrizma, V: Damarlar)

Smiflandirict  Siuf TP TN FP FN Hassasiyet Duyarlilik F1-Olgiitii

H 743 559 99 128 88,24% 85,30% 86,75%
1-EYK M 515 794 127 93 80,22% 84,70% 82,40%
\Y 44 1478 1 6 97,78% 88,00% 92,63%
H 866 656 2 5 99,77% 99,43% 99,60%
AdaBoost M 607 919 2 1 99,67% 99,84% 99,75%
\% 47 1474 5 3 90,38% 94,00% 92,16%
H 867 657 1 4 99,88% 99,54% 99,71%
KA M 608 920 1 0 99,84% 100,00% 99,92%
\Y 48 1475 4 2 92,31% 96,00% 94,12%
H 714 654 4 157 99,44% 81,97% 89,87%
NB M 604 780 141 4 81,07% 99,34% 89,28%
\ 49 1462 17 1 74,24% 98,00% 84,48%
H 859 635 23 12 97,39% 98,62% 98,00%
YSA M 591 909 12 17 98,01% 97,20% 97,61%
\ 43 1478 1 7 97,73% 86,00% 91,49%
H 869 652 6 2 99,31% 99,77% 99,54%
RO M 606 920 1 2 99,84% 99,67% 99,75%
\ 45 1477 2 5 95,74% 90,00% 92,78%

Tiim Oznitelikler kullanildiginda en iyi koyu lezyonlar1 ve damari simiflandiran

yontem ortalama % 97,91 ile Karar Agaglar1 olmustur.
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Tiim Oznitelikler Kullanildiginda Alinan Performans Sonuglari

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
5 60,00%
2 50,00%
S 40,00%
30,00%
20,00%
10,00%
0,00% H v v
= 1-NN 86,75% 82,40% 92,63%
m AdaBoost 99,60% 99,75% 92,16%
n KA 99,71% 99,92% 94,12%
=NB 89,87% 89,28% 84,48%
=YSA 98,00% 97,61% 91,49%
= RO 99,54% 99,75% 92,78%

Sekil 50. Koyu DR lezyonlar1 ve damar i¢in tiim 6znitelikler kullanildiginda elde edilen

basari

Sekil 50°den de goriildiigii iizere siniflandiricilarin basar1 oranlart %82 nin iizerinde

olmaktadir.

Genetik algoritma ve ileriye dogru se¢im yontemleri sonucu segilen 6zniteliklerin

adlarinin kodlanmasi Tablo 34’de verilmistir.

Tablo 34. Koyu DR’ler i¢in ¢ikartilan 6zniteliklerin kodlanmasi

KODU Oznitelik Ad1

Area Alan

CentroidX Agirlik Merkezi X (Centroid)

CentroidY Agirlik Merkezi Y (Centroid)

BBX1 Siirlayici Cergeve X (Bounding Box)
BBY1 Sinirlayici Cerceve Y (Bounding Box)
BBX2 Sinirlayict Cergeve Boyu (Bounding Box)
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Tablo 34’iin devami

KODU
BBY2
MAJAL
MINAL
ECC

ORI
CONAREA
FILAREA
EUNUM
EQUDIA
SOLDTY
EXTENT
PERIM

ROUNDNESS

CENTDIST
WHRATIO

Oznitelik Ad1

Sinirlayic1 Cergeve En (Bounding Box)
Biiylik Eksen Boyutu (Major Axis Length)
Kiigiik Eksen Uzunlugu (Minor Axis Legth)
Di1s Merkezlilik (Eccentricity)

Yonelme (Orientation)

Disbiikey Alan (Convex Area)

Dolu Alan (Filled Area)

Euler Sayisi1 (Euler Number)

Esdeger Cap (EquivDiameter)

Saglamlik (Solidity)

Kapsam (Extent)

Cevre (Perimeter)

Yuvarlaklik (Roundness)

Oznitelik 1 (Centdist)

Oznitelik 2 (WHRatio)

BBAREARATIO Oznitelik 3 (BBAreaRatio)
SHAREARATIO Ogznitelik 4 (ShapeAreaRatio)

Tablo 35. Genetik algoritma yaklagimui ile segilen 6zniteliklerin siniflandirma performanslart

Smiflandirict Stmf TP TN  FP FN  Hassasiyet Duyarlihk l(':')::;:ﬁtii Secilen Oznitelikler
Area, MINAL, ECC
0, 0, 0, ) [l [l
H 869 658 0 100,00%  99,77%  99,89% CONAREA, FILLAREA.
1-NN M 608 920 1 O 99,84%  100,00%  99,92% EUNUM, EQUDIA,
SOLDTY, ROUNDNESS,
Vv 49 1477 2 1 96,08%  98,00%  97,03% WHRATIO, BBAREARATIO
Area, CentroidY, BBX1
0, 0, 0, il 1 ’
H 871 658 0 0  100,00%  100,00% 100,00% BBYL MINAL, ECC,
AdaBoost M 608 920 1 O 99,84%  100,00% 99,92% EQUDIA, SOLDTY,
V49 1479 0 1 100,00%  98,00% 98,99% WHRATIO, BBAREARATIO
CX, CY, BBX1, BBX2
0, 0, 0, 1 1 ’ Il
H 870 657 1 1 99,89%  99,89%  99,89% BBY2, MAJAL. MINAL,
KA M 608 920 1 O 99,84%  100,00%  99,92% FILLAREA, SOLDTY,
EXTENT, WHRATIO,
\Y 48 1478 1 2 97,96%  96,00%  96,97% CENTDIST, BBAREARATIO
CX, BBX1, BBY1, BBX2
0, 0, 0, ) ’ Il ’
H 765 650 8 106 9897%  87,83%  93,07% MAJAL. ECC. ORI,
NB M 600 835 86 8 87,46%  98,68%  92,74% FILAREA, EQUDIA,
EXTENT, ROUNDNESS,
Vv 49 1458 21 1 70,00%  98,00% 81,67% BBAREARATIO
BBX1, BBY1, BBX2, BBY2
0, 0, 0, ’ [l [l Il
H 863 635 23 8 97,40%  99,08%  98,24% MINAL. ECC. ORI, EQUDIA,
YSA M 591 913 8 17  9866%  97,20%  97,93% SOLDTY, EXTENT,
PERIMETER, ROUNDNESS,
\Y 43 1478 1 7 97,73%  86,00%  91,49% CENTDIST, SHAREARATIO
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Smiflandirict Stmf TP TN  FP FN  Hassasiyet Duyarhilik (l':')]i;:ﬁtii Secilen Oznitelikler
Area, CY, BBX2, ORI
0, 0, 0, 3 ) Il ’
H 871 656 2 0 99,77%  100,00%  99,89% SOLDTY, EXTENT,
RO M 608 920 1 O 99,84%  100,00% 99,92% ROUNDNESS, WHRATIO,
V47 1479 0 3 100,00%  9400% 9691% SHAREARATIO

Genetik Algoritma Yaklasimi ile Oznitelik Segimi Performans

Sonuglari
100,00%
90,00% H-I
80,00% I I
70,00% I I
% 60,00% I I
= 5000% | |
T 40,00% | |
30,00%
20,00% I I
10,00%

0,00% v
m1-NN 99,89% 99,92% 97,03%
m AdaBoost 100,00% 99,92% 98,99%
KA 99,89% 99,92% 96,97%
= NB 93,07% 92,74% 81,67%
mYSA 98,24% 97,93% 91,49%
" RO 99,89% 99,92% 96,91%

Sekil 51. GA yaklasimi sonucu secgilen Ozniteliklerin siniflandirma performansini

gosteren grafik

Genetik algoritma yaklasimi ile 10 adet 6znitelik se¢imi sonucunda Adaboost
sirastyla Hemorajiler i¢in %100, Mikroanevrizmalar i¢in %99,92 ve Damarlar i¢in %98,99
oraninda smiflandirma basaris1 elde edilmistir. Genetik algoritma yaklasimi, tiim
Oznitelikleri kullanarak elde edilen simiflandirma performansindan genel olarak daha iyi
performans vermistir. Ancak genetik algoritma yaklasimi, NB smiflandiricisinin basari

oraninin diismesine de neden olmustur.
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Sekil 51°de goriildiigii tizere, Adaboost yaklasimi KA smiflandiricisinin daha giiglii
bir smiflandirict olmasi i¢in kullanilmigtir. Bilindigi gibi, Adaboost zayif siniflandiricilar
daha gii¢lii kilmak i¢in uygulanan bir algoritmadir. Beklendigi {izere Adaboost, KA

yonteminden daha basarili sonuglar vermistir.

Tablo 36. ileriye Dogru Se¢im yaklasimi ile secilen Ozniteliklerin siniflandirma
performanslari

Siiflandirica Simf TP TN FP FN Hassasiyet Duyarhhk F1-Olciitii Secilen Oznitelikler

H 84 654 4 7 9954%  9920%  99,37% E%ENT SOLDTY,
1-NN M 604 913 8 4  9869%  9934%  99,02% ROUNDNESS
VvV 49 1479 0 1  100,00%  98,00%  98,99%
H 89 657 1 2 9989%  9977%  99,83% QSS’,\TI'D'NAEF;%A’
AdaBoost M 608 920 1 0  99,84% 100,00%  99,92%
vV 48 1477 2 2 96,00% 96,00%  96,00%
FILAREA
H 87 7 1 1 % % 9 '
870 65 99,89% 99,89%  99,89% SOLDTY. EXTENT,
KA M 608 920 1 0 9984%  100,00% 9992%  PERIMETER
VvV 48 1478 1 2 97,96% 96,00%  96,97%
H 86 620 38 15 9575%  9828%  97,00%  ROUNDNESS
NB M 571 910 11 37 9811% 93,91% 95,97%
VvV 48 1474 5 2 90,57% 96,00%  93,20%
H 86 641 17 5 9807%  9943%  9875%  EXTENT,
ROUNDNESS
YSA M 592 916 5 16 99,16% 97,37% 98,26%
VvV 48 1478 1 2 97,96% 96,00%  96,97%
H 89 657 1 2 9989%  99,77%  99,83%  AREA, BBX2,
CONAREA,
RO M 608 920 1 0O 9984%  100,00%  99,92% ROUNDNESS
VvV 48 1477 2 2 96,00% 96,00%  96,00%

Sekil 52°den de goriildiigii iizere KA siniflandiricisi ortalama olarak IDS yaklagimi
ile dznitelik se¢imi sonrasinda 4 6znitelikle en basarili performansi vermistir. IDS yaklasimi
sonucu segilen dznitelikler Tablo 36°da son siitunda goriilmektedir. IDS yaklagimi GA
yaklasimina gore daha az 6znitelikle yiiksek performanslara ulasabilmektedir. Ozellikle tek
Oznitelik kullanarak NB smiflandiricist %90°nin  {izerinde siniflandirma basarisina

ulagmustir.

