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OZET: Diyabet hastaligia bagli olarak retina tabakasina kan tastyan kilcal damarlarda fonksiyon
kayiplar1 olusmakta ve Diyabetik Retinopati (Diabetic Retinopathy, DR) hastali1 ortaya ¢ikmaktadir.
[k asamalarinda gozde belirli oranlarda gorme kayiplarina yol agan DR hastaligi dogru bir sekilde
teshis ve tedavi edilmez ise gdrme fonksiyonunun tamamen yok olmasina sebep olabilmektedir. DR
hastaliginin yiiksek dogrulukta teshis ve tedavi edilebilmesi i¢in retinal damar yapisinin boliitleme
islemi ile retina goriintlisiinden ayrigtirilmasi ve analiz edilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada, en
giincel meta-sezgisel algoritmalardan olan Vahsi At Optimizasyon (Wild Horse Optimization, WHO)
ve Kel Kartal Arastirma (Bald Eagle Search, BES) algoritmalari retinal damar boliitlemeye yonelik
olarak kiimeleme tabanli gelistirilmis ve performanslar1 yaygin olarak kullanilan Gri Kurt
Optimizasyon (Grey Wolf Optimization, GWO) algoritmasi ile mukayese edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Retinal damar béliitleme, Vahsi at optimizasyon algoritmasi, Kel kartal
optimizasyon algoritmasi, Gri kurt optimizasyon algoritmasi.
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Retinal Vessel Segmentation Based on Meta-Heuristic Algorithms

ABSTRACT: The functional losses due to the diabetes disease occurring in the vessels that carry
blood to the retina layer causes the Diabetic Retinopathy (DR) disease. The DR which causes vision
loss at certain rate in its initial stages, can lead to complete destruction of visual function if it is not
correctly diagnosed and treated. In order to diagnose and treat DR with high accuracy, retinal vessel
structure should be separated from the retinal image by segmentation and then to be analyzed in detail.
In this work, Wild Horse Optimization (WHO) and Bald Eagle Search (Bald Eagle Search, BES)
algorithms which are among the most recently proposed meta-heuristic algorithms have been
improved as clustering based for retinal vessel segmentation and then their performances have been
compared to that of well-known Gray Wolf Optimization (Grey Wolf Optimization, GWO)
algorithm.

Keywords: Retinal vessel segmentation, Wild horse optimization algorithm, Bald eagle search
optimization algorithm, Grey wolf optimization algorithm.

1. GIRIS

Diyabet hastalig1 uzuvlar tizerinde fonksiyon zayiflamalarina veya kayiplarina yol agan 6nemli
bir hastaliktir (Shuangling ve ark., 2015; Soares ve ark., 2006; Uyen ve ark., 2013). Bu hastaligin en
onemli etkilerinden birisi ise retina tabakasi lizerinde goriilmektedir. Retina tabakasi iizerinde
meydana gelen ve diyabetik retinopati olarak adlandirilan bu hastalik sonucunda damarlarda daralma,
genigleme, yirtilma veya pithti olusumu gibi istenmeyen yapisal bozulmalar ortaya ¢ikmaktadir.
Retinal damarlarda olusan bu yapisal ve konum degisimleri retinal damar boliitleme islemi ile yiiksek
dogrulukta tespit edilebilmektedir (Frame ve ark., 1998; Larsen ve ark., 2003). Saglikli ve DR
hastalikli retina goriintiilerine ait ornek gorseller asagida Sekil 1 ile verilmistir.

a) b)

Sekil 1. Retinal goriintiiler, a) Saglikl retinal goriintii, b) DR hastalikli retinal goriintii

