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Abstract

Diabetic Retinopathy (DR) is one of the significant causes of blindness amongst working-

age adults throughout the world. It is an effect of prolonged Diabetes, which eventually

weakens the retinal blood vessel walls, further leading into leakage of blood and other

fluids into the eye. These leakages appear in the form of bright or red lesions in the

retinal image. The disease progresses with changes in vessel structures, which in severe

stages may cause irreversible damage to the retina.

Diagnosis of DR, especially in its early stages, can help in halting the progression

of disease (by following proper clinical measures like, good control of blood sugar) and

preserving the patient’s vision. Moreover, if automated, then such tool can assist the

medical experts for large scale, community-level screening.

In this thesis, we propose a segmentation-based approach to diagnose DR using 2-D

fundus images. Here, we target the detection of initial symptoms of DR, which helps

in DR diagnosis at any stage, including the challenging early stages. To begin with,

we extract the retinal blood vessels, which is one of the most crucial and vulnerable

features of a DR-affected retina. Though blood vessel is a typical feature of the retina,

its segmentation is vital to understand the presence of abnormalities. We target this

retinal vessel extraction in two ways. The first proposed method is unsupervised, based

on conventional image processing techniques. In this pipe-line based method, we use

multi-scaling (wavelets and curvelets) to target the varying width of blood vessels. This

algorithm made us analyze and understand the fundus images in a subjective manner.

Using the observed analysis of fundus images, we propose a combined approach in

which the input fundus image in pre-processed in unsupervised manner and further

fine-tuned to target vessel detection.
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Red lesion based DR detection helps in screening out of DR patients even in the

early stages. This is reportedly the initial abnormality that starts appearing on the

retina due to swelling and leakage of blood from the retinal capillaries. We combine five

handcrafted intensity features along-with deep-model extracted features to segment red

lesions. Further, we use the presence of red lesions to predict the DR.

To summarize, the thesis proposes the extraction of retinal blood vessels and red

lesions by analyzing 2-dimensional fundus images. Further, we use these extracted

retinal features for the DR screening. We have explored various conventional image

processing and deep learning methods to understand the retinal layer. Experimenta-

tion with a variety of datasets, has helped in developing robust and generic algorithms.

The proposed screening algorithm is segmentation-based, which is more reliable and

supposed to fill the gaps between machines and professionals by locating the abnor-

mality. The analysis and observations stated in the thesis are meant to facilitate the

medical community.

iv



 

Abstract (सार) 

 

डायबिबिक रेबिनोपैथी (डीआर) दुबनया भर में कामकाजी उम्र के वयस्ोों में अोंधेपन के महत्वपूर्ण कारर्ोों में से एक है। यह लोंिे 

समय तक चलने वाले मधुमेह का प्रभाव है, जो अोंततः  रेबिना की रक्त वाबहकाओों की दीवारोों को कमजोर कर देता है, बजससे 

आगे चलकर रक्त और अन्य तरल पदार्थ आोंखोों में जाने लगते हैं। ये ररसाव रेबिना की छबव में चमकीले या लाल घावोों के रूप 

में बदखाई देते हैं। रोग पोत सोंरचनाओों में पररवतणन के साथ िढ़ता है, जो गोंभीर चरर्ोों में रेबिना को अपररवतणनीय क्षबत का कारर् 

िन सकता है। 

डीआर का बनदान, बवशेष रूप से इसके प्रारों बभक चरर् में, रोग की प्रगबत को रोकने में मदद कर सकता है (उबचत नैदाबनक 

उपायोों जैसे, रक्त शकण रा के अचे्छ बनयोंत्रर् का पालन करके) और रोगी की दृबि को सोंरबक्षत करने में मदद कर सकता है। इसके 

अलावा, यबद स्वचाबलत है, तो ऐसे उपकरर् िडे पैमाने पर, सामुदाबयक स्तर की जाोंच के बलए बचबकत्सा बवशेषज्ोों की सहायता 