Genel olarak IDS yaklasimi ile 6znitelik segimi sonrasi yapilan siniflandirmada,
siniflandiricilarin basar1 performanslari bir birine yakindir. Bu da, deneyler esnasinda test
edilen 6 smiflandiricinin DR lezyonlarinin tespiti i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

Ancak otomatik bir DR analiz sistemi gelistirileceginde en basarili olan tek bir siniflandirict
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secilmesi gerekecektir. Tiim deneyler sonucunda en az 6znitelik ve en yiiksek performansla
IDS yaklagimi kullanilarak 4 6znitelikle KA smiflandiricisi sirayla,% 99,89 ile Hemoraji, %

99,92 ile Mikroanevrizma ve % 96,97 ile Damarlarin siniflandirtlmasi yapmaistir.

IDS Yaklasinu ile Oznitelik Secimi Performans Sonuglar

100,00%
98,00%
96,00%

=
z
o 94,00%
=
92,00%
90,00%
0,

88,00% H M v
m1-NN 99,37% 99,02% 98,99%
m AdaBoost 99,83% 99,92% 96,00%
m Decision Tree 99,89% 99,92% 96,97%
® Naive Bayes 97,00% 95,97% 93,20%
= NN 98,75% 98,26% 96,97%
m RF 99,83% 99,92% 96,00%

Sekil 52. IDS yaklagimi sonucu segilen dzniteliklerin siniflandirma performansini

gosteren grafik.
|'Area | (Conmmess)
> 6.500 = 6.500 (avma (conroz)
[ M
|EXTENT P e ) 5
."'l \
o S0z ® OB
VAR
i |
H v
[ —_— = B

Sekil 53. Adaboost’un olusturdugu modeller
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DS yaklagimi ile kullanilan siiflandiricilarin, bazi siniflandirma modeller Sekil 53,

Sekil 54 ve Sekil 55°te verilmistir. KA siniflandiricisinin 2 6znitelik kullandig Sekil 54°deki

aga¢ modeli DR tespiti i¢in kullanilabilir bir modeldir.

> 6.500 <= 6500

[
EXTENT

»0.282 0282

Sekil 54. KA’nin olusturdugu en iyi model

EQUDIA

EXTENT

»0.288 =0.288

Sekil 55. RO’nun olusturdugu model

Bu modellerde de goriildiigii gibi, Adaboost, KA ve RO yaklasimlar alan, esdeger

cap ve kapsam Ozniteliklerini kullanarak basarili siniflandirmalar yapmislardir. Bu tez

calismasinda, boliitleme yaklagimiyla nesnelere ayrilan KAG ve PAG’lara, KA’ nin Sekil

54’teki modeli kullanilarak siniflandirma islemi yapilmstir.
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DRIMDB veritabaninda iyi smifindaki 35 etiketsiz goriintiiniin arka plan kestirimi
yapildiktan sonra bagli bilesenlerine ayrilip, KA simiflandiricisinin Sekil 54’deki modeli

kullanilarak siniflandirilmistir.

(©) (d)

Sekil 56. Hemorajinin KA ile siiflandirilmasi, (a) Orijinal goriintii (b) Elle etiketlenmis
goriinti, (¢) KA ile siiflandirilmis goriintii, (d) KA’nin bulamadigi lezyonlar

Sekil 56’da goriildiigii lizere KA siniflandiricist ile sadece alan ve kapsam
Oznitelikleri kullanilarak olusturulan model kullanilarak hemoraji tespiti yapilmistir. Bu
modelin siniflandirmada basarisiz oldugu kisimlar, damarlara yakin olan hemorajileri damar
ile birlikte degerlendirmesidir. Bunun nedeni de aday lezyonlar1 ¢ikartmak i¢in kullanilan
yaklasimin damar ile lezyonu ayirt edememesinden kaynaklanmaktadir. Bu ayrisimin
saglanabilmesi icin ayr1 bir ¢aligma ile damar ag1 ¢ikarimi yapilmali ve damar uzantisinda
kanama sonucu olusan sekil bozukluklar: tespit edilmelidir. Uygulanan bu siniflandirma

modeli diger hemoraji lezyonlarinin tespitinde oldukga basarili olmustur.
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(b)

Sekil 57. Mikroanevrizmalarin KA ile siniflandirilmasi, (a) Orijinal
goriintii, (b) KA ile smiflandirilmis lezyonlarin ikili
goriintiist, (¢) KA’ nin buldugu lezyonlar

Sekil 57°de gorildiigi lizere, KA simiflandiricisi ile mikroanevrizmalarin tespiti

yapilmistir. Mikroanevrizmalar icin elle etiketleme oldukca zor ve zahmetli oldugundan
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smiflandiricinin tespit ettigi lezyonlar uzman oftalmologlar tarafindan kontrol edilerek
basar1 performansina karar verilmistir. Burada boliitleme yaklasimi sonucu bazi damarlarin
yanlig pozitif alanlar olusturdugu goriilmiistiir. Ancak siiflandiricinin kagirmis oldugu
yanlig negatif alan bulunmamaktadir. Bu da arka plan kestiriminin ve boliitlemenin yanlig

negatif alanlar bakimindan basarili oldugunu gostermektedir.

Koyu lezyonlardaki basarili siniflandirma performansina gore, parlak lezyonlarda
siiflandirma basaris1 oldukg¢a diisiik ¢ikmistir. Bunun nedeni olarak, sert eksudalar ile
yumusak eksudalarin birbirlerine ¢ok benzemeleri ve ayirt edici etkin Oznitelikler
bulunamamasidir. Sekilsel olarak birbirlerine benzeyen bu lezyonlar, parlaklik dagilimlar
olarak az da olsa fark etmektedir. Sekil 58’de goriildiigii gibi, yumusak eksudalar biraz daha
beyaza yakin bir degerde goriinmektedir. Ancak, ¢ikartilan parlaklik dagilimlar
Ozniteliklerinden, ortalama, standart sapma ve medyan degerlerinin ¢ok basarili ayirt edici

ozelliklerinin olmadig1 gorilmistiir.

(@) (b)

Sekil 58. Parlak lezyonlar, (a) Yumusak eksuda, (b) Sert eksuda

Parlak lezyonlarin siniflandirilmasi i¢in, 1-EYK, AdaBoost, DVM, KA, NB, RO,
YSA smiflandiricilart kullanilmis ve en iyi performans: Naive Bayes simiflandiricisi

vermistir.

Sekil 59’da verilen performans degerlerinden yumusak eksudalarin diisiik olmasinin
nedenlerinden biri de ornek sayisinin az olmasindan kaynaklanmaktadir. DRIMDB
veritabaninda yeterli yumusak eksudaya sahip goriintii mevcut degildir. Bu siiflandirmada,
527 adet sert eksuda lezyonu ile 9 adet yumusak eksuda lezyonu siniflandiricilar tarafindan

egitilip test edilmistir.
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Tablo 37.Tiim 6znitelikler kullanildiginda parlak lezyonlarin siniflandirma performanslari
(SE: Sert Eksuda, YE: Yumusak Eksuda)

Smiflandiricr Stmf TP TN FP FN Hassasiyet Duyarhlik F1
DVM SE 526 0 9 1 98,32% 99,81%  99,06%
YE 0 526 1 9 0,00% 0,00% 0,00%
AdaBoost SE 524 2 7 3 98,68% 99,43%  99,05%
YE 2 524 3 7 40,00% 22,22%  28,57%
YSA SE 523 1 8 4 98,49% 99,24%  98,87%
YE 1 523 4 8 20,00% 11,11%  14,29%
KA SE 522 1 8 5 98,49% 99,05%  98,77%
YE 1 522 5 8 16,67% 11,11%  13,33%
RO SE 525 0 9 2 98,31% 99,62%  98,96%
YE 0 525 2 9 0,00% 0,00% 0,00%
NB SE 511 6 3 16 99,42% 96,96%  98,17%
YE 6 511 16 3 27,27% 66,67%  38,71%
NN SE 521 1 8 6 98,49% 98,86%  98,67%
YE 1 521 6 8 14,29% 11,11%  12,50%

Tiim Oznitelikler Kullamilarak Parlak Lezyonlarin
Smiflandirilmasinda Alinan Performans Sonuglari

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
g 60,00%
2 50,00%
. 40,00%
30,00%
20,00%
10,00% . l .
0.00% Sert Eksuda2 Yumusak Eksuda2
m1-EYK 98,67% 12,50%
m AdaBoost 99,05% 28,57%
DVM 99,06% 0,00%
m KA 98,77% 13,33%
mNB 98,17% 38,71%
RO 98,96% 0,00%
HYSA 98,87% 14,29%

Sekil 59. Parlak lezyonlarin siniflandirma performanslari
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Tablo 38. IDS vyaklasimi ile secilen Ozniteliklerle parlak lezyonlarin siniflandirma
performanslari (SE: Sert Eksuda, YE: Yumusak Eksuda)