Son yillarda, diyabetik retinopati hastaliginin teshisine tiireve dayali geleneksel algoritmalar ve
yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilmis olan ¢caligmalar incelendiginde; eksuda lezyonlarinin tespitine
yonelik analizlerin gerceklestirildigi (Karegowda ve ark., 2011; Kaur ve Kaur, 2016; Jayakumari ve
Santhanam, 2008; Somasundaram ve Prabhu, 2013), rasgele yiiriiyiis (random walk) algoritmasi ile
retinal damar boliitlemenin gergeklestirildigi (Gao ve ark., 2020), retinal damar boliitlemeye yonelik
kenar kestirim siizgegleri ve yapay sinir aglarinin kullanildig1 (Tchiotsop ve ark., 2021), retinal
hastalik tespitine yonelik yapay sinir ag1 tabanli yaklagimlarin gelistirildigi (Yagmur, 2008), retinal
damar boliitleme islemine yonelik derin yapay sinir ag1 yapilariin 6nerildigi (Melinscak ve ark.,
2015; Khanal ve Estrada, 2020), retinal damar boliitleme islemine yonelik yeni bir evrigimli sinir ag1

modelinin ve yama tabanli yeni bir 6grenme stratejisinin onerildigi (Budak ve ark., 2020), retinal
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goriintiilerde optik disk bolgelerinin tespitine yonelik yiiksek hizli bolgesel evrisimli sinir ag
yapilarmin gelistirildigi (Budak ve ark., 2018), Shearlet doniisiimii ve Indeterminacy siizgecleme
islemlerine dayal1 yeni bir retinal damar boliitleme yaklasiminin 6nerildigi (Guo ve ark., 2017) ve
artik konvoliisyon yapay sinir aglarinin (residual convolution neural network) retinal boliitleme i¢in
kullanilmasini temel alan (Xu ve ark., 2021) ¢alismalarin bulundugu goériilmektedir. Bununla birlikte,
literatiirde meta-sezgisel algoritmalar1 temel alan ¢ok sinirli sayida ¢alisma bulunmaktadir. Bu
caligmalar incelendiginde; giincel meta-sezgisel algoritmalarin retinal damar bdliitleme islemine
yonelik kiimeleme tabanli gelistirildigi ve bilinen meta-sezgisel yaklasimlar ile performans
mukayeselerinin gerceklestirildigi (Cetinkaya ve Duran, 2020; Cetinkaya ve Duran, 2022), parcacik
stiriisii optimizasyon algoritmasi kullanilarak retinal damar boliitlemeye yonelik ¢ok dlgekli damar
kestirim yonteminin gelistirildigi (Khomri ve ark., 2018) ve ates bocegi meta-sezgisel algoritmasina
dayali retinal damar boliitlemeye yonelik (Keerthana ve ark., 2017) calismalarin bulundugu
goriilmektedir.

Bu ¢alismada retinal goériintii analizi iki temel asamada gerceklestirilmistir. Bunlar, i.) on-
islemler ve ii.) sezgisel algoritmalara dayali boliitleme asamalaridir. Boliitleme performansini
artirmak i¢in retinal goriintiiler siizge¢leme, bottom-hat doniisiimii ve kontrast zenginlestirme 6n-
islemlerine tabi tutulmustur. Siizge¢leme isleminde, retinal goriintiiniin Kirmiz1 (R), Yesil (G) ve
Mavi (B) katmanlar1 kontrast ve parlaklik acisindan ayr1 ayr1 analiz edilerek en yiliksek performansin
G katmani i¢in elde edildigi goriilmiistiir ve sonraki agamalarda yalnizca G katmaninin gri-skala
karsilig1 lizerinden islemler gergeklestirilmistir. Daha sonra, Esitlik 1 kullanilarak bottom-hat
doniisimii uygulanmis ve goriintii art alani igerisindeki koyu nesneler yapisal elemanlar yani
stizgecler kullanilarak belirginlestirilmistir.

bottom — hat(g) = g — (g ®nB) 1)

burada, g ifadesi gri katmanda bir Oklid uzaymdan alinan esleme noktalarmni temsil etmektedir, (o)
operatorii morfolojik kapama islemini, B ifadesi kullanilacak yapisal elemani ve son olarak n ise
bottom-hat doniisiimiinii temsil etmektedir. Son On-islem olan kontrast zenginlestirmede ise gri-
skalada bolgesel olarak yogunlagsmis piksel degerlerinin skalanin biitiiniine yani [0 255] piksel deger
araligina homojen olarak dagitilmasi islemi gerceklestirilir.

