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Oz

Retinal fundus goriintiilerde kan damari boliitleme
islemi, diyabetik retinopati, glukoma gibi bazi
hastaliklarin teshisi ve on tanist icin onemli bir
asamadw. Bu ¢alismada venkli retinal fundus
goriintiilerde damar béliitleme amaciyla yeni
oznitelikler ile farklh denetimli simiflandirma
yontemleri kullanilmig ve elde edilen sonuglar siire
ve smiflandirma basarist agisindan
degerlendirilmistir. Simiflandirma isleminden dnce
kan damart ve retina arkaplan piksellerini
birbirinden ayiracak sekilde damar iyilestirmeye
dayali piksel tabanl oznitelik ¢ikarma iglemi
gergeklestiriliv. Daha sonra ¢ikarilan bu ozellikler
kullanilarak simiflandirici yardimuyla piksellerin kan
damarina ya da arkaplana ait olup olmadigina
karar verilir. Denetimli smiflandirma  yontemi
olarak k en yakin komsular, Naive Bayes
smiflandirict  ve  destek  vektor — makineleri
kullanmilmaktadir. Performans 'degerlendirmesi igin
internet tizerinde erisilebilir olan STARE ve DRIVE
veri tabanlart kullanilmaktadir. Elde edilen basarim
degerleri ve iglem siireleri karsilastiriimistir. Sonug
olarak Naive Bayes simiflandirma yonteminin en
hizly ve destek vektor makineleri yonteminin ise
digerlerine goére daha yiiksek basart sagladig
gozlenmistir.

Anahtar Sozciikler: Denetimli siniflandirma, k en
yakin komsular, Naive Bayes, destek vektor
makineleri, 6znitelik ¢ikarma, damar boliitleme, kan
damart iyilestirme.
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Abstract

Blood vessel segmentation in retinal fundus images
is the first step for the diagnosis and treatment of
diseases such as diabetic retinopathy, glaucoma and
age related macular degeneration. In this paper,
several supervised classification methods with
adapted features are used in order to extract blood
vessels in color retinal fundus images. Furthermore,
the obtained results are compared against each
other in terms of computational durations and
classification accuracy. Firstly, a pixel based
feature extraction method is performed in which
features are extracted from the enhanced images of
the vessel. Afterwards, a classification stage is
performed to decide whether a pixel belongs to a
vessel or the retinal background using these
features. K-nearest neighbors, Naive Bayes and
support vector machines are used as supervised
classification mechanisms. Retinal fundus images
from two publicly available database STARE and
DRIVE are used for performance evaluation.
Obtained performance values and computation time
results are compared. As a result, it is observed that
Naive Bayes classifier is the fastest method and
support vector machines method has the highest
accuracy.

Keywords : Supervised classification, k nearest
neighbors, Naive Bayes, support vector machines,
feature extraction, blood vessel enhancement, vessel
segmentation.
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1. Girig

Gilintimiizde bilgisayarli goriintii isleme tekniklerinin
medikal alanda kullanim: giderek artmaktadir.
Retinal fundus goriintii analizi de bu alanlardan
biridir. Retinal goriintiilerdeki kan damarlarindan
elde edilen bazi bilgiler, sistematik bazi hastaliklarin
teshis ve tedavisinde goz doktorlarma yardimet
olabilmektedirler. Ornegin diyabetik retinopati,
glukoma, makula dejenerasyonu gibi bazi hastaliklar
retinal kan damarlarinin genisligi, rengi, yansitma
ozelligi, egrikligi ve kan damarlarinin anormal
dallanmas1 gibi sonuglara neden olabilmektedirler.
Ayrica kan damarlarindaki kanamali alanlar, damar
capt daralmalari veya genislemeleri retinal
hastaliklar hakkinda 6nemli bilgiler icermektedir. Bu
nedenle kan damarlarinin otomatik boliitlenmesi
gelistirilecek yardimer tani ve teshis sistemi igin ilk
ve en dnemli asamadir [1].

Literatiirde ¢esitli retinal kan damar1 boéliitleme
caligmalar1 Snerilmistir. Bu caligmalar genel olarak 6
kategori altinda incelenmektedir: 1) orilintii tanimaya
dayali yontemler, 2) uyum siizgegleme yontemleri
(2B uyum siizgeci, Gabor siizgeci, Frangi siizgeci),
3) morfolojik yontemler, 4) damar izlemeye dayali
yontemler, 5) c¢ok oOlgekli yaklagimlar, 6) model
tabanlt yaklagimlar [2].

Oriintii tanimaya dayahi yontemler denetimli ve
denetimsiz siiflandirma yontemleri olarak bilinirler.
Retinal kan damarlart ve retina arkaplanim
birbirinden aywracak sekilde goriintiideki her bir
piksel i¢in &znitelik ¢ikarildiktan sonra bir denetmen
yardimiyla smiflandirici egitilir. Daha sonra bu
Oznitelikler kullanilarak her bir piksel damar ya da
arkaplan olarak siniflandirilir. Literatiirde damar
boliitleme amaciyla k-en yakin komsular [3]
smiflandirici, Bayesgil siiflandirict [4], destek
vektor makineleri [5], yapay sinir aglar1 [6] gibi
yontemler yaygin olarak kullanilan denetimli
yontemlerdir. Denetimsiz smiflandirma
yontemlerinde ise her bir pikselin oznitelikleri
¢ikarildiktan sonra herhangi bir egitim islemi
gergeklestirilmeden goriintii pikselleri  kiimeleme
(6bekleme) islemine tabi tutulur. Elde edilen kiimeler
degerlendirilerek damar ya da arkaplan pikselleri
tespit edilir. K-ortalama ve Bulanik C-ortalama
kiimeleme yontemleri [7] de denetimsiz Oriintii
tanima yontemleri olarak bilinmektedirler.

