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Retinal Goriintiilerde Eksuda Lezyonlarinin Tespiti Uzerine
Bir Calisma
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Ozet— Goz yapisini etkileyen bir hastalik olarak bilinen seker hastalig1 goziin galismasini etkiler ve gérme kaybina neden
olur. Diyabetik retinopati hastalarinin seker seviyesindeki asiri artisa bagli olarak bu hastalarin retinalarinda ¢esitli
lezyonlar olusur. Bu lezyonlarin otomatik tespiti bu hastaligin erken teshisi i¢in énemli bir unsurdur. Bu ¢aligmada,
diyabetik retinopati hastalarinin retinalarindaki eksuda lezyonlarini otomatik olarak tespit eden bir metot dnerilmektedir.
Bu metot SURF anahtar nokta algoritmasi ile 6zellik ¢ikartimi ve sonrasinda Destek Vektér Makineleri, Cok Katmanli
Algilayic1 ve Rasgele Orman algoritmalariyla lezyonlarin tespitini icermektedir. Onerilen yontemin performansi
DIARETDBO ve DIARETDBI veri tabanlar iizerinde gozlemlenmistir. Her iki veri tabani iginde sirasiyla %95,8 ve
%92,4 dogrulukla Rasgele Orman algoritmast en basarili sonuglar1 vermistir. Bu algoritma ile tespit edilen eksuda
lezyonlart, ilgili veri tabanlarinin kesin referans bilgilerine dayanilarak sert ve yumusak eksuda olarak etiketlenmistir.

Anahtar Kelimeler— diyabetik retinopati, eksuda, sert eksuda, soft eksuda, Jaccard indeksi, makine 6grenmesi.

A Study On The Detection Of Exudate Lesions In Retinal
Fundus Images

Abstract— Diabetes Mellitus, known also as diabetes affects the structure of the eye, impairs the working of it, and then
causes loss of vision. Based on the excessive increase of glucose level in diabetic retinopathy patients, various lesions
form in their retinas. Automatic detection of these lesions is relatively important for early detection of the disease. In this
study, a method is suggested, which automatically detects the exudates in the retinas of diabetic retinopathy patients. This
method consists of feature extraction using SURF keypoint algorithm, and detection of lesions using Support Vector
Machine, Multi-layer Perceptron and Random Forest algorithms. The performance of proposed method was evaluated on
DIARETDBO and DIARETDBI databases. For both databases, RF algorithm, which provides 95,8% and 92,4%
accuracies respectively, was the most successful algorithm. Detected exudate lesions using this algorithm were labeled as
hard and soft exudates based on ground truth information of considered databases.

Keywords— diabetic retinopathy, exudate, hard exudate, soft exudate, Jaccard index, machine learning.

1. GIRIS INTRODUCTION)

Seker hastaligi olarak da bilinen diyabet hastaligi ¢ogu
zaman genetik ve gevresel faktor etkileriyle ortaya ¢ikan,
kandaki glikoz diizeyinin ¢ok yiiksek miktarlara
ulagmasiyla yag, karbonhidrat ve protein
metabolizmasinda meydana gelen bozukluklar olarak
tanimlanmaktadir [1]. Seker hastalifinin kisa ve uzun

donemde damar sorunlari, kalp yetmezligi, karaciger
rahatsizliklart gibi viicuda etkileri ve zararlart olur [2-6].
Bu hastalik bulundugu sathaya bagli olarak g6ziin yapisini
etkileyerek c¢alismasini bozmakta ve sonrasinda gorme
giiciinde ani kayiplar ve bulanik gérme sorunlarina yol
acmaktadir. Diyabetik retinopati (DR) yaslilarda korlik ve
gorme kaybina neden olmakla birlikte gencler arasinda da
yaygin olan gdérme bozuklugu vakalarmin en Onemli
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nedenlerinden biridir [7-9]. Diinya saglik oOrgiitliniin
(WHO) agikladigr rakamlara gore diinya genelinde
yasanan korliik vakalariin %2.6’lik kismini1 DR hastaligi
olusturmaktadir. Diyabet, 2025 yilina kadar 380 milyona
yiikselmesi beklenen hasta niifusu ile birlikte bir salgin
olarak kabul edilmekte ve diinyada yaglar1 20 ila 74
arasinda degisen yaklasik 4 milyon hastanin DR
hastaligindan gozlerini kaybetmesine neden olacagi
diisiniilmektedir [3]. Bu hastaligin sathasina gore gozde
olusturdugu hasarlanmanin derecesi de farkli olmaktadir
ve bu sathalar Non-Proliferatif Diyabetik Retinopati
(NPDR), Proliferatif Diabetik Retinopati (PDR) olmak
iizere temelde iki gruba ayrilmaktadir. NPDR evresinde
hasta retinasinda Mikronevrizma, Hemoraji, Eksuda ve
Irma lezyonlar1 olusur. PDR evresinde ise goz icinde
kanamalar meydana gelir. “Proliferasyon” yani ¢ogalma
islemi artar. Bu sathanin en Onemli belirtisi
Neovaskiilarizasyon olayidir. Neovaskiilarizasyon
korneada yer alan damarlarin oksijen eksikliginden ya da
oksijenin normal seviyesinden ¢ok fazla olmasindan dolay1
kan damarlarimin biiylimesi ve yeni kan damarlarinin
olugmasidir [10-11].