Bu ¢alismada, retinal damar boliitleme i¢in DRIVE veri tabanindan (Alanso-Montes ve ark.,
2008) alinmis olan retinal goriintii ve bu gorilintiiye uygulanan On-islemler sonrasi elde edilen
goriintiiler agsagida Sekil 2 ile gosterilmistir.

b) c) d)

Sekil 2. Retinal goriintiiler, a) DRIVE veritabanindan alian retinal goriintii, b) Stizge¢leme 6n-islemi sonrasi elde edilen
G katmaninin gri skala karsilig1, ¢) Bottom-hat doniisiimii sonrasi elde edilen retinal goriintii, d) Kontrast zenginlestirme
On-iglemi sonrasi elde edilen retinal goriintii
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2. MATERYAL VE YONTEM

Tabiatta siirliler halinde hareket eden canli topluluklarmin gosterdigi zeki davranislari
modelleyen algoritmalar, Siirii Zekasina Dayali optimizasyon algoritmalar1 olarak adlandirilirlar
(Kennedy ve Eberhart, 1995). Bu algoritmalar yerel minimumlara takilmadan kiiresel ¢oziimleri
bulabilme yetenekleri, yliksek yakinsama oranlart ve problemden bagimsiz optimizasyon
basarimlarindan dolay1 literatiirde ¢ok farkli alanlarda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
calismada, en giincel siirii zekasina dayali meta-sezgisel algoritmalar arasinda bulunan WHO ve BES
algoritmalar1 retinal damar boliitlemeye uygulanmis ve performanslar1t GWO algoritmasi ile
mukayese edilmistir.

2.1 Vahsi At Optimizasyon Algoritmasi
Naruei ve Keynia tarafindan (Naruei ve Keynia, 2021) 6nerilmis olan WHO algoritmasi igin
asagida verilen detayli kod incelendiginde, vahsi atlarin sergiledigi liderlik, beslenme, kovalama ve
ciftlesme davraniglarinin matematiksel olarak modellendigi goriilmektedir (Ali ve ark., 2022).

Rasgele baslangi¢ popiilasyonu olugtur.
Caprazlama ve Tay yiizdesi (PC ve PS) kontrol parametre degerlerini tammla.

TDR adaptif kontrol parametre degerini hesapla, TDR =1-Cevrim.(——
Max Cevrim

FOR I:Lider sayusi,
Z degerini hesapla,
P =§<TDR; IDX =(P ==0); Z =R,®0IDX +R—3®(D IDX)
burada; P, 0 veya 1 degerlerinden birisini alan ve problemin boyutuna esit
degerli bir vektordiir, ﬁi ve ﬁs , [0,1] araliginda bir uniform dagilimdan
rasgele alinan sayilardir, IDX indeksi ise (P == 0) kosulunu karsilayan indeks
degeridir.

PC degerine gore Tay konumlarint asagidaki gibi giincelle,
X—,‘G =27 cos(27RZ).(Lider’ — X/, )+ Lider’, rand > PC
X¢« =Crossover(Xg,, X§;), i#j#k, p=g=end, rand <PC
burada; XifG mevcut konum, Lider! grup liderinin konumu, R € [-2,2] lider
etrafinda 360° ac1 altinda konum degistirme kontrol parametresi, Xg; ve

Xe ; gruplarini terketmis g ve Z numaral taylarin yeni konumlari, X¢y bu

taylarin ¢iftlesmesi ile olusan yeni bireyin konumu ve Crossover operatorii ise
Ortalama (Mean) olarak tanimlanmaktadir.