Uyum siizgecine dayali yontemlerde kan damari
profiline uygun 2 boyutlu bir ¢ekirdek uyum siizgeci
olusturulur. Bu siizge¢ farkli yonlerde tiim goriintii
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ile evrisim iglemine tabi tutulur ve her piksel i¢in
maksimum deger segilerek kan damarlarmin
tyilestirildigi uyum siizge¢ tepkisi elde edilir. Bu
yaklasimla yapilan ilk ¢alisma Chaudhuri ve
arkadaslar1 tarafindan 1989 yilinda Gauss fonksiyonu
kullanilarak gerceklestirilmistir. Kullanilan siizgeg
159 araliklarla 12 farkli yonde uygulanmis ve her bir
piksel icin maksimum deger segilmistir. Siizgec
ciktis1 Otsu algoritmas1 kullanilarak siyah-beyaz
gOriintilye  doniistiiriilir ve bu sekilde damar
boliitlemesi  gergeklestirilmistir [1]. Benzer bir
stizgeci Hoover ve arkadaslari kullanmis ve siyah-
beyaz goriintiiye doniisiim i¢in 6zel bir bdlge
bliylitme yontemi uygulamiglardir [8]. Benzer
yontemi kullanan ve damar profilini modellemek igin
Gauss fonksiyonu yerine parametreleri ayarlanabilen
Gabor siizgeci kullanan ¢aligsmalar da mevcuttur [7],
[9]. Morfolojik yontemler bir dizi matematiksel
morfolojik yontemlerin goriintii isleme teknikleri ile
uygulanmast ve kan damarlarinin iyilestirilmesi
esasina dayanir [10], [11]. Damar izlemeye dayali
yontemlerde yerel damar 6zellikleri kullanilarak kan
damarlarinin  izlenmesi gergeklestirilir. Bu  tiir
yontemlerde tiim damarlar izlemek yerine bir ya da
iki damar pargasinin izlenmesi esas almmaktadir.
Damar boliitlemenin 6tesinde damar 6zelliklerinin
(damar kalinligi, yonii gibi) 6l¢lilmesi amaciyla bu
yontemler kullanilmaktadir [12], [13]. Cok dlcekli
yaklasimlar kan  damarlarmin  kalinliklarinim
degisiklik  gOstermesi  nedeniyle  kullanilan
yontemlerdendir. Farkli kalinliklardaki damarlar
iyilestirme amaciyla farkli siizgeg ya da yontemler
gelistirilmektedir  [14], [15]. Model tabanh
yaklagimlarda kan damarlarina iliskin modeller
kullanilarak damar boliitleme islemi
gerceklestirilmektedir. Bu yontemlerde damar profili
modellenebilmekte ya da aktif sinir modeli gibi
yaklagimlar kullanilmaktadir [16], [17].

Bu caligsmada oOriintii tanimaya dayali yontemler olan
denetimli smiflandirma yontemleri  kullanilarak
damar boliitleme iglemi gergeklestirilmektedir.
Simiflandirici igin kullanilan 6znitelikler farkli damar
iyilestirme yontemleri ile elde edilmektedir.
Performans degerlendirme adiminda siniflandirma
basarim degerleri kargilagtirilmakta ve elde edilen
damar bélitleme sonuglart verilmektedir.
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Sekil-1: Retinal fundus kamera (solda) ve DRIVE veri
tabanindan alinan érnek bir gériintu (sagda)

2. Yontem

Caligmada renkli retinal fundus goriintiler
kullanilarak denetimli smiflandirma yontemleri ile
kan damari boliitleme islemi gerceklestirilmektedir.
Siniflandirict olarak k-en yakin komsular, Naive
Bayes ve destek vektor makineleri kullanilmaktadir.
Smiflandirma islemi i¢in kullanilacak Oznitelik
vektorleri  Oznitelik ¢ikarma adiminda damar
iyilestirme slizgecleri (uyum stizgeci, Gabor siizgeci,
Frangi siizgeci, vs...) sonucunda elde edilmektedir.
Performans iyilestirmek amaciyla yalitilmis pikseller
elenmekte ve damarlar arasinda kalan bosluklar belli
bir kistasa gére doldurulmaktadir. Son durumda elde
edilen siyah-beyaz damar goriintiisiinde performans
degerlendirmesi yapilmaktadir. Sistemin ¢alisma
semasi Sekil 2'de verilmektedir.

2.1. Kullanilan Materyal

Caligmada, internet ortaminda erisilebilir olan
STructured Analysis of the REtina (STARE) [18] ve
Digital Retinal Images for Vessel Extraction
(DRIVE) [19] veri tabanlarindan elde edilen retinal
fundus gorintiiler kullanilmistir. STARE  veri
tabaninda 605x700 ¢oziiniirliikte TopCon TRV-50
fundus kamerasi ile 35° goriis acis1 ile elde edilmis
400 adet goriintii bulunmaktadir. Bu goriintiilerden
20 adet retinal goriintii secilerek damar boliitleme
amaciyla kullanilmasi igin 6zel bir goriintii kiimesi
olusturulmustur.  Segilen 20 adet goriintiiniin 10
adedi hastalikli ve 10 adedi de saglikli bireylere ait
fundus goriintlilerden olugmaktadir. STARE veri
tabaninda performans degerlendirmesi yapmak igin
iki uzman gozlemci tarafindan maniiel olarak
etiketlenmis  ikili damar gorlintileri (hedef
goriintiiler) de bulunmaktadir. DRIVE veri tabaninda
ise Canon CR5 fundus kamerasi ile 45° goriis agist ile
elde edilmis 768x584 ¢oziiniirliikte 40 adet goriintii
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bulunmaktadir. Bu goriintiiler 20 adet egitim i¢in ve
20 adet test i¢in olmak {izere iki goriintii kiimesine
bolinmiistiir. DRIVE veri tabaninda kan damari
boliitleme performansint 6lgmek igin iki uzman
gbzlemci tarafindan maniiel olarak etiketlenmis ikili
damar goriintiileri (hedef goriintiller) ve retina
bolgesini maskelemek icin kullanilabilecek maske
goriintiileri bulunmaktadir. Sekil 1’de DRIVE veri
tabanindan alinan 6rnek bir gorlintii verilmistir.