Sekerin uzun zaman ¢ok yiiksek seviyelerde kanda
bulunmasi halinde gbzde bulunan yapilar etkilenir. Boyle
durumlarda gozde lezyonlar ve yeni damarlar meydana
gelir. Olusan yeni damarlardan veya var olan ince yapili
goz damarlarindan disar1 dogru gelen sivi akintilari
retinada birikir ve retinanin kismen sismesine sebebiyet
verir. Sizan sivi aslinda kanda bulunan igeriklerini de
tagimaktadir. Kanda tasinan maddeler arasinda yaglar
bulunur. Akan siv1 igerisindeki yaglar retina tabakasinda
eksuda denilen lezyonlarin olugmasina ve gorme
bozukluklarina sebep olur. Bu lezyonlar sert (hard) ve
yumusak (soft) eksuda olmak tizere ikiye ayilir [12-14].
Sekil 1’de goriildiigii tizere optik disk bdlgesi disindaki
parlak sar1 renkteki alanlar sert eksuda alanlardir. Yumusak
eksudalar ise sert eksudaya gore daha az parlaklik icerir ve
daha daginik sekilde bulunur. Dolayistyla yumusak eksuda
lezyonlari arka plana ¢ok yakin renklerde oldugu i¢in tespit
edilmesi sert eksudaya gore daha zordur.

yumusak eksuda

yumusak eksuda

-

Sekil 1. Retinal bir goriintii izerindeki sert ve yumusak
eksuda lezyonlari [15]

(Hard and soft exudate lesions in a retinal-fundus image [15])

Bu calismada NPDR evresinde goriilen sert ve yumusak
eksudalarin  tespitini  gerceklestiren  bir  yontem
gelistirilmistir. Calismada SURF anahtar nokta algoritmasi
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ile oOzellik ¢ikarttmi ve sonrasinda Destek Vektor
Makineleri (DVM), Cok Katmanli Algilayict (CKA) ve
Rasgele Orman (RO) makine 6grenmesi algoritmalariyla
lezyonlarin tespiti yapilmaktadir. En basarili performans
sunan makine Ogrenmesi algoritmasi ile tespit edilen
eksuda lezyonlar ilgili veritabanlarinin kesin referans
(ground truth) bilgilerine dayanilarak sert ve yumusak
eksuda olarak etiketlenmektedir.

Caligmanin sonraki kismi sirastyla su sekilde organize
edilmistir. Eksudalarin tespiti iizerine yapilan ¢aligmalar
bolim 2’de verilmistir. Caligmanin metodolojisi bolim
3’te sunulmustur. Bolim 4’te, deneysel caligmalar ve
edilen sonuglar verilmis ve son olarak bolim 5’te
¢aligmanin sonucu verilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Literatirde DIARETDB0O ve DIARETDBI1 verisetleri
iizerinde gergeklestirilmis ¢aligmalar incelenmistir. Buna
gore, Elbalaoui ve Fakir oOncelikle optik diski tespit
etmigler ve sonrasinda mean shift metodunu kullanarak

eksuda bolgelerinin segmentasyonunu
gergeklestirmiglerdir. Daha sonra, maksimum entropi
esiklemesi  gerceklestirerek sonu¢  eksudalarini

cikartmiglardir [16]. Allam ve ark. renkliligi ayirmak i¢in
kullandiklar1 L*a*b renk uzayindan elde ettikleri bilgiden
faydalanarak K-means algoritmasi ile retinal goriintiiyl 5
farkli kesisimsiz kiimeye bdlmiislerdir. En yiiksek
ortalama parlaklik yogunluguna sahip kiime {izerinde
istatistiksel temelli Slglimler kullanilarak bir esik degeri
tahmin edilmis ve goriintiiye uygulanmistir. Boylelikle,
parlak degil seklinde kiimelenmis pikseller goriintiiden
kaldirilarak parlak olan eksuda bdlgeleri tespit edilmistir
[17]. Sanchez ve ark. eksudalari arka plandan ayirmak igin
dinamik esikleme yapan karigim modellerini temel alan bir
algoritma sunmuslardir. Yazarlar, yaptiklar1 ¢caligmada, her
bir goriintii i¢in histogram tahminine dayali dinamik
esikleme gergeklestirmislerdir [18].