Rasgele tiretilen bir rand degerine gére Lider konumlarint asagidaki gibi giincelle,

i 27 cos(27RZ).(WH —Lider, ) + WH, if R, >0,5
Lider, = o ) , rand > 0.5
' |2Zcos(27RZ).(WH —Lider; ) —-WH, if R, <0,5
Xgis if cost(Xg,;)<cost(Lider;)
Lider, = _G' . e . & ,rand <0.5
' |Lider, , if cost(Xg;)>cost(Lider; )
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bu esitliklerde: Werq ifadesi Lider’in bir sonraki pozisyonunu; WH ifadesi
ise Water Hole pozisyonunu sembolize etmektedir.

if cost (Liders, ) <cost (Lider)
Lider = Lider

End

Tay gruplarini kalite degerlerine gore sirala ve en iyi ¢oziimleri se¢
if cost(Tay)<cost(Lider)

Tay ve Lider pozisyonlarin giincelle,
Xai if cost(Xg;)<cost(Lider; )
Lider, , if cost(Xg;)>cost(Lider; )

Lider, =

End
En iyi sonucu giincelle
END

2.2 Kel Kartal Arastirma Optimizasyon Algoritmasi
Alsattar ve arkadaslar tarafindan gelistirilen BES algoritmas1 (Alsattar ve ark., 2020), kel
kartallarin avlanma siirecinde uyguladiklar1 bolge secme, se¢ilen bolgeyi arastirma ve saldirma
davramglarint modelleyen meta-sezgisel bir algoritmadir. Ug avlanma stratejisini de igeren temel bir

BES algoritmasinin detayli agiklamali kodu asagida verilmistir.

Rasgele baslangi¢ popiilasyonu olugtur.
a,C, ve C, pozisyon degisim kontrol parametre degerlerini tanimla.
WHILE (sonlandirma kriteri saglanincaya kadar),
FAZ 1. Bolge Se¢cme
For (Popiilasyondaki her bir birey i¢in mevcut pozisyonlart giincelle ve en iyi
iyi pozisyonlari se¢, P, =P +a.r. (P —P)

f(P,,) < f(R), ise P =P, eskikonumu koru.

f(P.) < f(R), ise PR, =P,, eniyi konumu popiilasyona ekle.
bu esitliklerde; e [1,5 2] pozisyon degisimlerini kontrol eden parametre,

re [0 1] rasgele iretilen bir say1 ve P__ onceki kartallardan alinan tiim

mean

bilgilerin  yeni  pozisyonlar {retilirken  kullanmilmasini  saglayan
parametrelerdir.
End For

FAZ 2. Secilen Bélgeyi Arastirma
For (Popiilasyondaki her bir birey icin mevcut pozisyonlari giincelle ve ava saldirmak
i¢in en iyi pozisyonu se¢, P, ., =P + y(@i). (R—-P.)+ x(i). (P-P...)
f(Py) < f(R), ise P=P eski konumu koru.

f(Po) < T(Ry), ise PR, =P, eniyi konumu popiilasyona ekle.
burada; 6@ =a.z.r, xr(i) =r().sinh[6(@i)], yr(i) =r(i).cosh[O(i)] ve

cl,c2e[1 2] parametreleri hareket yogunlugunun en iyi ve merkez noktalara
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hareket diizlemindeki degisimleri olusturmaktadir.
End For
FAZ 3. Saldirma
For (Popiilasyondaki diger biitiin konumlar: ava saldiriya gecilen en iyi konuma
dogru
+ x1(i). (R—cl.P,,, )+ y1(i). (R—-c2.R )

mean

yonlendir, P, .., = B
f(P,) < f(P), ise P =P, eskikonumu koru.
f(Prew
burada; 6 =a.z.r, xr(i) =r(i).sinh[6()], yr(i) = r(i).cosh[O(i)] ve

cl,c2e[1 2] parametreleri hareket yogunlugunun en iyi ve merkez noktalara

) < f(R), ise PR, =P,, eniyi konumu popiilasyona ekle.