2.2. Oznitelik
Cikarma 2.2.1. On

Ball?nrgrle'i'yilestirme isleminde kan damarlari ve
arkaplanin birbirinden daha iyi ayurt edilebilmesi
amactyla bir takim 6n islemler yapilmaktadir. Bu
adimda sirasiyla retina bdlgesi segme, retina bolgesi
genigletme, gri seviye doniisiim ve damar orta-serit
yansimasi eleme iglemleri uygulanmaktadir.

Retina Goruntileri

Egitim Kimesi

On Islemler

Damar lyilestirme

Performans

|

: On Islemler

1

|

|

: Damar lyilestirme
1
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Sekil-2: Gelistirilen sistemin galisma semasi.
Retinal goriintiller  ¢ogunlukla  dikdortgen

bicimindedir. Retina bolgesi ise dairesel yapiya yakin
bicimde oldugundan retinaya ait olmayan alanlardaki
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piksellerin tespit edilerek elenmesi gerekmektedir.
Bu islem fazladan yapilacak islemleri azaltabilecegi
gibi retina cevresinde olusacak hatali tespitlerin
oniine ge¢mek i¢in de kullanilabilecektir. Renk
kanallar1 (Kirmizi-K, Yesil-Y, Mavi-M) arasindaki
hata farkindan ve bu renk kanallarinin
ortalamasindan yararlanilarak retina bolgesi igin bir
maske olusturulabilmektedir [20]. Kullanilan
DRIVE veri tabaninda egitilmis bir uzman tarafindan
maniiel olarak olusturulan maske goriintiileri yer
almaktadir. Ancak STARE veri tabanlar i¢in bu
sekildle maniiel olarak olusturulmus maske
goriintiileri bulunmamaktadir. Bu yontem STARE
veri tabaninda bulunan goériintillere uygulanarak
maske goriintiileri elde edilmistir. Ayrica yontemin
dogrulugunu test etmek icin DRIVE veri tabanindaki
goriintiiler i¢in de yontem uygulanmigtir. Elde edilen
maske goriintiileri ile veri tabaninda bulunan mantiel
maske goriintiileri karsilastirilmig ve ortalama %99
un {izerinde bir dogruluk degeri elde edilmistir.

Retina bolgesi se¢iminden sonra retina gevresindeki
hatali tespitleri elemek i¢in retina bolgesi genigletme
islemi gerceklestirilir. Bu amagla 6ncelikle retina
kenarindaki pikseller kiimesi elde edilir. Bu kiime
retina kenar1 olarak isimlendirilir. Daha Once
¢ikarilan maske kullanilarak elde edilen bu kiimedeki
her bir pikselin retina bdlgesindeki piksellere ve
retina digindaki piksellere komsulugu vardir. ilk
olarak yatay genisletme yapilir. Retina kenar
pikselleri merkez kabul edilerek her bir pikselin sag
ya da solundaki n adet pikselin yansiyan degerleri
alinir. Tkinci olarak benzer islemlerle diisey
genisleme yapilir. Burada » = 3 piksel olarak
sec¢ilmistir. Bu iglem retina kenarlarindaki hatal
tespitleri ~ retina  digma  itmek  amaciyla
uygulanmaktadir.

Retina bolgesi genisletmeden sonra gri seviye
doniisiim islemi gergeklestirilmektedir. Goriintii
isleme ve bilgisayarla gérme alanlarinda kullanilan
bircok gri seviye doniisiim yontemleri vardir. Bu
yontemler genellestirildiginde Kirmizi (K), Yesil (Y)
ve Mavi (M) bilesen degerlerinin belli katsayilarla
carpilip toplanmas: ile gri seviye deger elde
edilebilir. Bu iglem Esitlik 1°de verilen baginti ile
temsil edilebilir.

P=c *K+c, *Y+cp,*M (D

Burada P gri seviye parlaklik degerini, K, Y ve M
renk bilesen degerlerini, cx, ¢y ve cm degerleri ise
sirastyla.  KYM  renk kanallarinin  carpilacagt
katsayilar1 gostermektedir. Gri seviye degerin
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normallestirilmis olarak elde edilmesi i¢in renk
kanallar1 katsayilarimin toplamimin 1 olmasina dikkat
edilmelidir (cx + ¢y + cm = I).

Retinal kan damari béliitleme ¢aligmalarinda damar
ve arkaplan arasinda en yiiksek karsitlik sagladigi
icin ¢ogunlukla renkli goriintiinlin yesil bileseni
kullanilmaktadir. Bunun anlami Esitlik 1°de yer alan
ck ve cm katsayilarinin 0 olarak ve ¢, katsayisi ise 1
olarak almmustir (cx=0, c¢y=I ve cm=0). Ancak
uygulamada elde edilen basarim degerini daha da
arttiracak sekilde damar ile arkaplan arasindaki
karsitlk orami daha da arttirilabilir. Bu ¢alismada
onerilen yontemde daha yiiksek karsitlik saglamak
icin yesil bilesen yerine KYM bilesenleri 6zel
katsayilarla carpilip toplanarak elde edilen parlaklik
degeri kullanilmaktadir. En iyi performans verdigi
icin ck=0.1, ¢y=0.7 ve cm=0.2 olarak se¢ilmistir.

Retinal kan damarlarinin 15181 diisiik yansitma
ozelliginden dolay:r retina arkaplanina gore daha
koyu goriiniirler. Ancak bazi durumlarda kan
damarlarinin tam ortasinda agik renkte bir ya da iki
piksel kalinliginda yansimadan kaynaklanan parlak
seritler gdzlenmektedir. Bu duruma damar orta-gerit
yansima etkisi denir. Damar orta-gerit yansima
etkisini kaldirmak i¢in gOriintiiniin gri seviye
parlaklik degerlerinden olusan P goriintiisii, 7 piksel
¢apinda disk bi¢ciminde bir yap1 elemani kullanilarak
gri seviye morfolojik agma islemine tabi tutulur.
Burada r degerinin biiyiik tutulmasi birbirine yakin
kan damarlarini birlestirme riski dogurmasi sebebiyle
minimum segilerek » = 3 olarak alinmistir. Sekil 3’te,
damar orta yansimasmin giderilmesine bir 6rnek
verilmistir.