कर सकते हैं। 

इस थीबसस में, हम 2-डी फों डस छबवयोों का उपयोग करके डीआर का बनदान करने के बलए एक बवभाजन-आधाररत दृबिकोर् 

का प्रस्ताव करते हैं। यहाों, हम डीआर के शुरुआती लक्षर्ोों का पता लगाने का लक्ष्य रखते हैं, जो चुनौतीपूर्ण प्रारों बभक चरर्ोों 

सबहत बकसी भी स्तर पर डीआर बनदान में मदद करता है। शुरू करने के बलए, हम रेबिना की रक्त वाबहकाओों को बनकालते हैं, 

जो डीआर-प्रभाबवत रेबिना की सिसे महत्वपूर्ण और कमजोर बवशेषताओों में से एक है। हालाोंबक रक्त वाबहका रेबिना की एक 

बवबशि बवशेषता है, लेबकन असामान्यताओों की उपस्थथबत को समझने के बलए इसका बवभाजन महत्वपूर्ण है। हम इस रेबिना 

पोत बनष्कषणर् को दो तरह से लबक्षत करते हैं। पारोंपररक छबव प्रसोंस्रर् तकनीकोों के आधार पर पहली प्रस्ताबवत बवबध 

पयणवेबक्षत नही ों है। इस पाइप-लाइन आधाररत पद्धबत में, हम रक्त वाबहकाओों की अलग-अलग चौडाई को लबक्षत करने के बलए 

मल्टी-से्बलोंग (वेवलेि्स और कवणलेि) का उपयोग करते हैं। इस एल्गोररथम ने हमें एक व्यस्क्तपरक तरीके से फों डस छबवयोों 

का बवशे्लषर् और समझने में मदद की। फों डस छबवयोों के देखे गए बवशे्लषर् का उपयोग करते हुए, हम एक सोंयुक्त दृबिकोर् 

का प्रस्ताव करते हैं बजसमें इनपुि फों डस छबव को पूवण-सोंसाबधत बकया जाता है और पोत का पता लगाने को लबक्षत करने के 

बलए फाईने-टू्यन बकया जाता है। 

लाल घाव-आधाररत डीआर का पता लगाने से प्रारों बभक अवथथा में भी डीआर रोबगयोों की जाोंच करने में मदद बमलती है। यह 

कबथत तौर पर प्रारों बभक असामान्यता है जो रेबिना पर सूजन और रेबिना केबशकाओों से रक्त के ररसाव के कारर् बदखाई देने 

लगती है। हम लाल घावोों को खोंबडत करने के बलए गहरे-मॉडल बनकाले गए सुबवधाओों के साथ-साथ पाोंच दस्तकारी तीव्रता 

सुबवधाओों को जोडते हैं। इसके अलावा, हम डीआर की भबवष्यवार्ी करने के बलए लाल घावोों की उपस्थथबत का उपयोग करते 

हैं। 

सोंके्षप में, थीबसस 2-आयामी फों डस छबवयोों का बवशे्लषर् करके रेबिना रक्त वाबहकाओों और लाल घावोों के बनष्कषणर् का प्रस्ताव 

करती है। इसके अलावा, हम डीआर स्क्रीबनोंग के बलए इन बनकाले गए रेबिना सुबवधाओों का उपयोग करते हैं। हमने बवबभन्न 

पारोंपररक छबव की खोज की है | रेबिनल लेयर को समझने के बलए प्रोसेबसोंग और डीप लबनिंग मेथड्स। बवबभन्न प्रकार के डेिासेि 

के साथ प्रयोग ने मजिूत और सामान्य एल्गोररदम बवकबसत करने में मदद की है। प्रस्ताबवत स्क्रीबनोंग एल्गोररथम बवभाजन-

आधाररत है, जो अबधक बवश्वसनीय है और असामान्यता का पता लगाकर मशीनोों और पेशेवरोों के िीच की खाई को भरना 

चाबहए। थीबसस में वबर्णत बवशे्लषर् और अवलोकन बचबकत्सा समुदाय की सुबवधा के बलए हैं। 
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