new

dogru yonlendirilmesini saglayan parametrelerdir.
End For
Cycle = Cycle +1;
END WHILE

WHO, BES ve GWO algoritmalar i¢in benzetimlerde kullanilan kontrol parametre degerleri
Cizelge 1’de gosterilmistir. WHO, BES ve GWO algoritmalart ig¢in en uygun kontrol parametre
degerleri sirastyla (Naruei ve Keynia, 2021), (Alsattar ve ark., 2020) ve (Mirjalili ve ark., 2014)
tarafindan Onerilmistir. Ayrica, belirli bir aralikta deger alan parametreler i¢in ilgili aralikta ¢ok
sayida farkl deger i¢in benzetimler gerceklestirilmis ve en iyi sonuglarin elde edildigi deger ilgili
kontrol parametresi i¢in en uygun deger olarak tanimlanmistir. Ayrica, her bir algoritma i¢in biitlin
benzetimlerde Popiilasyon Boyutu=10 ve Maksimum Cevrim Say1si=100 olarak alinmistir.

Cizelge 1. WHO, BES ve GWO algoritmalar1 i¢in benzetimlerde kullanilan kontrol parametre degerleri

Algoritma Kontrol Parametresi Kontrol ..
Parametre Degeri
WHO Birey Yiizdesi (Grup Sayisi), PS 0.2
Caprazlama Yiizdesi, PC 0.13
Pozisyon Degisim Kontrol Parametresi, ’
a € [1.5,2]
Aragtirma Dongii Sayist, R € [0.5,2] 15
BES Spiral hareketin, yatay eksen ile kesigim 10
say1si, a € [5,10]
Hareket yogunlugu yonlendirme ¢ =¢, =2

parametreleri, c;, ¢, € [1,2]

Gri Kurt ve Av pozisyonlarini optimize ~ O~
. i A C

eden adaptif katsay1 vektorleri, ;

GWO

Optimizasyon siirecinde, retinal goriintiiyli olusturan her bir piksel degeri kiimeleme islemine
yonelik optimize edilmektedir. Elde edilen uygunluk degerlerine gore her bir piksel degeri en yakin
kiimeleme merkezlerine atanir. Her olas1 kiime merkezinin uygunluk degeri, asagidaki verilen
Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error, MSE) fonksiyonu kullanilarak hesaplanabilir.

1 M
MSE = MZ(}% —y)? )
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burada, M toplam piksel sayisini, f; ifadesi i. piksele en yakin kiime merkezi degerini ve y; ise i.
pikselin piksel degeri olarak tanimlanmaktadir. Herhangi bir k. ¢6ziime ait hata degeri MSE; olmak
tizere ¢oziimlere ait fit, kalite degerleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir,

. 1
It = T3 MsE, G

Algoritmalarda kullanilan kodlama stratejisinin optimizasyon performansi iizerinde dogrudan
etkisi bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilmis olan kiimeleme tabanli meta-sezgisel
algoritmalarda asagida gosterildigi gibi Reel Degerli Kodlama Stratejisi (Real-Valued Encoding
Strategy) kullanilmustir.

Reel-Degerli Kodlama
| cc | cc | ... ] ce |

burada, CCx ifadesi [0,255] araliginda reel degerler alan optimize edilmis bir kiime merkezini temsil
etmektedir.

Kiimeleme islemi gergeklestirilirken tercih edilen kiime merkezi sayisi (k) boliitleme
performansini etkileyen bir diger 6nemli parametredir. Bu galismada retinal goriintiiler damar
pikselleri ve artalan pikselleri olmak iizere ayristirilmis ve kiime merkezi sayis1 k=2 olarak
belirlenmistir. Damar pikselleri i¢in piksel deger aralig1 / Kiime Merkezi 1 Kiime Merkezi 2 | seklinde
tanimlanmis ve bu aralik disinda kalan tiim piksel degerleri artalan pikselleri olarak boliitlenmistir.
Kiime Merkezi 1 ve Kiime Merkezi 2 igin en uygun degerler ise meta-sezgisel algoritmalar tarafindan
elde edilmistir.