Eswaran ve ark. goriintii dilimleme, esikleme, parlak nesne
segmentasyonu ve siniflandirma islemlerini igeren bir
galisma sunmuslardir [19]. Alharthi ve Emamian
matematiksel morfolojik islemler kullanarak retinal
goriintiiler lizerindeki eksuda ve optik diski i¢eren parlak
bolgeler ile koyu bolgelerin tespitine yonelik bir ¢aligma
sunmuslardir [20]. Rajan ve ark. oncelikle ortantasyon
skorlarim1 kullanarak retinal gdriintiiniin iyilestirmesini
saglamislar ve daha sonra maskeler kullanarak eksuda
bolgelerinin  otomatik bir sekilde segmentasyonunu
gergeklestirmiglerdir [21]. Fraz ve ark. retinal goriintii
iizerinde ¢ok oOlgekli yerellestirme uyguladiktan sonra
toplu karar agaclar kullanarak eksudalarin
segmentasyonunu  ger¢eklestirmiglerdir. Daha  sonra
morfolojik yeniden yapilandirma ve Gabor filtresi
kullanarak aday eksuda lezyonlarini tespit etmisler ve
sonrasinda toplu karar agaglarinda kullanmak iizere
bolgesel bazli 6znitelikleri hesaplamislardir [22]. Harangi
ve Hajdu gri tonlamali morfolojik tabanli metot kullanarak
aday eksuda bolgelerini ¢ikartmiglar ve daha sonra
eksudalarm sinir hatlarini tespit etmiglerdir. Son olarak da,
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aday eksuda bolgelerini sinifladirmislardir [23]. Kaur ve
Mittal farkli veritabanlarindan elde ettikleri heterojen
olmayan, parlak ve golgeli kenarlara sahip retinal
goriintiiler tizerinde dinamik esik degeri secebilen dinamik
karar  esikleme  metodunu  kullanarak  eksuda
segmentasyonunu gergeklestirmislerdir [24]. Liu ve ark.
anatomik yapilarin goriintiiden ¢ikartildigi, eksuda
lezyonlarinin segmentasyonunun otomatik bir sekilde
gerceklestirildigi bir ¢alisma 6nermislerdir. Ilk olarak kan
damarlarint ve optik diski goriintiiden ¢ikartip sonrasinda
Rastgele Orman algoritmasini kullanarak eksudalari tespit
etmislerdir [25]. Colomer ve ark. doku analiz teknikleri ile
retinal goriintiilerdeki parlak bdlgelerin  karakterize
edilmesini  saglamiglardir. Farkli  yonlerdeki Hurst
exponent hesaplanarak fraktal boyutlar elde edilmis ve
sonrasinda saglikli ve hastalikli retinal dokularin
birbirinden ayrilabilmesi i¢in fraktal analiz ve Destek
Vektor Makinalarini kullanmiglardir [26].

Bunun yani sira, literatiirde bagka verisetleri ile yapilmis
calismalarda mevcuttur. Ornegin Demir ve ark. Istanbul
Beyoglu Goz Egitim ve Arastirma Hastanesinden elde
ettikleri 55 goriintiye STARE veritabanindan 20 tane
goriintii daha ekleyerek 75 adet retinal goriintii lizerinde

yasa bagli makula dejenerasyonunun tespitini ve
uygulanan tedavinin takibini yapan bir sistem
sunmuglardir. Bu  ¢alisma sayesinde  optomoloji

uzmanlarinin bu sistem tarafindan isaretlenen alanlari
kolay bir sekilde izleyebilecegi belirtilmistir. Yapilan
testlerde %88 dogruluk elde edildigi goriilmiistiir [27].

3. METODOLOJI (METHODOLOGY)

Bu calismada goriintii isleme ve makine Ogrenmesi
teknikleri kullanilarak retinal goriintiide eksuda tespiti
gerceklestirebilen bir yontem onerilmektedir. Caligmada,
DIARETDBO ve DIARETDBI1 retinal  goriinti
veritabanlart  kullanilmugtir. 130 goriintii  igeren
DIARETDBO ve 89 goriintii iceren DIARETDBI1, goriintii
isleme teknikleri yardimiyla diyabetik retinopati teshisine
yonelik  bilimsel c¢aligmalarda  kullanilmak  {izere
olusturulmus halka agik veri tabanlaridir [15], [28].

Onerilen yontemin sert ve yumusak eksudalar1 ayirmadaki
performansini degerlendirmek igin ilgili veritabanlarinin
kesin referans bilgilerinden faydalanilmistir. Bu calismada
onerilen metot Sekil 2’°deki s6zde kodda sunulmustur.

3.1. Onislemler (Preprocessing)

Sekil 2’de verilen sdzde kodda goriildiigii iizere retinal
goriintiiler lizerinde sirastyla asagidaki on islemler
gergeklestirilir.

Yesil bant ¢ikarimi: Bu adimda goriintiiniin yesil bandi elde
edilir. En yiiksek kontrast ve parlakligi sunan yesil bant
oldugu icin bu bant secilir. Ayrica [12], [29], [30]
calismalarinda da bu bantta iyi sonuglar elde edildigi
bildirilmektedir.
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function func keypointDetection(I):

//6niglem adimlari

greenChannel = I(Green)

gaussTmags = gaussFiltsr (greenchannel)
openedImage = opsningOpsrator (gaussimags)
closedImage = closingOperator(opensdImage)
clahe = applyCLAHE (closedImags)
gaborRernels=[0, 30, 43, 60, 950, 120, 180]
for i:0 to @&

gaborImages[i] = gaborFilter (clahe ,
end for

gaborImage = mean(gaborImages)

gaborRernels[i])

//BAnahtar nokta ve Sznitelik gikarimi
keyPoints = surfReypointDetection (gaborImage)
featursVector = extractFesatursVector (keyPoints

return featureVector

//Egitim verileri ig¢in &zniteliklerin elde edilmesi

for i:0 te number of training images:
I = readImage (trainingImages([i]
featureVector=func_keypeintDetectien (I
featureVectorsSet.append (featureVector

end for

//Tabmin modellsrinin s§itimi
for i:0 te number of classifiers:

predictionModsls[i] = trainClassifisr[i] (fsatureVectorSet)
end for

//BEn iyi modelin tespiti
best_Medel = bestModel Detection (predictionMedels);

Sekil 2. Onerilen yontem adimlarii gosteren sézde kod
(Pseudo code of proposed method)

Gauss filtreleme: Yesil kanalda elde edilen goriintiiye
Gauss filtresi uygulanir. Normal dagilim fonksiyonu olarak
bilinen Gauss dagilim fonksiyonu kullanan Gauss filtresi,
bir goriintiideki sert ton farklarinin azaltilmast ve
gorilintiiniin  yumusatilmast i¢in  kullanan dogrusal bir
filtredir. Kullanilan filtre olusturulurken ilgili pikselin
komsu piksellerinin agirlikli ortamalar1 alinir. Kullanilan
agirhiklarin dagilimi Esitlik 1°de verilen 2 boyutlu Gauss
dagilim fonksiyonu ile belirlenir [31], [32].