Smiflandirict Smif TP TN FP FN Hassasiyet Duyarhilik F1 Secilen Oznitelikler

SE 524 5 4 3 99,24% 99,43% 99,34% BBX1, CONAREA,
AdaBoost CENTDIST
YE 5 524 3 4 62,50% 55,56% 58,82%
SE 523 0 9 4 9831%  99,24% 98,77% ORI CONAREA,
YSA SHAREARATIO,
YE 0 523 4 9 0,00% 0,00% 0,000 MEANINT,MEDINT
0, 0, 0,
A SE 523 1 8 4 9849%  9924% 9887% oo ooren
YE 1 523 4 8 20,00% 11,11% 14,29%
9 0 0
RO SE 525 0 9 2 98,31% 99,62%  98,96% FILLAREA EUNUM
YE 0 55 2 9 000%  000%  0,00%
0 0 0
NB SE 522 3 6 5 98,86% 99,05%  98,96% AREA, BBY1
YE 3 52 5 6 3750%  3333% 3529%
0 0 0
INN SE 523 1 8 4 98,49% 99,24%  98,87% AREA
YE 1 523 4 8 20,00% 11,11%  14,29%
IDS Yaklasimi ile Oznitelik Segimi Performans Sonuglari
100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
= 60,00%
S
£ 50,00%
F 40,00%
30,00%
20,00%
10,00% l I
0,
0.00% Sert Eksuda Yumusak Eksuda
m1-EYK 98,87% 14,29%
= AdaBoost 99,34% 58,82%
= KA 98,87% 14,29%
mNB 98,96% 35,29%
®mRO 98,96% 0,00%
mYSA 98,77% 0,00%

Sekil 60. IDS yaklasimi sonucu segilen dzniteliklerin parlak lezyonlar: siiflandirma
performansini gosteren grafik
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Tablo 39. GA yaklasimi ile segilen Ozniteliklerle parlak lezyonlarin siniflandirma
performanslari (SE: Sert Eksuda, YE: Yumusak Eksuda)

Smiflandirict Smmif TP TN FP FN Hassasiyet Duyarhlik F1 Secilen Oznitelikler

CENTROIDX,
CENTROIDY, BBY1, BBX2,
0 0 0. ECC, CONAREA,
SE 516 1 8 1 98,47% 99,81%  99,14% FILAREA. EUNUM.
SOLDTY, BBAREARATIO,
SHAREARATIO,
YE 1 526 1 8 50,00% 11,11%  18,18% MEANINT, MEDINT
BBY1, BBX2, BBY2,
0 0 os MAJAL, ECC, ORI,
SE 523 4 5 4 99,05% 99,24%  99,15% EUNUM, EQUDIA. PERIM,
BBAREARATIO,
YE 4 523 4 5 50,00% 44,44%  47,06% MEANINT, SDEVINT
AREA, BBX1,BBX2, BBY2,
MINAL, ECC, ORI,
SE 525 2 7 2 98,68% 99,62%  99,15% SOLDTY, EXTENT, PERIM,
BBAREARATIO,
SHAREARATIO, SDEVINT,
YE 2 525 2 7 50,00% 22,22%  30,77% MEDINT
AREA, CENTROIDX,
0 0 o, CENTROIDY, BBX1, BBY1,
SE 526 1 8 1 98,50% 99,81%  99,15% EBX2, BBY2, ORI
CONAREA, EXTENT,
YE 1 526 1 8 50,00% 11,11%  18,18% ROUNDNESS
CENTROIDY, BBX1,
0 0 o,  EUNUM, SOLDTY,
NB SE 515 6 3 12 99,42% 97,72%  98,56% EXTENT, PERIM.
ROUNDNESS, WHRATIO,
YE 6 515 12 3 33,33% 66,67%  44,44% CENTDIST, MEANINT
CENTROIDX, BBX1, BBX2,
MAJAL, ECC, ORI,
SE 526 2 7 1 98,69% 99,81%  99,25% EQUDIA, PERIM,

AdaBoost

YSA

KA

RO

INN CENTDIST,
BBAREARATIO,
YE 2 526 1 7 66,67% 22,22%  33,33% SHARERATIO, MEANINT
GA Yaklagimu ile Oznitelik Seciminin Parlak Lezyonlardaki Performans Sonuglari
100,00%
90,00%
80,00%
= 70.00%
S 60,00%
3 50,00%
T 40,00%
< s ]
s 0
10,00%
0.00% || I
Sert Eksuda Yumusak Eksuda

m1-EYK 99,25% 33,33%

= AdaBoost 99,14% 18,18%

KA 99,15% 30,77%

mNB 98,56% 44,44%

®mRO 99,15% 18,18%

YSA 99,15% 47,06%

Sekil 61. GA yaklasimi sonucu segilen Ozniteliklerin parlak lezyonlar1 siniflandirma
performansini gosteren grafik
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Sekil 59, Sekil 60, Sekil 61°deki parlak lezyonlarin siniflandirma performanslarina
bakildiginda, sert eksudalarin siniflandirma basari ortalamasi sirasiyla, tiim Oznitelikler
kullanildiginda % 98,79, GA yaklasimi ile % 99,07, IDS yaklasimi ile % 98,96 olmustur.
Yumusak eksudalarin siniflandirma basar1 ortalamasi ise sirasiyla, tiim Oznitelikler

kullanildiginda % 15,34, GA yaklasimi ile % 20,45, IDS yaklasimi ile % 31,99 olmustur.

(c) (d)

Sekil 62. Sert eksudanin boliitlenmesi, (a) Orijinal goriintii (b) Elle etiketlenmis goriintii,
(c) Arka plan yaklagimi ile boliitlenmis goriintii, (d) Yanlis pozitif (yesil ile
cevrilen) ve yanlis negatif (siyah ile gevrilen ) alanlar

Sert eksuda ve yumusak eksudalarin siniflandirmadaki performans diisiikligi
nedeniyle parlak lezyonlarin tespiti, Sekil 62’de goriildiigii gibi arka plan kestirimi
yaklasgimiyla elde edilen boliitlenmis goriintii tizerinde gosterilmektedir. Burada alinan
sonuglar aday parlak lezyonlarin tespitini gostermektedir. Ancak burada yanlis pozitif
bolgeler de ortaya ¢ikmistir. Bu durumu da, aday lezyonlarin tespitinde kullanilan esikleme
degerinin etkin ve lokal bir yontemle segilerek asilabilecegi diisiiniilmektedir. Bunun yani

sira, medyan filtresinin g¢ekirdek biiyilikligli nedeniyle goriintlii kenarlarinda giiriiltiiler
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olusabilmektedir. Bu nedenle, Sekil 62(d)’de goriildiigii iizere, gorintiiniin kenar

kisimlarindaki parlak lezyonlar yanlis negatif alanlara diisebilmektedir.

Sekil 63. Yumusak eksudanin boliitlenmesi (agik mavi ile ¢evrilen), (a) Orijinal goriinti,
(b) Elle etiketlenmis goriintii (yesil ile etiketlenen), (c) Arka plan yaklagimi ile
boliitlenmis gorlintli, (d) Yanlis pozitif (yesil ile ¢evrilen) ve yanlis negatif
(siyah ile ¢evrilen ) alanlar

Sekil 63’de goriildiigli lizere, sert ve yumusak lezyonlarin bulundugu retina
goriintlisiine boliitleme islemi yapilarak aday parlak lezyonlar tespit edilmistir. Sekil
63(b)’de yesil ile etiketlenen yumusak eksudalarin Sekil 63(d)’de tespit edilmis hali agik
mavi ¢erceve igerisinde gosterilmistir. Burada yine yanlis pozitif ve yanlis negatif alanlar da

mevcuttur.
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Tablo 40. Literatiirdeki ¢alismalar ile 6nerilen yontemin karsilastirma tablosu

Lezyonlar Caligmay1 Yapan Literatiirdeki Yaklagim Onerilen Yaklasim (IDS
ile KA ve GA ile NB)

Ozgiilliik Duyarlilik Ozgiillik ~ Duyarhlik

Hemoraji Hatanaka ve % 80 % 80 % 99,89 % 99,89
digerleri [158]
Mikroanevrizma Fleming ve % 85 % 83 % 100 % 99 94
digerleri [27] '
Sert Eksuda Sanchez ve
% 100 % 90 % 99,42 % 97,72
digerleri [159]
Yumusak Zhang ve
eksuda Chutatape 0 0 0 33, 0 606,
h % 88 % 84 % 33,34 % 66,67

[31,160]




4. SONUCLAR

Giiniimiizde, medikal goriintiilerin otomatik analizi iizerine olduk¢a yogun
calismalar yapilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, retina goriintiilerinin kalite degerlendirmesi,
uygun goriintii tespiti ve goOziin retina tabakasinda diyabet sonucu olusan Diyabetik
Retinopati hastaliginin otomatik tespiti iizerine ¢alisgilmistir. Buradaki amag, kaliteli retina
goriintiilerinde DR sonucu olugan lezyonlarin bilgisayar sistemleri tarafindan otomatik
olarak tespit edilmesini saglamaktir. Retina igin gelistirilen bir otomatik analiz sistemine
gelen goriintii, kalite ve uygunluk bakimindan yetersiz olsa bile, sistem gereksiz yere analiz
islemi yapacak ve bu istenmeyen goriintiiyii veritabanina ekleyecektir. Bu olumsuz durumu
en basta engelleyebilmek igin, bu ¢aligmada literatiire katki saglayacak yontemler de
kullanarak, retina goriintiilerinin kalite degerlendirilmesi yapilmis ve kaliteli goriintiiler

icerisinden, teshis ve tani i¢in yeterli bilgiye sahip uygun goriintiiler de tespit edilmistir.

