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ABSTRACT

KEYWORDS: Image decomposition; Retinal fundus image; Vessel segmenta-
tion; Deep learning; Illumination correction; Handcrafted Fea-
tures; Optic Disc; Data Augmentation; Diabetic Retinopathy;
Glaucoma; Classification.

Retinal vessels are the only vascular structure that is visible on the outside and can be
captured through non-invasive procedures like using a fundus camera. These contain a wide
range of information regarding a person’s retinal health.

The vessel and optic disc segmentation directly aid in the diagnosis of various diseases,
including, but not limited to, DR and glaucoma. The DR features include proliferate symp-
toms, which are red lesions (microaneursyms and haemorrhages) and bright lesions (soft and
hard exudates). The glaucoma features are related to the rim, nerve fiber layer, circumlinear
vessel, vessel trunk, optic disc and cup, and laminar dots.

Retinal vessel segmentation has various applications in the biomedical field. This in-
cludes early disease detection, biometric authentication using retinal scans, classification,
and others. Many of these applications rely critically on an accurate and efficient segmen-
tation technique. In the existing literature, a lot of work has been done to improve the
accuracy of the segmentation task, but it relies heavily on the amount of data available for
training as well as the quality of the images captured. Another gap is observed in terms
of the resources used in these heavily trained algorithms. This work aims to address these
gaps by using a resource-efficient unsupervised technique and also increasing the accuracy
of retinal vessel segmentation using the Fourier decomposition method (FDM) along with
the Gabor transform for image signals. A separate section makes a detailed comparison of
the proposed method with several well-known methods and an analysis of the efficiency of
the proposed method. The proposed method proves to be efficient in terms of time and
resource requirements.

In our second contribution, we focus on thin vessel segmentation. This is an active
research problem, with an emphasis on finding a universal approach for different types of
fundus datasets. Enhancement of the thin vessels is the first and foremost task for proper
segmentation, which is proposed to be done with the total variation (TV) decomposition
method with layer-selective enhancement and illumination correction. The vessel segmen-
tation task is carried out on two fronts. For thin vessels, we propose the attention UNet
backbone, and for thick vessels, the modified Frangi method is used. The sensitivity perfor-
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mance surpasses the state of the art.

Next, once the vessel map is segmented out, we move on to diabetic retinopathy (DR)
features. The automated and early detection of symptoms of DR would aid strongly with
the diagnosis and cure. In this work, four proliferative symptoms, namely, microaneursyms
(MAs), haemorrhages (HAs), hard exudates (HEs), and soft exudates (SEs), are segmented.
The red lesions (MAs and HAs) are segmented using mean shift clustering, and the bright
lesions (HEs and SEs) are segmented using a basic UNet, concatenated with handcrafted
features or feature UNet (FUNet).

This study also presents the use of image processing methods for optic disc segmenta-
tion using fine-tuned MedSAM and SegFormer models, which both are transformer-based
architectures. Our primary objective is to achieve accurate segmentation of the optic disc in
fundus images, which is crucial in diagnosing retinal diseases such as glaucoma and diabetic
retinopathy. To refine the segmentation results, we integrated specific pre-processing and
post-processing techniques. A comparative study with existing top-tier models reveals that
the transformer-based model markedly improves the accuracy of optic disc segmentation.

The automated classification of glaucoma has a major impact on the medical field, and
when additional descriptive features of glaucoma are also taken into consideration, it pro-
vides further beneficial insights. The images from the JustRAIGS dataset are classified as
glaucomatous or not using YOLO V8, and for further classification, the Swin transformer
model (STM) is used with data augmentation and ROI limiting.