~(*+y%)

1 *x @ 202 (1)

2ma?

Gauss(x,y) =

Burada, ¢ (sigma) standart sapmayi, X, ¢ekirdekteki x
degerinin pozisyonunu ve y ise ¢ekirdekteki y degerinin
pozisyonunu ifade etmektedir.

A¢ma (opening) ve kapama (closing) islemleri: Bu
morfolojik islemlerin uygulanmasindaki amag lezyonlarin
icerisinde bulunan piksel bozukluklarmi giderilmesi ve
lezyon ile arka plan arasindaki ayrimin saglanmasidir.
Acma, sirastyla erosion ve dilation iglemlerini icerir. Agma
islemine ait denklem Esitlik 2’de verilmektedir. Morfolojik
kapama ise sirasiyla genisletme (dilation) ve asindirma
(erosion) operatorlerinin uygulanmasidir. Kapama islemi,
« simgesiyle belirtilir. Kapama iglemine ait denklem Egitlik
3’de verilmektedir [33]-[35].

X°Y=(XO]Y (2)
XeY=(X®Y)OVY (3)

Burada X, goriintiisiindeki yapisal eleman uygulanacak
olan bolgeyi ve Y ise yapisal elemani ifade eder.

Ag¢ma ve kapama morfolojik islemlerinden sonra elde

edilen goriintiiye Kontrast Sinirlamali Adaptif Histogram
Esitleme (CLAHE) islemi uygulanir.
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CLAHE: Klasik histogram esitleme yonteminde bir
pikselin sonu¢ degeri tiim histogram degerindeki biitiin
piksellerin yogunluk degeri hesaba katilarak bulunur. Bu
durum birbiriyle alakasiz iki bdlgenin birbirini etkilemesi
sonucunu dogurur. CLAHE ydnteminde bu sorun
giderilmektedir. Bu yontem ile bir pikselin histogram
esitleme degeri sadece bulundugu lokal bolgedeki komsu
piksellerin degerleri baz alinarak hesaplanir [36].

Gabor filtresi: Bir 6nceki adimnda CLAHE den elde edilen
sonug goriintiisiine 0, 30, 45, 60, 90, 120, 180 dondiirme
acist (0) degerleri kullanilarak Gabor filtresi uygulanir.
Gabor filtresi ile elde edilen goriintiilerin ortalamasi
alinarak sonug goriintii elde edilir. Ingiliz fizik¢i Dennis
Gabor tarafindan gelistirililen Gabor filtresinin [37] temel
gorevi goriintii igerisinde belli yonlerde uzanan nesneleri
veya dokular1 tespit etmektir. Ayrica istege bagl olarak
yon ve frekans ayarlamalari da yapilabilir. Diger filtrelerde
oldugu gibi oncelikle Gabor filtresine ait ¢ekirdek matrisi
olusturulur. Olusturulan ¢ekirdek matrisi kullanilarak
CLAHE uygulanmis gériintiiyle konvoliisyon sonucu filtre
uygulanmis olur. Gabora ait ¢ekirdek matrisini hesaplayan
fonksiyon gercek ve sanal olarak iki kisimdan olugur.
Gabor filtresinin ¢ekirdek matrisini hesaplayan denklem
Esitlik 4’deki gibidir [37], [38].

G(x,y,1,0,9,0,7) = e(_xm:ﬁylz) * e(i*(zn%ﬂp)) 4)

Burada;

A (Lambda): Dalga boyunu,

0 (Teta): Gabor filtresinin yonelim agisini,

¢ (Fi): Filtrenin ¢ekirdegine ait faz agisini,

6 (Sigma): Gauss formiiliinde bulunan standart sapma
degerini,

vy (Gama): Goriintide elde edilecek ayritlarin en/boy
oranini,

x: Cekirdek matrisinin gezdirildigi yerdeki x degerini,

y: Cekirdek matrisinin gezdirildigi yerdeki y degerini

ifade eder.

Sekil 3.a’da orijinal retina goriintiisii ve Sekil 3.b’de ise
edilen goriintii

Onislem adimlar1 sonucunda elde

gosterilmektedir.

(a) (b)
Sekil 3. (a) Orjinal goriintii (b) Onislemler sonucu elde
edilen goriintii
((a) Original image (b) Image after preprocessing)
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3.2. Anahtar Noktalarin Tespiti (Keypoint Detection)

Anahtar noktalar goriintii iizerindeki 6nemli noktalari
temsil eder. Anahtar nokta bilgisinden yararlanilarak belirli
bir ilgi alami igin Ozellik vektorii elde edilir. Anahtar
noktalatin tespiti igin kullanilan ve 6ne ¢ikan yontemlerden
birisi de SURF yaklagimidir [39]. Bu ¢alismada eksuda
tespiti igin Onerilen yontem retinal goriintiden o6zellik
vektorii elde etmek i¢in SURF yaklasimini kullanir. Bu
yaklasim pozlama, parlaklik ve boyut gibi 6zelliklere bagli
olmadan 6znitelik tespit etmeyi amaglar. Yontem, tiimlev
goriintii  yaklagimin1  kullandigt i¢in  hizhidir. SURF
yaklagimi anahtar nokta tespiti ve tanimlamasini igerir.
Anahtar noktalar goriintii tizerindeki bir nokta i¢in Hessian
matrisi ~ yaklagimma  dayanir. Hessian  matrisinin
determinantt kullanilarak goriintiideki degisim bolgeleri
elde edilir. Anahtar noktanin etrafinda Haar
dalgacilarindan doénen tepkilere gore anahtar nokta
tanimlayict olugturulur. Bir I goriintiisiinde yer alan
x=(x,y) noktas1 i¢in Hessian matrisi Esitlik 5’te belirtildigi
gibi hesaplanir.