Bu tez ¢alismasi, retina goriintiilerinin kalite degerlendirmesi, uygun goriintiilerin
tespiti ve DR lezyonlarinin smiflandirilmasi seklinde i asamadan olugmaktadir.
Gortintiilerin kalite degerlendirmesi olan ilk asama da oncelikle retina goriintiilerinde en iyi
karsitlik degerlerini veren yesil kanal goriintii se¢ilmistir. Ardindan retina goriintiisii
tizerinde parlaklik diizeltimi, Kontrast Siirli Adaptif Histogram Esitleme (KSAHE) ve
normalizasyon teknikleri kullanarak iyilestirme islemi yapilmistir. Buraya kadar yapilan
iyilestirme islemleri retina {izerindeki damar aginin boliitlenmesi i¢indir. Damar aginin net
olarak gortilebilmesi, gorilintliyii kalite acisindan degerlendirmedeki en 6nemli etkenlerden
biridir. Literatiirdeki retina goriintii kalitesi tizerine yapilan ¢aligmalarin ¢ogunda, damar
aginin yapisit ele alinarak kalite smiflar1 olusturulmustur. Kalite degerlendirmesi icin
kullanilacak olan damar agi, islem yiikii az olan ve hizli ¢alisan morfolojik yontemler
yardimuiyla tespit edilmistir. Retinadaki goriintii kalitesini retinanin yapisindan dolay1 global
olarak degerlendirmek yanlis olacaktir. Bu nedenle, damar aginin lokal etkilerini 6l¢gebilmek
i¢in retina goriintlisii ISNT denilen dort bolgeye ayrilmistir. Béylece, her bolgedeki damar
ag1 Oznitelikleri ayr1 ayr1 ele alinarak lokal degerler de kalite degerlendirmesine katilmigtir.
Global olarak, tiim goriintiiden de dokusal, konumsal ve bolgesel 6znitelikler ¢ikartilmig ve

kalite bu 6znitelik yardimiyla iyi, kotii ve aykuri olarak i sinifa ayrilmistir.
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Kalite degerlendirmesi, 125 iyi, 69 koti ve 22 aykir1 sinifindaki goriintiilerde
cikartilan 177 Oznitelik kullanilarak yapilmistir. Siniflandirma isleminde kullanilan
verilerden her smifin yaris1 egitim yarisi da test verisi olarak kullanilmistir.
Simiflandiricilarin egitimi sirasinda 10-kere ¢apraz dogrulama yontemi uygulanarak egitim
seti kendi igerisinde test edilerek dogrulamasi yapilmistir. Bu yontemin uygulanmasiyla
siiflandiricilar ezberleme gibi olumsuzluklardan etkilenmemesi saglanmigtir. Siniflandirma
isleminin performansi ii¢ sekilde dlciilmiistiir. Oncelikle tiim &znitelikler siniflandiricilara
egittirilerek performans degerleri alinmistir. Diger 6l¢cme deneyleri ise Genetik Algoritma
ve lleriye Dogru Se¢im yaklasimlar1 kullanilarak oOznitelik segimi yapilmis ve
siiflandiricilarin performans degerleri karsilagtirllmistir. Calismada, literatiirde en ¢ok
bilinen siniflandiricilardan k-En Yakin Komsu, Dogrusal Ayristirma Analizi, Naive Bayes,
Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makinesi kullanilmis ve kalite degerlendirmesi igin en
iyi performans ileriye Dogru Se¢im algoritmasi kullanarak 8 6znitelik ve % 93,41 ortalama

basar1 oran1 Dogrusal Ayristirma Analizi yaklasimi vermistir.

Calismanin literatiire kattig1 bir bagka yenilik ise kaliteli goriintiilerin ne kadarinin
uygun oldugunun tespitidir. Retinadaki hastaliklarin derecelendirilmeleri ve konumlarinin
belirtilebilmesi igin referans bdlgeler olmalidir. Ornegin, oftalmologlar rapor hazirlarken bir
hemoraji lezyonunun konumsal yerinin belirtilmesi i¢in, retinadaki anatomik yapilar1 (optik
disk, fovea, makula veya vaskiiler ark) kullanarak lezyonun yerini tanimlamaktadir. Ayrica
bu lezyonlarin bu anatomik yapilar iizerinde bulunmasi 6nemli gérme kayiplarina yol
acabilir. O halde, kontrol ve DR lezyonlarinin konumlandirilmasi i¢in bu anatomik yapilarin
retina goriintiisli izerinde bulunmas1 gerekmektedir. Literatiir incelendiginde, bu anatomik
yapilarin tespiti i¢in birgok yaklasim onerilmistir. Bu tez ¢alismasinda onerilen optik diskin
tespiti icin gelistirilen yontemler yeni bir yaklagim olarak degerlendirilebilir. Dokusal
ozellikler kullanilmadan, damarlarin konumsal o6zelliklerinden yararlanip, optik diskin
bulundugu bolgenin lokalizasyonu, optik diskin tespit isleminin basarisi artirmistir. Fovea
ve optik diskin sabit konumlarindan dolay1, optik diskin tespitinden sonra foveanin tespiti
de oldukca kolay olmustur. Ancak burada, bazi1 DR lezyonlarinin olusturmus oldugu yanlis
pozitif alanlar nedeniyle yanlis tespitlerle de karsilagilmistir. Bu kisimdaki bir bagka
yenilikte, uygunluk degeri ad1 verilen bir 6l¢ii birimi tanimlanmistir. Uygunluk degeri, optik
diskin retina iizerindeki konumuna gore hesaplanmistir. Bu yaklagimin performans dl¢timii

hem yeni 6nerilen DRIMDB veritabaninda hem de acik erisimli DRIVE ve DIARETDB1
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veritabanlarinda yapilmustir. Sirastyla, % 97.60, % 100, % 96,63 oraninda tespit basarisi elde

edilmistir.

Retina goriintiilerinin kalite degerlendirmesi ve uygun goriintiiniin tespiti, 6zellikle
otomatik goriintii analizi sistemlerinin ilk agamasi olarak kullanilabilir. Ayrica goriintiilerin
elde edildigi fundus kamera sisteminin bir pargasi olarak goriintii ¢ekimi sirasinda, bir karar
sistemi seklinde kullanilabilir. Onerilen bu yaklasim sayesinde, otomatik goriintii analiz
sistemlerindeki dogruluk orani artacak ve gereksiz goriintiiler veritabanlarinda saklanmayip,

zaman kayb1 Onlenecektir.

Arka plan kestirimi i¢in medyan filtresi kullanilmistir. 64x64’°liik medyan filtresi
uygulanarak elde edilen arka plan kestirim goriintiisii, yesil kanal orijinal goriintiiden
cikartildiginda, koyu aday lezyonlarin bulundugunu goriinti elde edilmistir. Arka plan
kestirimi goriintiisiinden yesil kanal orijinal goriintii ¢ikartildiginda ise, parlak aday
lezyonlarin oldugu goriintii elde edilmistir. Her iki goriintii, gama diizeltmesi ile
tyilestirilmis ve basit bir adaptif esikleme yontemiyle giiriiltiiler yok edilmistir. Bu asamadan
sonra her iki gorintli {izerindeki nesneler bagli bilesenler yontemiyle ayrilip

numaralandirilmistir.

DR lezyonlarinin tespiti ile ilgili ¢aligmalar genellikle boliitleme veya Oznitelik
kullanilarak siniflandirma  seklindedir. Bu tez c¢alismasinda karmasik boliitleme
algoritmalar1 kullanmadan, arka plan kestirim yaklasimi ile aday lezyonlar ¢ikartilmis ve
siiflandiricilar  yardimiyla lezyonlar tespit edilmistir. Oriintii tamima problemlerinde
siiflandiricilarin dogru egitilmesi en 6nemli asamadir. Bu amagla DRIMDB veritabanindan
secilen 34 goriintli, oftalmologlar gbzetiminde elle etiketlenmis ve bu goriintiilerden
cikartilan 22 gekilsel Oznitelik egitim i¢in kullanilmigtir. Literatiirde bilinen
smiflandiricilardan k-EYK, YSA, NB, KA, RO ve Adaboost yaklagimlar1 DR lezyonlarinin
siiflandirilmasi i¢in secilmislerdir. Egitim asamasinda, kalite degerlendirmesinde
uygulanan deneyler bu calismada da yapilmistir. Smiflandirma igin Oncelikle tiim
oznitelikler kullanilmis, daha sonra 6znitelik se¢imi yaklasimlarindan genetik algoritma ve
ileriye dogru se¢im yontemi kullanarak Oznitelik sayisi azaltilmistir. Burada en iyi
performansi, Ileriye Dogru Secim yaklasimiyla 4 6znitelik segilerek Karar Agaclarinin elde

ettigi siniflandirma yontemi gostermistir.



5. ONERILER

Medikal goriintli analizi ile ilgili bir¢ok ¢alisma, otomatik tespit ve dlgme iizerine
yapilmistir. Bu ¢aligmalarin ¢ogunda analiz edilecek goriintiilerin kalite degerlendirmesi ve
uygun goriintli tespiti gibi bir 6n asama bulunmamaktadir. Bu nedenle, gerek cihazlardan
gerekse uzmanlardan kaynaklanan bozuk goriintiiler, otomatik analiz sistemlerinin dogru
sonuglar tiretmesini engelleyecek ve gereksiz verilerin saklanmasina neden olacaktir. Bu tez
caligmasinda, retina goriintiilerinin kalite degerlendirmesi ve analizi i¢in uygun goriintiilerin
tespiti yapilmistir. Bu tiir kalite degerlendirme ¢aligsmalar1 diger medikal goriintiiler izerinde
de yapilabilir. Ayrica bu tiir calismalar direk olarak goriintiilleme cihazlarinin kalibrasyonu
icin de kullanilabilir. Bu sayede, bu tip problemler goriintiileme sisteminin en basinda

¢oziilebilir.