3. BULGULAR VE TARTISMA

Retinal damar boliitleme islemine yonelik kiimeleme tabanli gelistirilmis olan siirii zekasina
dayali meta-sezgisel WHO, BES ve GWO algoritmalar1 Sekil 2.a.’da verilen retinal goriintiiye
uygulandiginda elde edilen boliitleme sonuglar1 asagida sirasiyla Sekil 3, Sekil 4 ve Sekil 5 ile
gosterilmistir.

Algoritmalar arasinda adil bir mukayese gerceklestirebilmek amaciyla her bir algoritma 10 kez
kosturulmus ve algoritmalarin yakinsama hizlar1 ve ulastiklart minimum hata degerleri bu 10 rasgele
kosmanin ortalamasina gore elde edilmistir.

b)

Sekil 3. WHO algoritmasi ile retinal damar boliitleme, a) DRIVE veritabanindan alinan retinal goriintii, b) Tiim 6nislemler

sonrasinda elde edilen retinal goriintii, c) Retinal damar boliitleme sonucunda elde edilen boliitlenmis goriintii
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b)
Sekil 4. BES algoritmasi ile retinal damar boliitleme, a) DRIVE veritabanindan alinan retinal goriintd, b) Tiim 6nislemler
sonrasinda elde edilen retinal goriintii, ¢) Retinal damar béliitleme sonucunda elde edilen boliitlenmis goriintii

b)

Sekil 5. GWO algoritmasi ile retinal damar boliitleme, a) DRIVE veritabanindan alinan retinal goriintii, b) Tiim 6nislemler

sonrasinda elde edilen retinal goriintii, c) Retinal damar béliitleme sonucunda elde edilen boliitlenmis goriintii

Kiimeleme tabanli gelistirilmis olan WHO, BES ve GWO algoritmalar1 ile elde edilen
boliitlenmis retinal goriintiiler incelendiginde, damar pikselleri ile artalan piksellerinin her ii¢
algoritma icin de basarili bir sekilde ayirt edilebildigi ve algoritmalarin elde edilen nihai goriintiiler
acisindan benzer performanslar gosterdigi goriilmektedir.

Benzetimlerde, 10 rasgele kosmanin her birisi i¢in ulagilan Minimum MSE Degerleri ile
Ortalama MSE Degerleri asagida Cizelge 2 ile verilmistir. Gortildiigli gibi, her ii¢ algoritma da hata
performansi agisindan benzer sonuglar iiretmekle birlikte BES algoritmasi ulasilan en diisiik ve
ortalama MSE hatalari agisindan diger algoritmalara gore nispeten daha kotii performans
sergilemektedir.

Cizelge 2. WHO, BES ve GWO algoritmalari i¢in elde edilen Minimum ve Ortalama MSE degerleri

Kosma WHO BES GWO

1 0,7764 0,8655 0,8141

2 0,7862 0,7988 0,7561

3 0,8171 0,8768 0,7442

4 0,7784 0,8695 0,7761

5 0,8025 0,8712 0,7839

6 0,8361 0,7938 0,8164

7 0,7171 0,8229 0,7965

8 0,7867 0,8049 0,8097

9 0,8142 0,8477 0,7465

10 0,7637 0,8738 0,7418
Minimum MSE 0,7171 0,7938 0,7442
Ortalama MSE 0,7878 0,8424 0,7785
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WHO, BES ve GWO algoritmalarinda 10 rasgele kosmanin ortalamasi i¢in elde edilen
yakinsama grafikleri Sekil 6’da verilmistir. Yakinsama grafiklerinden her ii¢ algoritmanin da benzer
MSE degerlerine benzer Cevrim sayisinda yakinsadiklar1 goriilmektedir. Diger taraftan, en iyi hata
performansinin WHO algoritmasi tarafindan elde edildigi ifade edilebilir.