4

4

Sekil-3: Damar orta yansimasinin giderilmesi.
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2.2.2. Damar lyilestirme

Smiflandirma islemi i¢in kullanilacak veri kiimesi
(egitim ve test) Oznitelik ¢ikarma iglemi ile elde
edilmektedir. Calismada kullanilan 6znitelikler farkli
doniisiim ve silizgeglerle elde edilen iyilestirilmis
damar gorintiilerinin parlaklik degerleri olarak
alinmaktadir. Bu amagla 2 boyutlu uyum siizgeci,
Gabor siizgeci, Frangi siizgeci, adaptif histogram

esitleme ve  top-hat doniisim  yontemleri
kullanilmaktadir.
Gorilintii  iyilestirme amaciyla sikga kullanilan

yaklasimlardan biri histogram esitleme yontemidir.
Histogram esitleme yonteminde goriintiiniin tim
piksel parlaklik dagilimi dikkate alinarak kontrast
iyilestirme  yapilmaktadir.  Ancak  histogram
esitlemede tiim gorlntiiniin  parlaklik dagilimi
dikkate alindigindan yerel oOzelliklerin farklilik
gosterdigi bazi goriintiiler i¢in beklenen iyilestirme
saglanamamaktadir. Bu amagla goriintiiniin yerel
ozelliklerini de dikkate alan histogram esitleme
teknikleri gelistirilmistir. Adaptif histogram esitleme
yerel veri {izerinde islem yapan degistirilmis bir
histogram egitleme yontemidir [21]. Calismada 6n
islem sonucunda elde edilen goriintii izerinde adaptif
histogram esitleme yontemi uygulanmistir. Elde
edilen goriintii sonraki asamalarda uygulanacak
siizgec ve  gorintiler igin  girdi  olarak
kullanilmaktadir. ~ Adaptif  histogram esitleme
yonteminin sonucu Sekil 4.a’da verilmektedir.

Retinal kan damar1 profili Gauss fonksiyonuna
benzemektedir. Bu nedenle Gauss fonksiyonu
kullanilarak 15x15 boyutunda uyum siizgeci i¢in bir
¢ekirdek olusturulmaktadir. Kullanilan ¢ekirdek 15
derece araliklarla dondiiriilerek 12 farkli ¢ekirdek
kiimesi elde edilmistir. Elde edilen kiimesinin 12
farkli yondeki her bir eleman: yukarida bahsi gegen
adaptif histogram esitleme sonucu iizerinde evrigim
(katlama) yapilarak 12 farkli katlanmis goriintii elde
edilir. Dolayisiyla her bir piksel igin 12 farkli deger
elde edilmis olur. Kan damarma en iyi uyum
sagladigindan bu degerlerden maksimum olani
secilir. Sekil 4.b’de uyum silizgecinin evrigim sonucu
verilmektedir.

Gabor siizgeci, goriintii isleme ve oriintii tanima gibi
alanlarda o6zellik ¢ikarma, goriintii iyilestirme gibi
amaglarla kullanilan yaygin bir yéntemdir. Iki
boyutlu Gauss fonksiyonun trigonometrik kosiniis
fonksiyonu ile carpilmasi sonucu elde edilir. Gabor
cekirdegi, istenen aci ve dalga boyu ayarlanarak
retinal fundus goriintiilerdeki kan damarlan
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iyilestirilebilmektedir. Esitlik 2’de Gabor
¢ekirdeginin genel denklemi verilmektedir.
12 202 ’
— _x vy X
g(x,y) = exp( o ).COS(ZT[. ) (2)
Burada x' =x.cos0 +y.sin® ve y' = —x.sinf +

y. cosB seklinde hesaplanmaktadir. g Gabor ¢ekirdek
fonksiyonunu, 8 donme agisini, A Gabor ¢ekirdeginin
dalga boyunu ve y Gabor ¢ekirdeginin en/boy oranini
vermektedir. ¢ ise aranan Oriintiiniin Olgegini
(genisligini) temsil etmektedir. Gabor cekirdegi de
15 derece araliklarla dondiirtilerek 12 farkli Gabor
¢ekirdek kiimesi elde edilir. Uyum siizgecinin
uygulanmasma benzer sekilde Gabor ¢ekirdek
kiimesindeki her bir cekirdek adaptif histogram
esitleme sonucuna uygulanir ve her piksel i¢in elde
edilecek degerlerin maksimumu Gabor siizgeg ¢iktisi
olarak elde edilir. Sekil 4.c’de Gabor siizgeci ¢iktisi
verilmektedir.

Top-hat doniigiimii, goriintii islemede parlaklik
seviyeleri arasindaki karsithigi arttirmak igin
kullanilan morfolojik bir yo6ntemdir. Orijinal
goriintiiden morfolojik agma islemine tabi tutulmus
gOriintiiniin - ¢ikarilmast sonucu elde edilir. Bu
doniisiim iki boyutlu uyum ya da Gabor siizgecinden
sonra uygulanarak damar bdliitleme performansi
onemli Olgiide arttirilmaktadir. Esitlik 3 top-hat
doniisiimiiniin genel denklemini gostermektedir.

top(g) =g — (gonB) 3

Burada g goriintiiyil, B yap1 elemanini ve n top-hat
doniisiimiiniin ~ dlgek  seviyesini  gdstermektedir.
Uygulamada n = 5 ve disk bigimli yarigap1 5 piksel
olarak secilen yap1 elemani kullanilmustir. Sekil 4.c
ve Sekil 4.d sirasiyla uyum siizge¢ c¢iktisinin ve
Gabor siizgeg ¢iktisinin top-hat doniigiim sonuglarint
gostermektedir.