Bu tez calismasinda ele alinan kalite degerlendirmesi yaklasimi, hem yerel hem de
global kalitenin birlikte ele alinmasi ile gergeklestirilmistir. Retina goriintiisii gibi parlaklik
dagilimi homojen olmayan medikal goriintilerin kalite degerlendirmesinde yerel

degerlerinde goz 6niinde bulundurulmasi gereklidir.

Literatiirdeki optik disk tespiti caligmalarinin birgogu, optik diskin parlaklik
degerlerinde yararlanarak yapilmistir. Ancak, DR gibi hastaliklar sonucu olusan Eksuda
lezyonlar sekil ve parlaklik bakimindan optik diskle bire bir benzerlikte olabilmektedir. Bu
nedenle bu ¢aligmalarda kullanilan yaklasimlar basarili olamamaktadir. Bu tez ¢alismasinda,
ana damarlarin optik diske olan dikey konumlarindan faydalanarak optik diskin bulundugu
bolge lokalize edilmistir. Bu bolge igerisinde optik diskin dairesel yapisindan faydalanarak
siirlarinin  tespiti  gergeklestirilmistir. Dolayis1 ile optik disk tespitindeki basarmin
artirtlabilmesi i¢in sadece parlaklik bilgisi yetmemekte ve konumsal bilgiden de

yararlanmak gerekmektedir.

DR hastaligi sonucu olusan hemoraji lezyonu, retina damar aginin basarili bir
bigimde tespitini engellemektedir. Literatiirdeki birgcok damar boliitleme yontemleri saglikli
retina goriintiileri iizerinden yapilmistir. Bu ¢alismada, koyu DR lezyonlarinin tespiti

asamasinda damar aginin eliminasyonu gerekmektedir. Kalite degerlendirmesi asamasinda
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kullanilan damar ag1, basit morfolojik yontemler ile ¢ikartildigindan, koyu lezyonlarin
damarlara birlesik olarak tespit edildigi goriilmiistiir. Eger tespit edilen bu damar agi, arka
plan kestirimi sonucunda elde edilen koyu aday goriintiiden ¢ikartilirsa, damarlarla beraber
bazi koyu lezyonlarda ¢ikartilacaktir. Bu nedenle koyu aday goriintiilerden damar agi
cikartilmamis ve damarlardan Oznitelikler ¢ikartilarak damar tespiti siniflandiricilara
birakilmigtir. Ancak burada damar izleme algoritmast gibi bir damar boliitleme yontemi
kullanilip damar ag1 basarili bir bi¢imde c¢ikartilirsa, geriye kalan koyu lezyonlarin

siniflandirma basarilar1 oldukca yiiksek olacaktir.

Parlak DR lezyonlarindan sert ve yumusak eksudalar dokusal ve sekilsel olarak
birbirlerine olduk¢a benzemektedirler. Bu nedenle, bu lezyonlardan ¢ikartilan 6znitelikler
ayirt edici 6zelligi zayif olmaktadir. Bu ¢alismada, koyu lezyonlardan farkli olarak, parlak
lezyonlardan parlaklik dagilimi ile ilgili istatistiksel Oznitelikler c¢ikartilmigtir. Ancak
cikartilan bu Oznitelikler yumusak eksudalar1 ayirt etmede yetersiz kalmistir. DRIMDB
veritabaninda yumusak eksudalarla ilgili 6rnekler olduk¢a az oldugundan siniflandiricilarin
egitimi de zayif olmustur. Eger yeteri kadar yumusak eksuda ornekleri cikartilirsa

siiflandirma basarisinin yiikselecegi ongdriilmektedir.

Bu tez calismasinda tespit edilen fovea ve makula bodlgeleri uygun goriintiilerin
tespiti asamasinda kullanilmaktadir. Bunun yan sira, retinanin makula bdlgesinde diyabet
sonucu olusan sert eksudalarin yol agtigi makulapati hastaligi da tespit edilebilir. Makulapati

hastaliginin tespiti ile ilgili ¢aligmalarin yapilmasi amaglanmaktadir.

Bu tez calismasi1 ve daha onceki retina analizi ¢alismalarimizin tiimii goz Oniine
alindiginda, bastan sona bir retina analiz sistemi yazilimi gelistirmek i¢in yeterli akademik
alt yap1 ¢alismasi yapilmistir. Bu tiir yazilimlar genelde goriintiileme cihazlar ile birlikte
yiiksek fiyatlarla ithal edilmektedir. Ulkemize katma deger saglanabilmesi adina bu

caligmalar projelendirilip, bir sistem haline getirilmesi planlanmaktadir.



10.

11.

12.

6. KAYNAKCA

Giger, M. L., Karssemeijer, N. ve Armato, S. G., Guest editorial computer-aided
diagnosis in medical imaging IEEE Trans. Med. Imaging, 20, 12 (2001) 1205-1208.

Isabel Clara Gutiérrez, S., Retinal Image Analysis By Mixture Model Based
Clustering And Discriminant Analysis For Automatic Detection Of Hard Exudates
And Haemorrhages. A Tool For Diabetic Retinopathy Screening, Doktora Tezi,
Universidad de Valladolid, 2008.

Faust, O., Acharya U, R., Ng, E. Y. K., Ng, K.-H. ve Suri, J. S., Algorithms for the
automated detection of diabetic retinopathy using digital fundus images: a review. J.
Med. Syst., 36, 1 (2012) 145-157.

Fraz, M. M., Remagnino, P., Hoppe, A., Uyyanonvara, B., Rudnicka, A. R., Owen,
C. G. ve Barman, S. A., Blood vessel segmentation methodologies in retinal images-
-a survey. Comput. Methods Programs Biomed., 108, 1 (2012) 407-33.

Sanchez, C. L., Hornero, R., Lopez, M. 1., Aboy, M., Poza, J. ve Abasolo, D., A novel
automatic image processing algorithm for detection of hard exudates based on retinal
image analysis. Med. Eng. Phys., 30, 3 (2008) 350-357.

Orucoglu, F., Goziin Anatomik Yapist http://www.drfaikorucoglu.com/2012/05/
gozlerimiz.html 21 Mart 2013.

MacHenry, R., Goetz, P. W. ve Hoiberg, D. H., Sensory Reception: Human Vision:
Structure and function of the Human Eye, in Encyclopaedia Britannica, 15th ed.,
Michigan: Encyclopaedia Britannica, 1987 1-935.

Istanbul Retina Enstitiisii, Retina ve Goziin Arkas1 http://www.istanbulretina.com/
tr/index.php?nav=3&id=1# 3 Nisan 2013.

Florence Nightingale Hastaneleri, Diyabetik Retinopati Nedir?
http://www.florence.com.tr/saglik-rehberi/diyabetik-repinotapi.html 15 Mayis 2014.

Kauppi, T., Eye Fundus Image Analysis For Automatic Detection Of Diabetic
Retinopathy, Doktora Tezi, Lappeenranta University of Technology, 2010.

Ayan, B., Diyabetik Retinopati http://www.hastane.com.tr/diyabetik-retinopati-
Nedir.html 25 Eyliil 2012.

Vafidis, G. C., Features of diabetic eye disease, in Diabetic Eye Disease, null, null,
A. R. Rudnicka ve J. Birch, Eds. Oxford: Elsevier, 2000 52-67.



13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

141

Varcan, P., Diabetik Retinopatili Hastalarda Otonomik Noropatinin Pupilla Bulgular
Agisindan Degerlendirilmesi, Uzmanlik Tezi, Dr. Liitfi Kirdar Kartal Egitim ve
Arastirma Hastanesi, 2004.

Benson, W. E., Blodi, B. A., Boldt, H. C., Murray, T. G., Regillo, C. D., Scott, I. U.
ve Christmann, L. M., Diabetic Retinopathy, 2012.

Harney, F., Diabetic retinopathy Medicine (Baltimore)., 34, 3 (2006) 95-98.

Laser Eye Center, Diabetic Retinopathy http://www.lasereyecentre.co.ke/diabetic-
retinopathy 21 Nisan 2013.

Yanyali, A., Diyabete Bagli Goz Hastaliginin Tedavisi http://www.atesyanyali.com/
tr/blog.asp? AID=14&CID=2&ID=3&do=show 7 Nisan 2013.

Fulya Retina, Diyabet www.fulyaretina.com/diabet.asp 13 Nisan 2013.
Patton, N., Aslam, T. M., MacGillivray, T., Deary, I. J., Dhillon, B., Eikelboom, R.

H., Yogesan, K. ve Constable, I. J., Retinal image analysis: concepts, applications and
potential. Prog. Retin. Eye Res., 25, 1 (2006) 99-127.

Winder, R. J., Morrow, P. J., McRitchie, I. N., Bailie, J. R. ve Hart, P. M., Algorithms
for digital image processing in diabetic retinopathy. Comput. Med. imaging Graph.,
33, 8 (2009) 608-622.

Baudoin, C. E., Lay, B. J. ve Klein, J. C., Automatic detection of microaneurysms in
diabetic fluorescein angiography. Rev. Epidemiol. Sante Publique, 32, 3-4 (1984)
254-61.

Baudoin, C., Maneschi, F., Quentel, G., Soubrane, G., Hayes, T., Jones, G., Coscas,
G. ve Kohner, E. M., Quantitative evaluation of fluorescein angiograms:
microaneurysm counts. Diabetes, 32, 2 (1983) 8-13.

Spencer, T., Olson, J. a, McHardy, K. C., Sharp, P. F. ve Forrester, J. V, An image-
processing strategy for the segmentation and quantification of microaneurysms in
fluorescein angiograms of the ocular fundus. Comput. Biomed. Res., 29, 4 (1996)
284-302.

Spencer, T., Phillips, R. P., Sharp, P. F. ve Forrester, J. V., Automated detection and
quantification of microaneurysms in fluorescein angiograms Graefe’s Arch. Clin.
Exp. Ophthalmol., 230, 1 (1992) 36-41.