Ly = (x,0) ny = (x,0)

HxD =11 — o) L, =0

)

Hessian matrisindeki L.(x,0), 1 goriintlisiindeki x
noktasinin ikinci derece Gauss tiirevinin konviiliisyonudur

2
ve :7 g(0) seklinde hesaplanir. Matrisin diger elemanalari

Ly(x,0) ve L, (x0) benzer sekilde hesaplanir. SURF
yaklagimi, kutu filtreler kullanarak ikinci derece Gauss
tirevlerine yaklasim gosterir. Bu kutular kullanilarak
goriintideki degisimler integral goriintiiler ile hizli bir
sekilde hesaplanir. Anahtar noktalarin konumu ve &lgegi
Hessian matrisinin determinantina dayanarak hesaplanir.
Ikinci tiirev yaklasimlari Dy, Dyy ve Dyy ile gdsterilir.
Hessian matrisinin determinanti Esitlik 6’da ki gibi
hesaplanir.

det(H) = DyxDyy — (Wny)z (6)

Burada w degeri Gauss fonksiyonlar1 arasindaki enerji
doniisiimiinii ifade eden ve sabit 0.9 olarak kullanilmasi
tavsiye edilen bir degerdir.

Kutu filtreler ile olusturulan 6l¢ek uzay yapisinda Hessian
determinantlarinin sonuglarina gore anahtar noktalar tespit
edilir. Kutu filtreleri ardigik 3 adet 3x3°liik 6lgek ile 3x3x3
komsulugunda toplam 27 piksel arasindan en yiiksek egim
degerine sahip olan pikseli anahtar nokta olarak seger.

Anahtar nokta tespitinden sonra anahtar nokta tanimlamasi
yapilir. Ik adimda tespit edilen ilgi noktalar1 etrafinda
dairesel alanlar olusturularak yeniden iiretilebilir
oryantasyon  saglanir. Bu  sayede  gOrlintiiniin
rotasyonundan etkilenme olmaz. Daha sonra anahtar nokta
merkez olacak sekilde karesel bdlgeler olusturulur.
Belirlenen bu bolge daha sonra 4x4’lik alt alanlara
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boliiniir. Elde edilen her 4x4°liik karesel alanlara yatayda
ve dikeyde Haar Dalgacik filtresi uygulanarak x ve y
yondiindeki tiirevler hesaplanir ve dalgacik tepkileri (dx ve
dy) toplamlar1 elde edilir. Olusturulacak tanimlayicinin
yogunluk degisimlerine ait kutup bilgisini de icermesi igin
elde edilen dalgacik tepkilerine ait mutlak degerlerin (|dx|
ve |dy]|) toplamlar1 da hesaplanir. Sonug olarak her alt bolge
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icin 4 boyutlu bir Oznitelik vektdrii elde edilir (V =
Y.dx,Y dy,>|dx|, Y. |dy|). Toplam 16 tane alt alan igin 4
boyutlu 6znitelik vektorleri birlestirilerek toplamda 64
ozellikli tanimlayici vektor elde edilmis olur [39]. Ornek
retinal goriintiilerden elde edilen ilgi noktalar1 Sekil 4’te
goriildigi gibidir.

Sekil 4. Ornek gériintiiler iizerinde anahtar noktalarin gosterimi
(Keypoints detected on retinal images)

3.3. Eksuda Tespiti (Exudate Detection)

Goriintiiler izerinde anahtar noktalarin tespiti ve ardindan
ilgi alanlarindaki tanimlayici noktalardan 64 boyutlu
ozellik vektorlerinin elde edilmesiyle mx64 boyutunda bir
matris elde edilir. Burada m tanimlayici nokta sayisidir. Bu
matris elde edilirken tanimlayici piksellerin koordinat
degerleri de saklanir. Bu tanimlayici noktalarin

Orijinal goriintii

Daha sonra tiim retinal goriintiilerden edilen egitim kiimesi
iizerinde makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile egitimler
gerceklestirilir. Egitimler sirasinda algoritmalarin en iyi
sonucu vermesi i¢in veri seti lizerinde min-max
normalizasyonu uygulanir. Normalizasyonun amact her bir
ozellige ait veri noktalarini aynm 6lgege getirmektir. Min-
max normalizasyonu en ¢ok kullanilan normalizasyon

Sert eksudalar

koordinatlari DIARETDBO ve DIARETDBI1
veritabanlarinda sunulan ger¢ek referans degerleri ile
karsilagtirtlarak ilgili tanimlayict noktanin eksudali veya
eksudali degil seklinde etiketlemesi yapilir (Sekil 5).
Boylelikle makine 6grenmesi yontemleriyle egitimde
kullanilacak veri kiimesi elde edilir.