Damar iyilestirme islemi i¢in kullanilan bir diger
yontem Frangi ve arkadaslar: tarafindan nerilmistir
[14]. Yontemde kan damarlarinin damar olma yerel
olasiligini belirlemek i¢in ¢ok 6lgekli bir ydntem
onermislerdir. Yontemde goriintiiniin kismi 2. tiirev
bilesenlerinden olusan Hessian matrisin 6z degerleri
kullanilmaktadir. Bodylece  goriintiide  damara
benzeyen yapilar iyilestirilmektedir. Esitlik 4’te
Hessian matrisin yapist verilmektedir.
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(b) iki boyutlu uyum
siizgeci ¢iktisi

(a) Adaptif histogram
esitleme sonucu

(c) Gabor
ciktist

(d) 1ki boyutlu uyum
siizgeci + top-hat

stizgeci

(e) Gabor
+ top-hat

Frangi
ciktisi

stizgeci  (f) stizgeci

Sekil-4: Damar iyilestirme islemi (6znitelik gikarimi)
sonuglari.

He Exx ;xy] @

yx yy

Burada H, hessian matrisi, Iy, Iyy, lyx Ve Iy,
bilesenleri ise gorlintiiniin kismi 2. tlirevlerini
gostermektedir. Bir goriintiiniin 2. tiirevinin alinmasi,
o goriintilyli s 6lgegindeki (standart sapma) Gauss
fonksiyonunun 2. tiirevi ile evrisim (katlama)
islemine sokularak gerceklestirilebilir. Hessian
matriste yer alan kismi 2. tiirev bilesenleri de bu
yontemle hesaplanmaktadir. Daha sonra Hessian
matrisin 6z degerleri A; ve A, hesaplanir. Hesaplanan
0z degerler || < |A,|seklinde siralanir. Kan
damarlarinin A, 06z degerinin isaretine gore
hesaplanan damarlilik degeri Esitlik 5’te verilen
bagint1 ile hesaplanarak frangi siizgeg ¢iktisi elde
edilmektedir [14].
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0 A, >0,
V(s) = Rp? s? 5
© {exp(— B -epCn) <o,
Rpy=P1 , s= M2+ 2,2 (6)
2

Burada V(s) degeri, s 0lgeginde Gauss fonksiyonu
kullanilarak elde edilen 6z degerlerle hesaplanan
damarlilik degeri olarak ele almmaktadir. B ve ¢
sirastyla R ve S degerlerinin hassasiyetlerini
ayarlamak i¢in kullanilan parametre degerleridir.
Uygulamada s = I, 2, 3, 4, 5 olarak secilmistir. Her
piksel i¢in maksimum V(s) degeri segilerek
iyilestirilmis  kan  damari  gOriintlisi  elde
edilmektedir. Sekil 4.f’de Frangi siizgeci ile elde
edilen iyilestirme sonucu gosterilmektedir.

2.3. Siniflandirma

Onceki  bolimde oOznitelik  ¢ikarim  islemleri
gergeklestirilmigtir. Bu boliimde ¢ikarilan
Oznitelikler kullanilarak test gériintiilerindeki her bir
pikselin  damar ya da arkaplan olarak
smiflandirilmast  islemi  gergeklestirilmektedir.
Smiflandirma islemi i¢cin STARE ve DRIVE veri
tabanlarinda hedef goriintiiler kullanilarak egitim
kiimesi olusturulmaktadir. Egitim kiimesi her bir
Ornegin damar veya arkaplan olarak isaretlendigi
Oznitelik  vektoriinden olusur. Calismada {i¢
smiflandirma yontemi uygulanmis ve sonuglar
karsilastirmali olarak verilmistir.

Uygulanan ilk smiflandirma yontemi £ en yakin
komsular (k-EYK) smiflandirma  yontemidir.
Yontemde smiflandirilacak  Orneklerin - egitim
kiimesindeki drneklere benzerlikleri hesaplanarak en
yakin k tane komsu 6rnege bakilir. Hangi simnifa ait
(damar ya da arkaplan) 6rnekler daha fazla ise test
orneginin o siniftan olduguna karar verilir. Burada k
degeri ikili siniflandirma igin tek olarak secilmelidir.
Yontemin performanst k£ en yakin komsu sayisi,
benzerlik olgiitii ve egitim kiimesindeki Srneklerin
sayisina bagli olarak degisebilmektedir [3].
Calismada  kullanilan k-en yakin  komsular
smiflandiricisinin egitim agsamasi k (en yakin komsu
sayis1) parametresinin ve en uygun uzaklik 6l¢iitiiniin
belirlenmesi asamasidir. Bu amagla en iyi sonucu
veren k degerinin ve uzaklik 6l¢iitliniin ne oldugunu
bulmak amaciyla yapilan c¢apraz dogrulama
testlerinde & en yakin komsular degeri 11 ve uzaklik
Olciitii de oklit uzaklik olgiitii olarak belirlenmistir.
Bu degerler kFold dogrulama teknigi ile elde

(2015 Cilt : 8 - Sayi : 1)



edilmigtir. kFold dogrulama tekniginde kullanilan k
degeri ise geleneksel olarak 10 alinmistir.

Calismada kullanilan ikinci smiflandirma yontemi
oriintii tanima, veri madenciligi gibi alanlarda yaygin
olarak kullanilan Naive Bayes siniflandirma
yontemidir. Yontem, kosullu olasiliklar arasinda
bagint1 kuran Bayes teoremine dayanir [22]. Bir C
smifinin bilinmesi kosulunda x 6zniteliginin var olma
olasilig1 ile x Ozniteliginin bilinmesi kosulunda C
smifinin var olma olasilig1 arasinda Bayes teoremine
gore Esitlik 7°deki gibi bir bagintt mevcuttur.

P(CI)*P(x|Ci)
0 @)

Naive Bayes siniflandiricida dznitelikleri birbirinden
bagimsiz oldugu kabul edilmektedir. Damar ve
arkaplan i¢in iki ayr1 kosullu olasilik hesap edilir.
Test drneginin hangi smnifa ait oldugu Esitlik 8’de
verildigi gibi maksimum kosullu olasilik segilerek
belirlenir.