Walter, T., Klein, J.-C., Massin, P. ve Erginay, A., A contribution of image processing
to the diagnosis of diabetic retinopathy--detection of exudates in color fundus images
of the human retina. IEEE Trans. Med. Imaging, 21, 10 (2002) 1236-43.

Streeter, L. ve Cree, M., Microaneurysm detection in colour fundus images,
Proceeding of Image and Vision Computing, 2003, 280-285.



217.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

142

Fleming, A. D., Philip, S., Goatman, K. a, Olson, J. a ve Sharp, P. F., Automated
Microaneurysm Detection Using Local Contrast Normalization and Local Vessel
Detection. IEEE Trans. Med. Imaging, 25, 9 (2006) 1223-1232.

Ege, B. M., Hejlesen, O. K., Larsen, O. V, Mgller, K., Jennings, B., Kerr, D. ve Cavan,
D. a, Screening for diabetic retinopathy using computer based image analysis and
statistical classification. Comput. Methods Programs Biomed., 62, 3 (2000) 165-75.

Sinthanayothin, C., Boyce, J. F., Williamson, T. H., Cook, H. L., Mensah, E., Lal, S.
ve Usher, D., Automated detection of diabetic retinopathy on digital fundus images.
Diabet. Med., 19, 2 (2002) 105-112.

Usher, D., Dumskyj, M., Himaga, M., Williamson, T. H., Nussey, S. ve Boyce, J.,
Automated detection of diabetic retinopathy in digital retinal images: a tool for
diabetic retinopathy screening Diabet. Med., 21, 1 (2004) 84—90.

Zhang, X. Z. X. ve Chutatape, O., Top-down and bottom-up strategies in lesion
detection of background diabetic retinopathy, 2005 IEEE Computer Society
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition CVPRO05, 2005, leee II:
422-428.

Niemeijer, M., van Ginneken, B., Staal, J., Suttorp-Schulten, M. S. a ve Abramoff,
M. D., Automatic detection of red lesions in digital color fundus photographs. IEEE
Trans. Med. Imaging, 24, 5 (2005) 584-92.

Ward, N. P., Tomlinson, S. ve Taylor, C. J., Image analysis of fundus photographs.
The detection and measurement of exudates associated with diabetic retinopathy.
Ophthalmology, 96, 1 (1989) 80-86.

Phillips, R., Forrester, J. ve Sharp, P., Automated detection and quantification of
retinal exudates Graefe’s Arch. Clin. Exp. Ophthalmol., 231, 2 (1993) 90-94.

Liu, Z., Opas, C. ve Krishnan, S., Automatic image analysis of fundus photograph,
Engineering in Medicine and Biology Society, 1997, 524-525.

Otsu, N., A threshold selection method from gray-level histograms Syst. Man
Cybern., 9, 1 (1979) 62-66.

Li, H. ve Chutatape, O., Automated feature extraction in color retinal images by a
model based approach. IEEE Trans. Biomed. Eng., 51, 2 (2004) 246-254.

Gardner, G. G., Keating, D., Williamson, T. H. ve Elliott, T., Automatic detection of
diabetic retinopathy using an artificial neural network: a screening tool. Br. J.
Ophthalmol., 80, 11 (1996) 940-944.

Goh, K. G., Hsu, W., Lee, M. L. ve Wang, H., ADRIS: an automatic diabetic retinal
image screening system, in Medical Data Mining and Knowledge Discovery, K.J.,
New York: Springer - Verlag, 2000 181-210.



40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

143

Osareh, A., Automated Identification of Diabetic Retinal Exudates and the Optic Disc,
Doktora Tezi, University of Bristol, 2004.

Niemeijer, M., van Ginneken, B., Russell, S. R., Suttorp-Schulten, M. S. A. ve
Abramoff, M. D., Automated detection and differentiation of drusen, exudates, and
cotton-wool spots in digital color fundus photographs for diabetic retinopathy
diagnosis. Invest. Ophthalmol. Vis. Sci., 48, 5 (2007) 2260-2267.

Hoover, A, Structured analysis of the retina (STARE)
http://www.ces.clemson.edu/~ahoover/stare/ 12 Ekim 2012.

Hoover, a, Kouznetsova, V. ve Goldbaum, M., Locating blood vessels in retinal
images by piecewise threshold probing of a matched filter response. IEEE Trans.
Med. Imaging, 19, 3 (2000) 203-10.

Hoover, A. ve Goldbaum, M., Locating the optic nerve in a retinal image using the
fuzzy convergence of the blood vessels. IEEE Trans. Med. Imaging, 22, 8 (2003) 951
8.

Ginneken, B. van, Digital retinal images for vessel extraction (DRIVE)
http://www.isi.uu.nl/Research/Databases/DRIVE/ 15 Ekim 2012.

Staal, J., Abramoff, M. D., Niemeijer, M., Viergever, M. a ve van Ginneken, B.,
Ridge-based vessel segmentation in color images of the retina. IEEE Trans. Med.
Imaging, 23, 4 (2004) 501-9.

Methods to evaluate segmentation and indexing techniques in the field of retinal
ophthalmology (MESSIDOR) http://messidor.crihan.fr 16 Ekim 2012.

Collection of multispectral images of  the fundus (CMIF)
http://www.cs.bham.ac.uk/research/projects/fundus-multispectral/ 20 Ekim 2012.

Styles, I. B., Calcagni, a, Claridge, E., Orihuela-Espina, F. ve Gibson, J. M.,
Quantitative analysis of multi-spectral fundus images. Med. Image Anal., 10, 4 (2006)
578-97.

Retinopathy online challenge (ROC) http://roc.healthcare.uiowa.edu/ 22 Ekim 2012.

Niemeijer, M., van Ginneken, B., Cree, M. J., Mizutani, A., Quellec, G., Sanchez, C.
I., Zhang, B., Hornero, R., Lamard, M., Muramatsu, C., Wu, X., Cazuguel, G., You,
J., Mayo, A., Li, Q., Hatanaka, Y., Cochener, B., Roux, C., Karray, F., Garcia, M.,
Fujita, H. ve Abramoff, M. D., Retinopathy online challenge: automatic detection of
microaneurysms in digital color fundus photographs. IEEE Trans. Med. Imaging, 29,
1 (2010) 185-95.

REVIEW: Retinal vessel image set for estimation of widths (REVIEW)
http://reviewdb.lincoln.ac.uk/ 22 Ekim 2012,



53.

54.

55.

56.

57.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

144

Al-Diri, B., Hunter, A., Steel, D., Habib, M., Hudaib, T. ve Berry, S., REVIEW - a
reference data set for retinal vessel profiles. Conf. Proc. IEEE Eng. Med. Biol. Soc.,
(2008) 2262-2265.

Diabetic retinopathy database and evaluation protocol (DIARETDB1)
http://www.it.lut.fi/project/imageret/files/diaretdbv0201/ 5 Kasim 2012.

Reza, A. M., Realization of the Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
(CLAHE) for Real-Time Image Enhancement J. VLSI Signal Process. Signal, Image,
Video Technol., 38, 1 (2004) 35-44.

Gonzalez, R. C. ve Woods, R. E., Digital Image Processing (3rd Edition). Prentice
Hall, 2007 976.

Gonzalez, R. C., Woods, R. E. ve Eddins, S. L., Digital Image Processing Using
MATLAB, 2nd ed. Gatesmark Publishing, 2009 827.

Karhan, M., Oktay, M. O., Karhan, Z. ve Demir, H., Morfolojik Gériintii Isleme
Yontemleri ile Kayisilarda Yaprak Delen ( Cil ) Hastali§i Sonucu Olusan Lekelerin
Tespiti, 6th International Advanced Technologies Symposium (IATS’11), 2011, 16—
18.

Zhang, E., Zhang, Y. ve Zhang, T., Automatic retinal image registration based on
blood vessels feature point, Proceedings. International Conference on Machine
Learning and Cybernetics, 2002, IEEE IV: 2010-2015.

Chanwimaluang, T., Fan, G. ve Fransen, S. R., Hybrid Retinal Image Registration
IEEE Trans. Inf. Technol. Biomed., 10, 1 (2006) 129-142.

Chaudhuri, S., Chatterjee, S., Katz, N., Nelson, M. ve Goldbaum, M., Detection of
blood vessels in retinal images using two-dimensional matched filters. IEEE Trans.
Med. Imaging, 8, 3 (1989) 263-6609.

Martinez-Perez, M., Hughes, A., Stanton, A., Thom, S., Bharath, A. ve Parker, K.,
Scale-space analysis for the characterization of retinal blood vessels, Medical Image
Computing and Computer-Assisted Intervention - MICCAI’99, 1999, 90-97.

Zana, F. ve Klein, J. C., Segmentation of vessel-like patterns using mathematical
morphology and curvature evaluation. IEEE Trans. Image Process., 10, 7 (2001)
1010-1019.

Jiang, X. ve Mojon, D., Adaptive local thresholding by verification-based
multithreshold probing with application to vessel detection in retinal images IEEE
Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., 25, 1 (2003) 131-137.

Niemeijer, M., Staal, J., Ginneken, B. van, Loog, M. ve Abramoff, M. D.,
Comparative Study of Retinal Vessel Segmentation Methods on a New Publicly
Available Database SPIE Med. Imaging, 5370 (2004) 648-656.




66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

77.

78.

79.

145

Niemeijer, M., Automatic Detection of Diabetic Retinopathy in Digital Fundus
Photographs, 2006.

Canny, J., A computational approach to edge detection. IEEE Trans. Pattern Anal.
Mach. Intell., 8, 6 (1986) 679-98.

Rizon, M., Yazid, H., Saad, P., Shakaff, A. Y. M., Saad, A. R., Sugisaka, M., Yaacaob,
S., Mamat, M. R. ve Karthigayan, M., Object Detection using Circular Hough
Transform Am. J. Appl. Sci., 2, 12 (2008) 1606-1609.