© 2025, Indian Institute of Technology Delhi



सार

रिेटना वािहकाएं एकमात्र संवहनी संरचना हैं जो बाहर से िदखाई देती हैं और इन्हें फंडस कैमरे का उपयोग
करने जसैी गरै-आक्रामक प्रिक्रयाओं के माध्यम से पकड़ा जा सकता ह।ै इनमें िकसी व्यिक्त के रिेटना स्वास्थ्य के
बारे में िवस्तृत जानकारी होती ह।ै

वािहका और ऑȥप्टक ˃डस्क िवभाजन िवʺभन्न रोगों के िनदान में सीधे सहायता करते हैं, ʹजनमें डीआर और
ग्लूकोमा शािमल हैं, लेिकन इन्हीं तक सीिमत नहीं हैं। डी. आर. िवशेषताओं में प्रसार के लक्षण शािमल हैं, जो लाल
घाव (माइक्रोएनʷसम्स और रक्तस्राव) और चमकɃले घाव (नरम और कठोर एक्सुडेट) हैं। ग्लूकोमा कɃ िवशेषताएं
ȼरम, तिंत्रका फाइबर परत, पȼरधीय वािहका, वािहका टर् ंक, ऑȥप्टक ˃डस्क और कप और लिैमनार डॉट्स से
संबं˃ धत हैं।

रिेटना वािहका िवभाजन के जवै ˃चिकत्सा के्षत्र में िवʺभन्न अनुप्रयोग हैं। इसमें जल्दी बीमारी का पता लगाना,
रिेटना स्कैन का उपयोग करके बायोमेिटर्क प्रमाणीकरण, वगɁकरण और अन्य शािमल हैं। इनमें से कई अनुप्रयोग
एक सटीक और कुशल िवभाजन तकनीक पर गभंीर रूप से िनभर्र करते हैं। मौजूदा सािहत्य में, िवभाजन कायर् कɃ
सटीकता में सुधार के Ǻलए बहुत काम िकया गया ह,ै लेिकन यह प्रʺशक्षण के Ǻलए उपलब्ध डेटा कɃ मात्रा के साथ-
साथ कैप्चर कɃ गई छिवयों कɃ गुणवत्ता पर बहुत अ˃धक िनभर्र करता ह।ै इन भारी प्रʺश˃क्षत एल्गोȼरदम में उपयोग
िकए जाने वाले संसाधनों के संदभर् में एक और अतंर देखा जाता ह।ै इस कायर् का उद्देश्य एक संसाधन-कुशल
अनसुपरवाइज़्ड तकनीक का उपयोग करके इन अतंरालों को दरू करना और छिव संकेतों के Ǻलए गबैर टर् ांसफॉमर्
के साथ फूȼरयर अपघटन िव˃ध (एफडीएम) का उपयोग करके रिेटना वािहका िवभाजन कɃ सटीकता को बढ़ाना
ह।ै एक अलग खडं कई प्रʹसद्ध िव˃धयों के साथ प्रस्तािवत िव˃ध कɃ िवस्तृत तुलना करता है और प्रस्तािवत िव˃ध
कɃ दक्षता का िवश्लेषण करता ह।ै प्रस्तािवत िव˃ध समय और संसाधन आवश्यकताओं के संदभर् में कुशल सािबत
होती ह।ै

हमारे दसूरे योगदान में, हम पतले पात्र िवभाजन पर ध्यान कें िद्रत करते हैं। यह एक सिक्रय शोध समस्या ह,ै
ʹजसमें िवʺभन्न प्रकार के फंडस डेटासेट के Ǻलए एक सावर्भौिमक दृिष्टकोण खोजने पर जोर िदया जाता ह।ै उ˃चत
िवभाजन के Ǻलए पतली वािहकाओं को बढ़ाना पहला और सबसे महत्वपूणर् कायर् ह,ै ʹजसे परत-चयनात्मक वृ˃द्ध
और रोशनी सुधार के साथ कुल ʺभन्नता (टीवी) अपघटन िव˃ध के साथ िकया जाना प्रस्तािवत ह।ै पोत िवभाजन
कायर् दो मोचʢ पर िकया जाता ह।ै पतली वािहकाओं के Ǻलए, हम ध्यान यूनेट रीढ़ कɃ हड्डी का प्रस्ताव करते हैं,
और मोटी वािहकाओं के Ǻलए, संशो˃धत फ्रैं गी िव˃ध का उपयोग िकया जाता ह।ै संवेदनशीलता प्रदशर्न कला कɃ
ȥस्थ˃त को पार कर जाता ह।ै