_ (G P(C1|x) > P(C,[x),
C_{Cz P(C,1x) > P(Cy[%) ®

P(Cklx) =

Burada C test drneginin karar verildigi smifi, C; ve
C> damar ve arkaplan siniflarini, P(Cp|x) ise x
Ozniteliginin bilinmesi kosulunda C sinifinin var
olma olasiligini temsil etmektedir.

Destek  vektéor makinesi (DVM), calismada
uygulanan diger bir siniflandirma yontemidir. DVM,
Vapnik tarafindan 1995 yilinda ortaya atilan
denetimli bir smniflandirma  ydntemidir [23].
Yontemde test Orneklerini iki smifa ayirmak
amactyla en uygun hiperdiizlemin bulunmasi
amaclanmaktadir. Egitim asamasinda  siniflar
birbirinden ayiran hiperdiizlemin egitim 6rneklerine
uzakligt miimkiin olan maksimum diizeyde
tutulmaya calisilir. Yontemde segilen Oznitelikler
agirlikli  olarak dogrusal karakteristie sahip
oldugundan ve denemelerde daha yiiksek performans
elde edildigi i¢in dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilmigtir.

2.4. Performans lyilestirme

Siiflandirma igleminden sonra ¢ikarilan siyah-beyaz
damar goriintiisii lizerinde hatal1 tespit edilen izole
damar pikselleri olabilmektedir. Ayrica gercekte
damara ait olan bazi pikseller de arkaplan olarak
isaretlenmektedir.

Elde edilen siyah-beyaz goriintiide toplam piksel
alan1 kiigiik bagimsiz bolgeler olusabilmektedir. Bu
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bolgeler damar boliitleme performansini
etkilediginden ve damarin bir pargasi olma
ihtimalleri diisiik kabul edildiginden elenmesi

gerekmektedir. Toplam piksel alani b degerinden az
olan bolgeler hatali tespit edilen bdolgeler olarak
kabul edilmekte ve bu bolgeler elenmektedir. b
degerinin tespit etmek igin farkli esik degerleri
uygulanmis ve en iyi performans sonucu b=14 olacak
sekilde segilmistir.

Damar boliitleme isleminden sonra bazi damar
boliitleri arasinda hatali tespit nedeniyle aslinda
damar yapisina ait ancak arkaplan olarak isaretlenen
bosluklar olabilmektedir. Yapilacak bir takim sirali
islemlerden sonra bu bosluklar doldurulmaktadir. Bu
islemde, arkaplan olarak isaretlenmis bir pikselin
komsu piksel sayis1 eger 4 degerinin iizerindeyse bu
piksel damar pikseli olarak kabul edilmektedir. Bu
islemlerden sonra nihai damar goriintiisii elde edilmis
olur.

2.5. Deney Sonuglari ve Karsilagtirma

Calismada egitim ve test goriintiileri STARE ve
DRIVE veri tabanlaridan elde edilmistir. Oznitelik
olarak her bir piksel i¢in bolim 2.2’de anlatilan
yontemlerle 6 adet 6znitelik ¢ikarilmistir. Cikarilan
Ozniteliklerin farklt kombinasyonlar1 daha o6nce
egitilmis siniflandiricilara sunularak yeni bir damar
boliitleme sistemi Onerilmistir. Siniflandirict igin

gerekli egitim verisi, egitim i¢in kullanilacak
goriintiilerden damar {izerinde olan pikseller
secilerek elde edilmektedir. Burada her bir

goriintiideki damar ve arkaplan piksel sayis1 ¢ok
fazladir. Bu nedenle bir goriintiiden rasgele damar ve
arkaplan pikselleri secilmistir. Bu sekilde tiim egitim
kiimesindeki goriintiilerden belirli miktarlarda damar
ve arkaplan pikselleri segilerek smiflandirict igin
gerekli egitim verisi olusturulmaktadir.
Siniflandirmanin  adil olmasi i¢in egitim verisi
rasgele olarak karistirilmaktadir. Uygulamada her bir
goriintiiden 100 adet damar pikseli ve 200 adet
arkaplan pikseli se¢ilmistir. Boylece STARE veri
tabani i¢in 1000 adet damar pikseli ve 2000 adet
arkaplan pikseli egitim Ornegi olarak alinmustir.
Benzer sekilde DRIVE veri tabani igin 2000 adet
damar pikseli ve 4000 adet arkaplan pikseli egitim
ornegi olarak almmistir. Her bir veri tabaninda test
icin alinan goriintiiler egitim ornekleri kullanilarak
siiflandirilmigtir.
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Smiflandirma performansint  6lgmek igin farkli
Oznitelik gruplart olusturulmustur. Bolim 3.1°de
verilen 6znitelikler su sekilde temsil edilmektedir.

F1 : Adaptif histogram esitleme

F2 : Uyum siizgec ¢iktisi

F3 : Uyum siizgeci + top-hat déniisiimii
F4 : Gabor siizgeci

F5 : Gabor siizgeci + top-hat doniigiimii
F6 : Frangi siizgeg ¢iktisi

Performans degerlendirmesi dogruluk (accuracy,
DOG), duyarlilik (sensitivity, DUY) ve ozgiillik
(specificity, OZG) degerlerinin hesaplanmasi ile
yapilmaktadir. Ayrica smiflandirma performansini
6lemek i¢in Kappa degeri kullanilmistir. Esitlik 9-
13°te bu degerlerin hesaplanis1 gosterilmektedir.
Hedef goriintii olarak kullanilan veri tabanlarindan
(STARE ve DRIVE) elde edilen manuel etiketlenmis
goriintiiler (hedef goriintiiler) kullanilmistir. Hedef
goriintiide damar {izerinde olan ve tespit sonucunda
da damar olarak siniflandirilan piksellerin sayist
gergek pozitif (GP), hedef goriintiide arkaplana ait
olan ve tespit sonucunda da arkaplan olarak
siiflandirilan piksel sayisi gercek negatif (GN),
hedef goriintiide arkaplana ait olan ancak damar
olarak siniflandirilan piksellerin sayis1 yanlis pozitif
(YP) ve hedef goriintiide damar {izerinde olan ancak
tespit sonucunda arkaplan olarak siniflandirilan
piksellerin  sayis1 yanlis negatif (YN) olarak
ol¢iildiiglinde performans kistaslar1 Esitlik 9-12°de
verilmektedir.

pUY = =22 _x100 )
GP+YN

026 = —2_x100 (10)
GN+YP

DpoG = —E*2% 1100 11
GP+GN+YP+YN

P(A)-P(E
Kappa = T(E()) (12)

Burada P(A4) degeri, elde edilen sonucun maniiel
boliitleme ile uyusma oranini (dogruluk degerini)
gostermektedir ve Esitlik 13’ gore
hesaplanmaktadir. P(E) degeri ise beklenen uyusma

olasiligimm1  vermektedir ve Esitlik 14’¢ gore
hesaplanmaktadir.