Yumusak eksudalar
Sekil 5. Orijinal retina ve uzman tarafindan igaretlenen eksuda lezyonlarini gosteren kesin referans goriintiileri
(Original image and ground truth images marked by an expert)

yontemlerinden birisidir. Her bir &zellik i¢in o 6zelligin
minimum degeri ve maksimum degeri istenen iki degere
doniistiirtilirken, ozellige ait diger tiim degerler bu iki
deger arasinda degerlere  doniistiiriilir. Min-max
normalizasyonuna ait formiil Esitlik 7°de verilmektedir.
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i _ : _ xéski
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—min(x)

+ low @)

Bu esitlikteki i, verisetindeki i. 6rnegi, min(x) ve max(x),
sirastyla  ilgili  6zelligin  minimum ve maksimum
degerlerini, high ve low ise sirasiyla istenen araligin {ist ve
alt sinirim belirler. Makine 6grenmesinde genellikle high
degeri 1 ve low degeri ise 0 almarak ilgili 6zelligin
degerleri bu aralikta degerlere dontistiiriiliir [40].

4. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLAR
(EXPERIMENTAL STUDIES AND RESULTS)

Bu c¢aligmada retinal goriintiiden Ozellik vektorii elde
etmek i¢in kullanilan SURF yaklasimi OpenCV
kiitiiphanesi kullanilarak uygulanmistir. Metodun Hessian
esik degeri elde edilmek istenen ilgi alan1 sayisini etkiler
ve genellikle 300 ile 500 arasinda segilmesi tavsiye
edilmektedir. Bu degerin biiyiik olmasi daha az sayida ilgi
alaninin olusmasini, kiiciik se¢ilmesi ise daha fazla ilgi
alaninin olugmasini saglar ve deneme yapilarak en uygun
deger tespit edillir. Bu ¢alismada Hessian esik degeri 400
olarak secilmistir. Onerilen yontemin makine 6grenmesi
tarafinda eksuda lezyonlarinin tespiti i¢in DVM, CKA ve
RO makine Ogrenmesi algoritmalart kullanilmistir.
Algoritmalar Python ortaminda Scikit Learn paketi
kullanilarak gergeklenmistir. Algoritmalar uygulanirken
RO icin olusturulacak agag sayisi (n_estimator) 200, CKA
icin optimizasyon yontemi ‘adam’, aktivasyon fonksiyonu
‘relu’ ve DVM i¢in ¢ekirdek fonksiyonu ‘rbf” ve polinom
derecesi (degree) 3 olarak belirlenmistir. Ilgili algoritmalar
icin  Dbelirtilen parametrelerin  disinda  kalan tiim
parametreler 6n tanimli degerleri ile kullanilmistir.

DIARETDBO veri tabaninda yer alan 130 goriintii iizerinde
SUREF yaklagimui ile elde edilen anahtar nokta sayis1 63986
dir. Dolayisiyla 63986x64 boyutlu bir veri seti elde
edilmistir. DIARETDBI i¢in elde edilen veri seti boyutu
ise 33260x64 tiir. Olusturulan veri setleri rasgele se¢im
yontemiyle %70’ egitim, %30’u test veri seti olacak
sekilde boliinmiistiir.

Siniflandirict  modellerin performanslarini  6lgmek
amactyla dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensitivity) ve
ozgiillik (specificity) metrikleri kullanilmistir. Dogruluk,
modelin dogru tahmin ylizdesini ifade eder. Duyarlilik,
gergekte eksuda olan lezyonlarin eksuda olarak
siiflandirilma oranmi belirtirken, 6zgillik ise gergekte
eksuda olmayan lezyonlarin eksuda degil olarak
siiflandirilma oranim1 gosterir. Bu metrikler Esitlik 8-
10’da sirasiyla verilmistir.

Dogruluk = (DP + DN)/(DP + YN + DN + YP) ()
Duyarlilik = DP/(DP + YN) 9)

BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CiLT: 13, SAYI: 1, OCAK 2020

Ozgiillik = (DN)/(DN + YP) (10)
Burada DP (Dogru Pozitif), ger¢ekte eksuda olan ve model
tarafindan da dogru olarak smiflandirilan piksellerin
sayisini, DN (Dogru Negatif), gercekte eksuda olmayan ve
model tarafindan dogru olarak smiflandirilan piksellerin
sayisini, YP (Yanlis Pozitif), ger¢ekte eksuda olmayan
fakat model tarafindan yanlis simiflandirilan eksuda
piksellerin sayisini, YN (Yanlis Negatif) ise gercekte
eksuda olan fakat model tarafindan yanlis olarak
simiflandirilan piksellerin sayisini, ifade eder.

Tablo 1, bu ¢aligmada 6nerilen yontemin ii¢ farkli makine
O0grenmesi yontemiyle uygulanmasindan elde edilen
smiflandirma  performanslarini  DIARETDBO  ve
DIARETDBI veritabanlar1 igin gostermektedir. Tablo
1’den de goriildiigii lizere, her iki veritabani i¢in de en
yiksek performanst RO algoritmasi  gostermistir.
Dolayisiyla bu galismanin devaminda literatiirdeki diger
caligmalar ile yapilan karsilagtirmalarda ve modelin eksuda
tespitine ait performansini yansitan goriintiilerde RO
algoritmasi kullanilmstir.