Liangwongsan, S., Marungsri, B., Oonsivilai, R. ve Oonsivilai, A., Extracted Circle
Hough Transform and Circle Defect Detection Algorithm World Acad. Sci. Eng.
Technol., 5, 12 (2011) 316-321.

Sinthanayothin, C., Boyce, J. F., Cook, H. L. ve Williamson, T. H., Automated
localisation of the optic disc, fovea, and retinal blood vessels from digital colour
fundus images. Br. J. Ophthalmol., 83, 8 (1999) 902-10.

Nayak, J., Bhat, P. S. ve Acharya, U. R., Automatic identification of diabetic
maculopathy stages using fundus images. J. Med. Eng. Technol., 33, 2 (2009) 119-
29.

Giinal, S., Oriintii Tanima Uygulamalarinda Altuzay Analiziyle Oznitelik Se¢imi ve
Siiflandirma, Doktora Tezi, Eskisehir Osmangazi Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii, Eskisehir, 2008.

Jestin, V., Anitha, J. ve Hemanth, D., Textural feature extraction for retinal image
analysis Electron. Comput., (2012) 548-551.

Chanwimaluang, T., Advanced Retinal Imaging: Feature Extraction, 2-D
Registration, And 3-D Reconstruction, 2006.

Berber, T., Integration of Content-Based Image Retrieval and Database Management
System: A Case Study with Digital Mammography, Doktora Tezi, Dokuz Eyiil
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, izmir, 2013.

Sevik, U., Kose, C., Berber, T. ve Erdol, H., Identification of suitable fundus images
using automated quality assessment methods. J. Biomed. Opt., 19, 4 (2014) 46006.

Haralick, R. M., Shanmugam, K. ve Dinstein, I. H., Textural features for image
classification IEEE Trans. Syst. Man Cybern., 3, 6 (1973) 610-621.

Hu, M. K., Visual pattern recognition by moment invariants IEEE Trans. Inf. Theory,
8, 2 (1962) 179-187.

Khotanzad, A. ve Hong, Y. H., Rotation invariant image recognition using features
selected via a systematic method Pattern Recognit., 23, 10 (1990) 1089-1101.




80.

81.

82.

83.

84.

85.

86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

94.

146

Tahmasbi, A., Saki, F. ve Shokouhi, S. B., Classification of benign and malignant
masses based on Zernike moments. Comput. Biol. Med., 41, 8 (2011) 726-35.

Hwang, S. K. ve Kim, W. Y., A novel approach to the fast computation of Zernike
moments Pattern Recognit., 39, 11 (2006) 2065-2076.

Won, C. S. W., Park, D. K. P. ve Park, S.-J. P., Efficient Use of MPEG-7 Edge
Histogram Descriptor ETRI J., 24, 1 (2002) 23-30.

Sikora, T., The MPEG-7 visual standard for content description-an overview Circuits
Syst. Video Technol. IEEE, 11, 6 (2001) 696-702.

Mitchell, T. M., Machine Learning. McGraw-Hill Science/Engineering/Math; 1
edition, 1997 432.

Alpaydin, E., Introduction to Machine Learning, 2nd Editio. The MIT Press, 2009
584.

Jobson, J. D., Applied Multivariate Data Analysis, 2nd ed. New York, NY: Springer
New York, 1992 732.

Ozer, O., EEG Isaretlerinin Diskriminant Analizi ile Smiflandirilmasi, Yiiksek Lisans
Tezi, Kahramanmaras Siitcii Imam Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Kahramanmaras, 2010.

Unal, M., Ayirma Analizi ve Bir Uygulama, Yiiksek Lisans Tezi, Gazi Universitesi,
Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara, 2006.

Nixon, A. S. ve Aguado, M. S., Feature Extraction and Image Processing, 1st Editio.
Woburn: Newness Butterworth-Heinemann, 2002.

Theodoridis, S. ve Koutroumbas, K., Pattern Recognition, Forth Edit. Academic
Press, 2008 984.

Duda, R. O., Hart, P. E. ve Stork, D. G., Pattern Classification, 2nd Editio. Wiley-
Interscience, 2000 680.

Yakut, E., Veri Madenciligi Tekniklerinden C5.0 Algoritmas1 ve Destek Vektor
Makineleri ile Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirma Basarilariin Karsilastirilmasi:
Imalat Sektdriinde Bir Uygulama, Doktora Tezi, Atatiirk Universitesi, Sosyal Bilimler
Enstitiisii, Erzurum, 2012.

Haykin, S., Neural Networks and Learning Machines, 3rd Editio. Prentice Hall, 2008
936.

Lippmann, R. P., An introduction to computing with neural nets ACM SIGARCH
Comput. Archit. News, 16, 1 (1988) 7-25.




95.

96.

97.

98.

99.

100.

101.

102.

103.

104.

105.

106.

107.

108.

147

Myung, 1. J., Tutorial on maximum likelihood estimation J. Math. Psychol., 47, 1
(2003) 90-100.

Yumak, B., Elektronik Postalarin Ayristirllmasinda Naive Bayesian ve Bulanik
Mantik Yontemlerinin Karsilastirilmasi, Yiiksek Lisans Tezi, Gazi Universitesi,
Bilisim Enstitiisii, Ankara, 2011.

Vapnik, V. N., The nature of statistical learning theory. New York: Springer-Verlag
New York, Inc., 1995.

Cortes, C. ve Vapnik, V., Support-vector networks Mach. Learn., 20, 3 (1995) 273—
297.

Gigcli, T., Pozlandirilmis Goriintiileri Smiflandirarak Etiketleme, Yiiksek Lisans
Tezi, Eskisehir Osmangazi Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Eskisehir, 2010.

Burges, C. J. C., A Tutorial on Support Vector Machines for Pattern Recognition Data
Min. Knowl. Discov., 2, 2 (1998) 121-167.

Miiller, K. R., Mika, S., Ritsch, G., Tsuda, K. ve Schélkopf, B., An introduction to
kernel-based learning algorithms. IEEE Trans. Neural Networks, 12, 2 (2001) 181
201.

Jenhani, I., Amor, N. B. ve Elouedi, Z., Decision trees as possibilistic classifiers Int.
J. Approx. Reason., 48, 3 (2008) 784-807.

Sékmen, N., Bilisim Alaninda Proje Esasli Claisan Firmalarda Uriin Gelistirme
Siireclerindeki Bozucu Etmenlerin  Modellenmesi ve Etkilerinin Belirlenmesi,
Doktora Tezi, Istanbul Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul, 2011.

Kass, G. V, An Exploratory Technique for Investigating Large Quantities of
Categorical Data Appl. Stat., 29, 2 (1980) 119-127.

Diepen, M. ve Franses, P. H., Evaluating chi-squared automatic interaction detection
Inf. Syst., 31, 8 (2006) 814-831.

Pendharkar, P. C., An exploratory study of object-oriented software component size
determinants and the application of regression tree forecasting models Inf. Manag.,
42,1 (2004) 61-73.

Quinlan, J. R., Simplifying decision trees Int. J. Man. Mach. Stud., 27, 3 (1987) 221
234.

Atasever, U. H., Uydu Goériintiilerinin Siniflandirilmasinda Hizlandirma (Boosting),
Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman (Random Forest) ve Regresyon Agaclari
Yéntemlerinin Kullanilmasi, Yiiksek Lisans Tezi, Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii, Kayseri, 2011.



109.

110.

111.

112.

113.

114.

115.

116.

117.

118.

119.

120.

121.

122.

148

Pal, M., Random forest classifier for remote sensing classification Int. J. Remote
Sens., 26, 1 (2005) 217-222.

Freund, Y. ve Schapire, R. E., A Decision-Theoretic Generalization of On-Line
Learning and an Application to Boosting J. Comput. Syst. Sci., 55, 1 (1997) 119-1309.

Schapire, R. E., Avenue, P. ve Room, A., The Boosting Approach to Machine
Learning: An Overview, New Jersey, 2002.

Giines, T., Goriintii Dizelerinden Insan Yiiz Ifade Analizi, Yiiksek Lisans Tezi,
Kirikkale Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Kirikkale, 2009.

Fleming, A. D., Philip, S., Goatman, K. a, Olson, J. a ve Sharp, P. F., Automated
assessment of diabetic retinal image quality based on clarity and field definition.
Invest. Ophthalmol. Vis. Sci., 47, 3 (2006) 1120-5.

Giancardo, L., Abramoff, M. D., Chaum, E., Karnowski, T. P., Meriaudeau, F. ve
Tobin, K. W., Elliptical local vessel density: a fast and robust quality metric for retinal
images., Proceedings Annual International Conference of the IEEE Engineering in
Medicine and Biology Society, Ocak 2008, IEEE MMVIII: 3534-7.

Lalonde, M., Gagnon, L. ve Boucher, M., Automatic visual quality assessment in
optical fundus images, Proceedings of Vision Interface, 2001, Canadian Image
Processing and Pattern Recognition Society, 259—-264.

Lee, S. C.ve Wang, Y., Automatic retinal image quality assessment and enhancement,
Medical Imaging *99, Mayis 1999, MDLXXXI: 1581-1590.

Niemeijer, M., Abramoff, M. D. ve van Ginneken, B., Image structure clustering for
image quality verification of color retina images in diabetic retinopathy screening.
Med. Image Anal., 10, 6 (2006) 888-98.

Nayak, J., Acharya U., R., Bhat, P. S., Shetty, N. ve Lim, T.-C., Automated Diagnosis
of Glaucoma Using Digital Fundus Images J. Med. Syst., 33, 5 (2008) 337-346.

Kose, C., Sevik, U. ve Gengalioglu, O., Automatic segmentation of age-related
macular degeneration in retinal fundus images. Comput. Biol. Med., 38, 5 (2008)
611-9.