_ GP+GN
P(4) =220 (13)
P(B) =P xP,+(1—-P)(1—-P,) (14)
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Esitlik 14’te yer alan oransal degerler

P, = ((GP +YP)/(P + N)) ve
P, = ((GP +YN)/(P + N))

seklinde hesaplanmaktadir. Esitlik 12 ile hesaplanan
kappa degeri boliitlenmis goriintii ile hedef goriintii
(mantiel etiketlenmis goriintii) arasindaki benzerlik
hakkinda bilgi verir ve -1 ile +1 arasinda degerler alir.
-1 degeri tamamen yanlis siniflandirma yapildigini, 0
degeri smiflandirma igleminin tamamen sans ederi
oldugunu ve +1 degeri ise smiflandirmanin
miikemmel yapildigini gosterir.

Olusturulan farkli &znitelik gruplart ayr1 ayrn
siiflandiricilarda  test edildiginde elde edilen
performans sonuglart ve test islemi igin goriinti
basina gegen iglem zamani sirasiyla Cizelge 1°de ve
Cizelge 2’de verilmektedir. Uygulamada test iglemi
STARE veri tabaninda test igin ayrilan 10 adet
gOriintii  piksellerinin siniflandirilmasi igin gegen
zamanin 10’a béliinmesi ile elde edilmektedir. Yine
aynt sekilde DRIVE veri tabaninda test i¢in ayrilan
20 adet goriintii piksellerinin siniflandirilmas: gegen
zamanin 20’ye boliinmesi ile elde edilmistir. Cizelge
1’de verilen duyarlilik (DUY), ozgiillik (OZG) ve
dogruluk (DOG) performans degerleri hem STARE
hem de DRIVE veri tabanlarindaki goriintiilerden
elde edilen ortalama performans degerlerini
gostermektedir.  Denemelerde  farkli  6znitelik
gruplar1  olusturularak her bir smiflandiriciya
sunulmustur. Cizelge 1’de elde edilen en yiiksek
ortalama performans sonuglari koyu font ile
isaretlenmistir. Buna gére STARE veri tabaninda en
yiiksek dogruluk degeri DVM siniflandiricist ile,
DRIVE veri tabanindaki en yiiksek dogruluk degeri
Naive Bayes yontemi ile elde edilmektedir.

Siniflandirma iglemini egitim ve test olarak birlikte

diisiindiiglimiizde  hesaplanan islem zamanlarn
Cizelge 2’de saniye cinsinden verilmektedir.
Uygulama  Matlab®  2014a  programi ile

gelistirilmigtir. Programin ¢alistirildigi  bilgisayar
Intel® 13-3220 3.3Ghz g¢ift ¢ekirdek islemciye, 4GB
bellege ve 64 bit Windows® 8.1 isletim sistemine
sahiptir. Cizelge 2’de test i¢in verilen siire goriintii
basina elde edilen ortalama siiredir. Buna gore Naive
Bayes smiflandirma algoritmasinin hem egitim hem
de test isleminde en hizli ¢aligan ydntem oldugu
goriilmektedir.
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Cizelge-1 : STARE ve DRIVE veri tabanlari kullanilarak elde edilen ortalama performans sonuglari.

STARE DRIVE
Oznitelikler DUY 0zZG DOG Kappa DUY 0zG DOG Kappa
F1 72,9 97,85 96,05 70,85 71,23 96,56 94,35 66,09
= F2 61,53 90,56 88,26 49,87 40,87 98,66 93,61 49,42
E] F3 68,53 97,05 94,92 64,1 64,66 97,1 94,26 63,24
g‘ F4 72 96,67 94,92 65,32 66,8 96,7 94,11 63,48
¥° F5 76,04 96,85 95,3 68,58 72,15 96,85 94,69 67,41
c F6 70,4 97,86 95,85 69,01 65,66 97,81 95,01 66,74
% F1-F6 72,32 97,81 95,96 70,18 66,66 97,72 95,01 67,21
> F1-F2-F3-F4-F5-F6 | 77,27 97,55 96,06 72,34 66,65 98,05 95,3 68,6
& F2-F4 77,12 96,9 95,43 69,16 63,35 98,07 95,03 66,15
x F3-F5 74,8 97,13 95,47 69 70,99 97,07 94,79 67,46
F3-F5-F6 75,12 97,36 95,73 70,24 70,83 97,3 94,99 68,31
F1 68,21 98,4 96,22 70,03 61,9 98,43 95,26 66,81
F2 56,51 98,29 95,05 60,93 34,62 99,69 94,02 46,56
F3 62,01 98,28 95,57 64,91 57,68 98,38 94,83 63,19
4 F4 65,77 98,04 95,73 66,53 59,69 98,13 94,8 63,65
-y F5 68,7 98,3 96,09 70,24 63,73 98,37 95,35 67,73
':J, Fé 56,36 99,17 96,01 64,22 49,2 99,33 94,98 59,98
2 F1-F6 63,2 98,82 96,22 68,08 56,87 98,94 95,29 64,9
3 F1-F2-F3-F4-F5-F6 | 71,46 98,25 96,28 71,84 64,57 98,46 95,5 68,9
F2-F4 69,69 98,33 96,21 71,13 57,12 98,76 95,13 64,34
F3-F5 69,66 98,04 95,93 69,65 65,15 98,14 95,26 67,87
F3-F5-F6 68,31 98,37 96,15 70,13 63,16 98,5 95,42 67,94
= F1 81,45 95,7 94,7 67,24 71,74 96,57 94,4 66,47
% F2 73,55 87,7 86,51 54,29 49,36 98,14 93,85 55,9
£ F3 73,39 96,07 94,38 63,27 69,95 96,1 93,8 63,15
< F4 78,7 95,36 94,21 64,85 74,46 95,33 93,52 63,95
% F5 78,44 96,58 95,23 68,99 75,07 96,57 94,69 68,28
0 F6 67,51 98,32 96,06 69,05 62,1 98,31 95,16 66,16
- F1-F6 78,27 96,83 95,5 69,91 72,31 96,51 94,4 66,63
: F1-F2-F3-F4-F5-F6 | 63,69 99,1 96,4 70,88 48,21 99,49 95,03 59,98
2 F2-F4 81,89 96,05 95,03 68,61 71,46 97,01 94,77 67,8
§ F3-F5 78,36 96,56 95,21 68,86 75,04 96,57 94,68 68,27
F3-F5-F6 77,69 96,97 95,55 70,21 74,16 96,96 94,96 69,22
ORTALAMALAR 71,24 97,00 95,10 67,35 63,56 97,71 94,73 64,60