Tespit edilen eksuda lezyonlarmin sert ve yumusak eksuda
olarak etiketlenmesi igin ilgili veritabanlarinin kesin
referans  bilgilerinden  faydalanilmustir. Yapilan
etiketlemelerin  basarisii  géstermek  igin  Jaccard
indeksinden faydalanilmistir. Esitlik 11°de verilen Jaccard
indeksi kargilastirilan iki Ornek arasindaki benzerlik
oranini ifade eder. Bu oran, 0 ile 1 arasinda bir degerdir.
Bu degerin 1’e yaklagmasi iki 6rnek arasindaki benzerligin
artigini, 0’a yaklagmasi ise iki Ornek arasindaki
benzerligin azaldigini ifade eder [41].

Jaccard Index = J(X,Y) = %

(1)

X: Gergek eksuda lezyonlarina ait bir bolge
Y: Tespit edilen eksuda lezyonlarina ait bir bolge

N : Hem kesin referans bilgisinde eksuda olan hem de
model tarafindan eksuda olarak tespit edilen bolge

U : Iki 6rnegin birlesimi ile olusan toplam piksel sayis1

Elde edilen sonuglar gostermektedir ki, her iki
veritabaninda yer alan retinal goriintiilerdeki sert ve
yumusak eksuda lezyonlarinin siniflandirilmasinda RO en
iyi performansi sunmustur. Bu algoritma ile eksuda olarak
tespit edilen bolgelerin kesin referans bilgisinde yer alan
sert ve yumusak eksuda bolgeleri ile ne kadar kesistiginin
bilgisi ortalama deger olarak Tablo2’de verilmistir. Diger
bir deyisle, bu ortalama deger her bir retinal goriintiideki
sert ve yumusak eksudalara ait jaccard indeks degerlerinin
ortalamasini ifade eder.
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Tablo 1. Algoritmalarin eksuda tespit etmedeki performanslari

(Performances of machine learning algorithms on exudate detection)
DP DN YP YN | Duyarhlik | Ozgiillik | Dogruluk
DIARETDBO0 RO 11413 | 6973 | 671 139 98,8 91,2 95,8
CKA | 10436 | 5991 | 1653 | 1116 90,3 78,4 85,6
DVM | 11060 | 3954 | 3690 | 492 95,7 51,7 78,2
DIARETDBI1 RO 5693 | 3523 | 659 103 98,2 84,2 92,4
CKA | 5039 | 3325 | 857 757 86,9 79,5 83,8
DVM | 5403 | 2340 | 1842 | 393 93,2 56,0 77,6
Tablo 2. Sert ve yumusak eksudalar i¢in Jaccard indeks ortalamalari
(Mean jaccard index values for hard and soft exudates)
Yumusak eksuda Sert eksuda
DIARETDBO0 0,90 0,98
DIARETDBI1 0,81 0,93

Tablo 3. DIARETDBO veritabani iizerinde eksuda tespiti i¢in yapilan ¢aligmalar
(Previous studies of exudate detection on DIARETDBO

Calismalar Uygulanan Metot Duyarhbk (%) | Ozgiilliik (%) | Dogruluk (%)
Abderrahmane Elbalaoui Meanshift segmentasyonu ve adaptif
ve Mohamed Fakir (2018) gmentasy P 90,5 942 92,24
[16] esikleme
Renk-tabanli K-Means Kiimeleme ve
Allam ve ark. (2017) [17] istatistik-tabanli esikleme 79,07 63,64 -
Sanchez ‘ﬁ g]r k- (2009) Dinamik esikleme 90.2 --- -
. SUREF anahtar nokta tespiti, 6zellik
Onerilen Metot ¢ikarimi ve danismanl 6grenme ile 98,8 91,2 95,8
siiflandirma

Tablo 4. DIARETDBI veritabani iizerinde eksuda tespiti i¢in yapilan ¢alismalar
(Previous studies of exudate detection on DIARETDB1

siniflandirma

Calismalar Uygulanan Metot Duyarhhk (%) | Ozgiilliik (%) | Dogruluk (%)
Eswaran ve ark., 2014 [19] | G0rtntl dilimleme, esikleme, parlak 70,5 99,9 90,2
nesne segmentasyonu ve siniflandirma
Alharthi ve Emamian, Goriintii isleme teknikleri ve
2016 [20] matematiksel morfoloji 86,0 80,0 84,6
Oryantasyon puanlari ile goriintii
Rajan ve ark. 2016 [21] iyilestirme, maske kullanarak eksuda 86,2 85 85,4
segmentasyonu
Morfolojik yeniden yapilandirma,
Fraz ve ark., 2017 [22] gabor filtresi, topluluk karar agaglar 92,4 81,3 87,7
ile siniflandirma
. . Gri tonlamali morfoloji, eksuda
Harangi VFZI;’IT jdu, 2014 siniflandirmasi igin kontur tabanli 92,0 68,0 82,0
sinir gikarimi
Kaur ve Mittal, 2018 [24] Dinamik karar esiklemesi 91,0 94,0 87,0
Liu ve ark., 2017 [25] Anatomik yap1 ayrimi, yerellestirilmis 33 75 79
eksuda segmentasyonu
Doku analizi teknikleri, fraktal
Colomer ve ark., 2018 [26] analizler ve Destek vektor makineleri 80,8 90,23 89,87
. SUREF anahtar nokta tespiti, 6zellik
Onerilen Metot ¢ikarimi ve danigmanli 6grenme ile 98,2 84,2 92,4

Tablo 3 ve 4 sirasiyla DIARETDBO ve DIARETDBI1
veritabanlarinda Onerilen yontemde RO kullanildiginda
elde edilen sonuglar ile literatiirdeki diger ¢alismalarin
sonuclarinin karsilagtirmalar1 verilmektedir. Tablo 3’te
goriildiigii tizere, Onerdigimiz ¢alisma DIARETDBO
veritabaninda %95,8 dogrulukla diger tiim calismalardan
daha iyi bir performans sergilemistir. Ayrica, %98,8 ile
yiiksek bir duyarliliga sahiptir ve bu da gostermektedir ki,
onerdigimiz yontem eksuda olan pikselleri dogru tespit
etmede oldukga basarilidir.