इसके बाद, एक बार वािहका मान˃चत्र को िवभाʹजत करने के बाद, हम मधुमेह संबधंी रिेटनोपथैी (डीआर)
िवशेषताओं कɃ ओर बढ़ते हैं। डी. आर. के लक्षणों का स्वचाǺलत और जल्दी पता लगाने से िनदान और इलाज
में दृढ़ता से सहायता िमलेगी। इस काम में, चार प्रसारात्मक लक्षण, अथार्त्, माइक्रोएनʷसम्स (एमएएस) रक्तस्राव
(एचएएस) हाडर् एक्सुडेट्स (एचईएस) और सॉफ्ट एक्सुडेट्स (एसईएस) को िवभाʹजत िकया गया ह।ै लाल घावों
(एम. ए. और एच. ए.) को मीन ʺशफ्ट क्लस्टȽरग का उपयोग करके िवभाʹजत िकया जाता ह,ै और चमकɃले घावों
(एच. ई. और एस. ई.) को एक बुिनयादी यू. एन. ई. टी. का उपयोग करके िवभाʹजत िकया जाता ह,ै जो
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हस्तिनȺमत सुिवधाओं या सुिवधा यू. एन. ई. टी. (एफ. यू. एन. ई. टी.) के साथ जुड़ा होता ह।ै

यह अध्ययन ठीक-ठाक मेडसमै और सेगफोरमर मॉडल का उपयोग करके ऑȥप्टक ˃डस्क िवभाजन के Ǻलए
छिव प्रसंस्करण िव˃धयों के उपयोग को भी प्रस्तुत करता ह,ै जो दोनों टर् ांसफामर्र-आधाȼरत वास्तुकला हैं। हमारा
प्राथिमक उद्देश्य फंडस छिवयों में ऑȥप्टक ˃डस्क का सटीक िवभाजन प्राप्त करना ह,ै जो ग्लूकोमा और मधुमेह
रिेटनोपथैी जसेै रिेटना रोगों के िनदान में महत्वपूणर् ह।ै िवभाजन पȼरणामों को पȼरष्कृत करने के Ǻलए, हमने िवʺशष्ट
पूवर्-प्रसंस्करण और प्रसंस्करण के बाद कɃ तकनीकों को एकɃकृत िकया। मौजूदा शीषर्-स्तरीय मॉडलों के साथ
एक तुलनात्मक अध्ययन से पता चलता है िक टर् ांसफामर्र-आधाȼरत मॉडल ऑȥप्टक ˃डस्क िवभाजन कɃ सटीकता
में उल्लेखनीय रूप से सुधार करता ह।ै

ग्लूकोमा के स्वचाǺलत वगɁकरण का ˃चिकत्सा के्षत्र पर एक बड़ा प्रभाव पड़ता ह,ै और जब ग्लूकोमा कɃ अ˃तȼरक्त
वणर्नात्मक िवशेषताओं को भी ध्यान में रखा जाता ह,ै तो यह आगे लाभकारी अंतदृर्िष्ट प्रदान करता ह।ै जस्टरगै्स
डेटासेट कɃ छिवयों को ग्लोकोमेटस के रूप में वगɁकृत िकया गया है या योलो वी8 का उपयोग नहीं िकया गया ह,ै
और आगे के वगɁकरण के Ǻलए, ȥस्वन टर् ांसफॉमर्र मॉडल (एसटीएम) का उपयोग डेटा वृ˃द्ध और आरओआई सीमा
के साथ िकया जाता ह।ै

© 2025, Indian Institute of Technology Delhi
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