Cizelge-2: Siniflandirma yontemlerinin islem
zamani olarak karsilastiriimasi (saniye

cinsinden).
Naive Bayes k-EYK DVM
Egitim 0,13 9,77 1,42
Test 0,79 2,82 3,59

Calismada oOnerilen yontemin benzer caligmalarla
karsilastirilmasi Cizelge 3°te verilmektedir. STARE
veri tabami igin en iyi sonuc F1-F2-F3-F4-F5-F6
Oznitelikleri  ile  Destek  vektdr  makineleri
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siniflandiricisinin kullanilmasi ile elde edilmektedir.
DRIVE taban1 i¢in en iyi sonu¢ F3-F5-F6
Oznitelikleri ile Naive Bayes siniflandiricisinin
kullanilmas: ile elde edilmektedir. Cizelge 3’te bu
sonuglar verilmektedir.  Onerilen yontem retina
bolgesinin  bulunmasi islemini de igerdiginden
Cizelge 1’de tiim retina iizerindeki oOl¢limler
verilmistir. Literatiirdeki bir¢ok ¢alismada retina
maskesi kullanilarak 6l¢timler yapildigindan Cizelge
3’te ayrica maske kullanilarak elde edilen 6l¢timler de
verilmektedir. STARE ve DRIVE veri tabanlarinda 2.
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gbzlemci tarafindan maniiel olarak etiketli hedef
goriintiilerin performanslar: da karsilastirma yapmak
icin ayrica eklenmistir.

Gizelge-3: Onerilen yéntemin benzer
calismalarla karsilastiriimasi.

STARE
DUY | OZG | DOG

Uzman g6zlemci 89,51 | 93,84 | 93,48
Onerilen yéntem - DVM | 63,69 | 99,10 | 96,40
(tlim goriintiide)

Onerilen yontem - DVM | 63,69 | 98,72 | 95,08
(retinada)

Hoover vd. [8] 67,51 | 95,67 | 92,67
Staal vd. [3] - - 95,16
Soares vd. [4] - - 94,80
M.-Perez vd. [15] 75,06 | 95,69 | 94,10
Marin vd. [6] 69,64 | 98,19 | 95,26

DRIVE
DUY | O2G | DOG

Uzman gézlemci 77,63 | 97,23 | 94,70
Onerilen yontem — Naive | 63,16 | 98,50 | 95,42
Bayes (tiim goriintiide)

Onerilen yéntem — Naive | 63,18 | 97,73 | 93,35
Bayes (retinada)

Chaudhuri vd. [1] - - 87,73
Staal vd. [3] - - 94,42
Soares vd. [4] - - 94,66
M.-Perez vd. [15] 72,46 | 96,55 | 93,44
Marin vd. [6] 70,67 | 98,01 | 94,52
3. Sonug

Calismada retinal fundus goriintiilerde kan damari
tespiti igin yeni Oznitelikler ile farkli denetimli
smiflandirma yontemleri kullanilmis ve elde edilen
sonuglar siire ve siniflandirma basarisi agisindan

degerlendirilmistir. Yontemde Oznitelik ¢ikarma
amaciyla kan damarlarimi iyilestirme  islemi
gerceklestirilmis, daha sonra da smiflandirma

yontemleri ile siyah-beyaz damar goriintiisii elde
edilmigtir. Hatali tespitler azaltmak ve basari oranint
arttrmak  i¢in performans iyilestirme adim
uygulanmstir. Performans degerlendirmesi
yapilirken retinal goriintiide bulunan tiim pikseller
dikkate alinarak Olg¢iimler yapilmistir. STARE ve
DRIVE veri tabanlar igin elde edilen smiflandirma
sonuglar1 Cizelge 1°de, islem zamani karsilastirma
sonuglart Cizelge 2°de ve benzer caligmalarla
onerilen yontemin karsilastirma sonuglart Cizelge
3’te verilmistir. Elde edilen sonuglara gore Naive
Bayes siniflandiricinin hem egitim hem de test olarak
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en hizli c¢alisan yontem oldugu goézlenmistir.
Siniflandirma basarist olarak STARE veri tabani igin
en iyl sonu¢ F1-F2-F3-F4-F5-F6 oznitelikleri ile
Destek  Vektér  Mekineleri  siniflandiricisinin
kullanilmasiyla, DRIVE veri tabani i¢in ise en iyi
sonu¢ F3-F5-F6 Oznitelikleri ile Naive Bayes
smiflandiricisinin kullanilmast ile elde edilmektedir.
Gelecek caligmalarda kullanilan 6znitelik cesitliligi
arttirllarak  performans iyilestirilmesi  yapilmasi
planlanmaktadir.
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