Tablo 4’te ise Onerdigimiz yontemin DIARETDBI
veritabaninda %98,2 ile en yliksek duyarliliga sahip oldugu
goriilmektedir. Bu da gostermektedir ki, Onerdigimiz
yontem eksuda olan pikselleri dogru tespit etmede diger
caligmalara iistiinliik saglamistir. Tablo 3 ve Tablo 4’te
verilen [16, 19, 21, 24, 26] calismalar1 6zgiilliik metrigi
degerlendirmesinde  Onerdigimiz  yontemden yiiksek
degerler vermis olsalar da, bu ydntemlerin duyarlilik
degerleri 6nerdigimiz yontem ile kiyaslandiginda olduk¢a
diisiiktiir. Ozgiilliik, ydntemin eksuda olmayan pikselleri
dogru tespit etme orani oldugundan bu metrikten elde
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edilen degerin yiiksek olmasi tek basma bir anlam ifade
etmez. Cilinkii, eksuda olan piksellerin kapladigi alan
retinal goriintii ile kiyaslandiginda oldukca kiictik bir
bolgedir. Burada 6nemli olan eksuda olan piksellerin dogru
tespit oraninin diger bir deyisle duyarlilik metriginin
yiiksek olmasidir.

Genel basart agisindan degerlendirildiginde Onerdigimiz
yontem hem DIARETDBO hem de DIARETDBI
veritabaninda sirastyla %95.8 ve %92,4 dogruluk ile diger
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caligmalarda Onerilen yontemlerden iyi bir performans
gostermistir.

Tablo 5’te her bir veri setinden rastgele se¢ilmis 4 6rnek
retinal goriintii i¢in elde edilen sonuglar sunulmustur. Sert
eksuda bolgeleri kirmizi renk ile yumusak eksuda bolgeleri
ise yesil renk ile ve kesin referans bilgisinde yer alan
eksuda bolgeleri ise siyah renkle gosterilmistir.

Tablo 5. Onerilen yéntemin performansi ile kesin referans bilgisinin karsilastiriimasi
(Comparision between proposed method and ground truth information)

DIARETDB0

DIARETDB1

Kesin Referans
Bilgisi

Orijinal retinal |Tespit edilen sert ve
fundus goriintiileri | yumusak eksudalar

Kesin Referans
Bilgisi

Orijinal retinal | Tespit edilen sert ve
fundus goriintiileri | yumusak eksudalar

5. SONUC (CONCLUSION)

Retinanin  makular edema bolgesinde eksuda
lezyonlarinin olugmasi ciddi gérme bozukluklarma
neden olabilir. Bu nedenle bu lezyonlarin tespiti oldukca
onemlidir. Bu ¢alismada cesitli 6nislemlerden gecirilen
retinal goriintiilerden elde edilen SURF ozellik vektorii
RO, CKA ve DVM makine 6grenmesi algoritmalarina
girdi verisi olarak gonderilmis ve bu algoritmalarin
performanslar1 analiz edilmistir. Yapilan c¢alisma,
retinal gorintiiler iizerinde SURF algoritmasinin
uygulanarak Ozniteliklerin elde edildigi ve bu
oznitelikler ile eksuda lezyonlarinin segmentasyonunun
makine Ogrenmesi algoritmalart ile gerceklestirildigi
0zglin bir ¢aligmadir.

Deneysel sonuglar gostermistir ki, bu ¢aligma literatiirde
morfolojik ydntemlerin, goriintii islemenin ve makine
O0grenmesi yontemlerinin kullanildig: diger
¢aligmalardan daha iyi sonuglar vermistir. Bu ¢alismada
elde edilen sonuglarin alan uzmani optomolojistler
tarafindan eksuda lezyonlarinin daha basarili teshis ve
tedavi edilmesini saglayabilecek tibbi bir destek sistemi
elde etmede kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Bu
calismada yumusak ve sert eksudalarin etiketlenmesi

veritabanlarinin ~ kesin referans  bilgilerine  gore
gerceklestirilmigtir.  Gelecekte, yumusak ve sert
eksudalarin kesin referans bilgisinden bagimsiz olarak
otomatik bir sekilde tespit edilmesine yonelik literatiiriin
ihtiyag¢  duydugu  yontemlerin  gelistirilmesine
calisilacaktir. Ayrica, retinal goriintiideki optik disk
bolgesi ile eksuda lezyonlar1 birbirine ¢ok yakin
parlaklik seviyesine ve benzer karakteristie sahip
oldugu i¢in bu bolgenin tespiti yapilarak eksuda
analizine alinmamasinin eksuda tespitindeki basariyi
yiikseltecegi  diisiiniilmektedir.  Literatiirde  farkl
kaynaklardan gelen retinal goriintiiler {izerinde optik
diski yiikksek basariyla tespit etme konusunda
aragtirmalar devam etmektedir. Bu agidan bakildiginda
giiclii bir optik disk tespiti yonteminin gelistirilmesi
gelecek caligmalar arasinda degerlendirilmektedir.
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