= = = WHO
---------- BES
0.95 ) GWO i
w !
Q I
=
~ 09 i
°
= I
T I
9 I
© 0.85 h A
N 1
g 1
B 0.8 M i ——————————— 3
S
O
075, ]
‘\ ———————————————————————
07 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Cevrim

Sekil 6. WHO, BES ve GWO algoritmalarinin yakinsama performans mukayeseleri

Algoritmalarin istatistiksel performans mukayeseleri i¢in elde edilen F-score ve Standart
Sapma parametre degerleri Cizelge 3 ile verilmistir. Damar pikseli olarak dogru tahmin edilen piksel
sayist TP, artalan pikseli olarak yanlis tahmin edilen damar piksel sayis1t FN ve damar pikseli olarak
yanlis tahmin edilen artalan piksel sayis1 FP olmak iizere F-score ifadesi asagidaki gibi tanimlanir,

1
F = score = TP/[TP + 5 (FP + FN)] 4)

F-score parametresi icin elde edilen sonuglar degerlendirildiginde her ii¢ algoritmanin da dogru
tahmin edilen piksel sayist agisindan benzer performanslar gosterdigi ancak GWO algoritmasinin
nispeten biraz daha iyi sonuclar trettigi goriilmektedir. Benzer sekilde, her {i¢ algoritmanin da
standart sapma degerleri ¢ok yakin olmakla birlikte en kararli sonuglar iireten algoritmanin GWO
algoritmasi oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3. WHO, BES ve GWO algoritmalar1 i¢in elde edilen F-score ve Standart Sapma degerleri

WHO BES GWO
F-score 0,7055 0,6765 0,7246
Standart Sapma 0,0331 0,0339 0,0299
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4. SONUC

Bu ¢alisma kapsaminda kiimeleme tabanli gelistirilmis olan WHO, BES ve GWO algoritmalari
kullanilarak gerceklestirilen retinal damar boliitleme benzetimleri sonucunda;

e Retinal goriintiilerde ¢ok yakin piksel degerlerine sahip olan artalan pikselleri ile damar
piksellerinin WHO, BES ve GWO algoritmalar1 tarafindan basarili bir sekilde ayirt
edebildikleri goriilmiistiir.

e WHO, BES ve GWO algoritmalarinin benzer MSE hata degerlerine yakinsadiklar1 yani hata
performanslarinin benzer oldugu gézlemlenmistir.

e WHO, BES ve GWO algoritmalarinin benzer F-score ve Standart Sapma degerlerine
yakinsadiklar1 yani istatistiksel performanslariin benzer oldugu gozlemlenmistir.

e WHO, BES ve GWO algoritmalarinin en diisiik hata degerlerine yaklasik olarak benzer
cevrimlerde ulastiklar1 yani benzer yakinsama performanslarina sahip olduklar1 goriilmiistiir.

o Meta-sezgisel algoritmalarin biyomedikal goriintii analizinde ve kiimeleme tabanli ¢6ziim
gerektiren diger mihendislik problemlerinde basarili bir sekilde kullanilabilecegi
gorilmiustir.

5. CIKAR CATISMASI

Yazarlar, bilinen herhangi bir ¢ikar ¢atismasi veya herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi ile
ortak ¢ikar bulunmadigini onaylamaktadirlar.

6. YAZAR KATKISI

Mehmet Bahadir CETINKAYA calismanin algoritma kodlama ve gelistirme, algoritmalarin
retinal damar boéliitleme islemine uygulanmasi, ana metnin olusturulmasi, kavramsal ve benzetim
siireglerinin belirlenmesi, kontrolii ve yonetimi.

Kader TASKIRAN literatiir taramasinin gerceklestirilmesi, ana metnin olusturulmas: ve
diizenlenmesi, benzetimlerin gergeklestirilmesi.
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