Koése, C., Sevik, U., Gengalioglu, O., Ikibas, C. ve Kayikigioglu, T., A Statistical
Segmentation Method for Measuring Age-Related Macular Degeneration in Retinal
Fundus Images J. Med. Syst., 34, 1 (2010) 1-13.

Walter, T. ve Klein, J., Segmentation of color fundus images of the human retina:
Detection of the optic disc and the vascular tree using morphological techniques, in
Medical Data Analysis, Springer-Verlag, 2001 282—-287.

Al-Rawi, M., Qutaishat, M. ve Arrar, M., An improved matched filter for blood vessel
detection of digital retinal images. Comput. Biol. Med., 37, 2 (2007) 262—267.




123.

124.

125.

126.

127.

128.

129.

130.

131.

132.

133.

134.

135.

136.

137.

138.

149

Ricci, E. ve Perfetti, R., Retinal blood vessel segmentation using line operators and
support vector classification. IEEE Trans. Med. Imaging, 26, 10 (2007) 1357—65.

Marin, D., Aquino, A., Gegundez-Arias, M. E. ve Bravo, J. M., A new supervised
method for blood vessel segmentation in retinal images by using gray-level and
moment invariants-based features. IEEE Trans. Med. Imaging, 30, 1 (2011) 146-58.

Honale, S. S. ve Kapse, V. S., A Review of Methods for Blood Vessel Segmentation
in Retinal images Int. J. Eng. Res. Technol., 1, 10 (2012) 1-6.

Kirbas, C. ve Quek, F. K. H., A Review of Vessel Extraction Techniques and
Algorithms 1 (2002).

Polikar, R., Pattern Recognition. New York: Wiley Encyclopedia of Biomedical
Engineering, 2006.

Biricik, G., Metin Smiflama I¢in Yeni Bir Ozellik Cikarim Yontemi, Doktora Tezi,
Yildiz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul, 2011.

Cai, R., Hao, Z., Yang, X. ve Wen, W., An efficient gene selection algorithm based
on mutual information Neurocomputing, 72, 4-6 (2009) 991-999.

Saeys, Y., Inza, 1. ve Larrafiaga, P., A review of feature selection techniques in
bioinformatics Bioinformatics, 23, 19 (2007) 2507-17.

Kira, K. ve Rendell, L. A., A practical approach to feature selection (1992) 249-256.

Sun, X., Liu, Y., Li, J., Zhu, J., Chen, H. ve Liu, X., Feature evaluation and selection
with cooperative game theory Pattern Recognit., 45, 8 (2012) 2992-3002.

Bellman, R., Adaptive Control Processes; A Guided Tour Oper. Res., 10, 1 (1962)
143-146.

Jain, A. ve Zongker, D., Feature selection: evaluation, application, and small sample
performance IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., 19, 2 (1997) 153-158.

Whitney, A. W., A Direct Method of Nonparametric Measurement Selection IEEE
Trans. Comput., C-20, 9 (1971) 1100-1103.

Pudil, P., Novovicova, J. ve Kittler, J., Floating search methods in feature selection
Pattern Recognit. Lett., 15, 11 (1994) 1119-1125.

Siedlecki, W. ve Sklansky, J., A note on genetic algorithms for large-scale feature
selection Pattern Recognit. Lett., 10, 5 (1989) 335-347.

Yang, J. ve Honavar, V., Feature subset selection using a genetic algorithm IEEE
Intell. Syst., 13, 2 (1998) 44-49.



139.

140.

141.

142.

143.

144,

145.

146.

147.

148.

149.

150.

151.

152.

150

Kittler, J., Feature set search algorithms, C.H. Chert, Ed Pattern Recognition and
Signal Processing, 1978, Sijthoff and Noordhoff,, 41-60.

Goldberg, D. E., Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning.
Boston MA: Addison-Wesley Longman Publishing Co., Inc., 1989 432.

Powers, D. M. W., Evaluation: From precision, recall and f-measure to roc.,
informedness, markedness & correlation J. Mach. Learn. Technol., 2, 1 (2011) 37—
63.

Sekhar, S., Al-Nuaimy, W. ve K. Nandi, A., Automated localisation of retinal optic
disk using Hough transform, 2008 5th IEEE International Symposium on Biomedical
Imaging: From Nano to Macro, Mayis 2008, 1577-1580.

Akram, M. U., Khan, A., Igbal, K. ve Butt, W. H., Retinal Images: Optic Disk
Localization, Proceedings of International Conference on Image Analysis and
Recognition, 2010, Springer Berlin Heidelberg, 40-49.

Qian Zhao, Y., Hong Wang, X., Fang Wang, X. ve Shih, F. Y., Retinal vessels
segmentation based on level set and region growing Pattern Recognit., 47, 7 (2014)
2437-2446.

Vlachos, M. ve Dermatas, E., Multi-scale retinal vessel segmentation using line
tracking. Comput. Med. Imaging Graph., 34, 3 (2010) 213-27.

Mierswa, I., Wurst, M. ve Klinkenberg, R., Yale: Rapid prototyping for complex data
mining tasks, Proceedings of the 12th ACM SIGKDD International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining, 2006, 935-940.

Mika, S., Ratsch, G., Weston, J., Scholkopf, B. ve Mullers, K., Fisher discriminant
analysis with kernels, Proceedings of the 1999 IEEE Signal Processing Society
Workshop, 1999, IEEE, 41-48.

Yang, J. ve Yang, J., Why can LDA be performed in PCA transformed space? Pattern
Recognit., 36, 2 (2003) 563-566.

Bremner, D., Demaine, E., Erickson, J., lacono, J., Langerman, S., Morin, P. ve
Toussaint, G., Output-Sensitive Algorithms for Computing Nearest-Neighbour
Decision Boundaries Discrete Comput. Geom., 33, 4 (2005) 593-604.

Bhadeshia, H. K. D. H., Neural networks in materials science 1S1J Int., 39, 10 (1999)
966-979.

Zhang, H., The Optimality of Naive Bayes, Proceedings of the 17th International
FLAIRS conference, 2004, The AAAI Press, 562-567.

Paulus, J., Meier, J., Bock, R., Hornegger, J. ve Michelson, G., Automated quality
assessment of retinal fundus photos. Int. J. Comput. Assist. Radiol. Surg., 5, 6 (2010)
557-64.




153.

154.

155.

156.

157.

158.

159.

160.

151

Wen, Y.-H., Bainbridge-Smith, A. ve Morris, A. B., Automated Assessment of
Diabetic Retinal Image Quality Based on Blood Vessel Detection, Proceedings of
Image and Vision Computing, Subat 2007, XXXVI: 132-136.

Miiller, H., Michoux, N., Bandon, D. ve Geissbuhler, A., A review of content-based
image retrieval systems in medical applications-clinical benefits and future directions.
Int. J. Med. Inform., 73, 1 (2004) 1-23.

Rosa, N. A, Felipe, J. C., Traina, A. J. M., Traina, C., Rangayyan, R. M. ve Azevedo-
Marques, P. M., Using relevance feedback to reduce the semantic gap in content-
based image retrieval of mammographic masses., Proceedings of 30th Annual
International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society,
Ocak 2008, IEEE MMVIII: 406-9.

Zheng, B., Computer-Aided Diagnosis in Mammography Using Content-based Image
Retrieval Approaches: Current Status and Future Perspectives. Algorithms, 2, 2
(2009) 828-849.

Dagan Feng, D., Automatic medical image categorization and annotation using LBP
and MPEG-7 edge histograms, Proceedings of International Conference on
Technology and Applications in Biomedicine, May1s 2008, IEEE, 51-53.

Hatanaka, Y., Nakagawa, T., Hayashi, Y., Hara, T. ve Fujita, H., Improvement of
automated detection method of hemorrhages in fundus images., IEEE Engineering in
Medicine and Biology Society, Ocak 2008, MMV II1I: 5429-5432.

Sanchez, C. 1., Garcia, M., Mayo, A., Lopez, M. 1. ve Hornero, R., Retinal image
analysis based on mixture models to detect hard exudates. Med. Image Anal., 13, 4
(2009) 650-658.

Zhang, X. ve Chutatape, O., Detection and classification of bright lesions in color
fundus images Image Process. ICIP2004, 1 (2004) 139-142.




OZGECMIS

1981 yilinda Mersin’de dogan Ugur SEVIK; ilkdgrenimini Giilnar Atatiirk
[Ikégretim okulunda, orta ve lise egitimini Anamur Anadolu Lisesi’nde tamamladi. 1999
yilinda girdigi KTU Fen Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Béliimii’nden
2003 ’te ikincilik derecesiyle mezun oldu. Ayn1 yil KTU Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar
Miihendisligi Anabilim Dali’nda yiiksek lisans egitimine basladi. 2004-2005 yillar1 arasinda
Ankara’da 6zel bir firmada calistiktan sonra 2005 yilinda KTU Fen Edebiyat Fakiiltesi,
[statistik ve Bilgisayar Bilimleri Béliimii’nde Arastirma Gorevlisi olarak goreve baslad.
2007 yilinda “Retina Goriintiilerinde Yasa Bagli Makula Dejenerasyonunun Otomatik
Béliitlenmesi” adli yiiksek lisans tezini tamamlayarak, ayn1 yil KTU Fen Bilimleri Enstitiisii,
Elektronik Miihendisligi Anabilim dalinda doktora egitimine basladi. 2008 yilinda ayni
enstitiide bulunan Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali’na yatay gegis yapti. 2007-2012
yillar1 arasinda TUBITAK Yurtigi Doktora Bursu aldi. Doktora siirecinde KTU BAP
destekli 1216 numarali projede arastirmact olarak gorev aldi. Lisansiistli egitimi sirasinda
birgok ulusal ve uluslararas1 makale ve bildiriler yapan Ugur SEVIK; halen KTU Fen
Fakiiltesi, Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Boliimii'nde Arastirma Gorevlisi olarak
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