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Abstract

Retinopathy of prematurity (ROP) is a significant cause of blindness in preterm infants glob-
ally. Early diagnosis and treatment can reduce its impact. However, the decreasing number
of neonatal ophthalmologists, particularly in low- and middle-income countries (LMICs) like
India, poses challenges in addressing the rising cases of ROP among high-risk infants. The
unbalanced distribution of resources and time constraints further complicate the situation. Tra-
ditional ROP screening methods struggle to cope, especially in present circumstances.

Therefore, this thesis proposes an affordable, scalable ROP screening and eye health monitor-
ing solution. Utilizing mHealth, eHealth, Internet of Medical Things (IoMT), and telemedicine,
we aim to provide cost-effective ROP screening, diagnosis, and monitoring using digital imag-
ing devices. However, challenges arise from the quality of retinal images in premature infants,
affected by various noises and artifacts, including motion blur and uneven illumination. Addi-
tionally, underdeveloped retinal landmarks in premature infants complicate the detection and
quantification of ROP through retinal scans.

Despite challenges, recent advances in data-driven machine learning (ML) and deep learning
(DL) techniques show promise in imaging-based diagnosis and monitoring of diseases, partic-
ularly retinal conditions. These methods excel in medical image segmentation, classification,
diagnosis, and monitoring of eye diseases. However, developing disease-specific ML/DL mod-
els requires sufficient labelled image datasets and addresses the explainability issue. Moreover,
sharing health data, particularly images, gives rise to integrity and provenance issues, notably
in LMICs.

Thus, this thesis proposes solutions for early ROP detection and treatment, aiming to reduce
healthcare costs and enhance care accessibility in LMICs. Key contributions include:

• IIRIR dataset: To facilitate the development and fine-tuning of deep learning models,
the thesis introduces a labelled retinal image dataset, the Indian Infant Retinal Image of
ROP (IIRIR) collected from AIIMS Delhi.
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• DL-assisted ROP Screening Technique: This approach utilizes a deep convolutional
neural network (DCNN) and computer vision to automatically recognize optical disc
(OD) and retinal blood vessels in ROP patients. The system categorizes the severity
of ROP (Zone-1), providing a scalable solution for areas lacking large historical datasets.

• Plus Disease Classification: Extending the DL-assisted screening technique, the study
introduces an analysis of Plus disease, a severe form of ROP. The research explores var-
ious methods to compute and locate blood vessel map features, offering insights into
tortuosity and vascular features for better treatment decisions.

• Device Fingerprint and Image Watermarking-Based Data Provenance Framework:
The thesis also explores a Device Fingerprint (DFP) and image watermarking-based
medical image data provenance and integrity framework for interconnected healthcare
systems. This framework ensures the integrity and provenance of medical image data
by embedding device attributes into raw images before sharing them with remote ex-
perts. Additionally, the study introduces a DevFing-based daughterboard for DFP gen-
eration, utilizing the concept of Physical Unclonable Function (PUF) to generate unique
device identifications based on electrical characteristics. This ensures the use of legiti-
mate healthcare devices within the proposed framework.

The proposed approach was empirically validated using preterm infant retinal images from
IIRIR image dataset. Experimental results demonstrate robust ROP screening with 96.69%
vessel segmentation accuracy and an overall OD detection accuracy of 98.94%. Our system
can accurately diagnose ROP in Zone-1 with 88.23% accuracy. For Plus disease screening,
various blood vessel map features are computed and analyzed, and the algorithm achieves no-
table precision in parameter recognition. The study reveals tortuosity indices for Plus, pre-Plus,
Healthy infants, and the percentage of severely infected vessels. Finally, the effectiveness of the
medical image data provenance framework is evaluated regarding computational time, image
quality, security, and trustworthiness. The proposed DFP-based watermarking method signifi-
cantly improves matching percentage accuracy, strengthening data integrity in the system.
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सार 
 

 

रेटिनोपैथी ऑफ प्रीमैच्योररिी (आरओपी) वैटिक स्तर पर समय से पहले जने्म टििुओ ंमें अंधेपन का एक 

महत्वपूर्ण कारर् है। समय पर टनदान और उपचार से इसके प्रभाव को कम टकया जा सकता है। हालााँटक, 

नवजात नेत्र रोग टविेषज्ो ंकी घिती संख्या, टविेष रूप से भारत जैसे टनम्न और मध्यम आय वाले देिो ं

(एलएमआईसी) में, उच्च जोखिम वाले टििुओ ंमें आरओपी के बढ़ते मामलो ंको संबोटधत करने में चुनौटतयााँ 

पैदा करती हैं। संसाधनो ंके असंतुटलत टवतरर् और समय की कमी खथथटत को और जटिल बना देती है। 

पारंपररक आरओपी स्क्रीटनंग टवटधयााँ, टविेष रूप से वतणमान पररखथथटतयो ंमें, इस समस्या का समाधान करने 

में संघषण कर रही हैं। 

इसटलए, यह िोध एक सस्ती, टवस्तार योग्य आरओपी स्क्रीटनंग और नेत्र स्वास्थ्य टनगरानी समाधान प्रस्ताटवत 

करता है। एम-हेल्थ, इ-हेल्थ, इंिरनेि ऑफ़ मेटिकल टथंग्स (आईओएमिी), और िेलीमेटिटसन का उपयोग 

करके, हम टिटजिल इमेटजंग उपकरर्ो ंका उपयोग करके सस्ती आरओपी स्क्रीटनंग, टनदान और टनगरानी 

प्रदान करना चाहते हैं | हालांटक, समय से पहले जने्म टििुओ ंमें रेटिना की छटवयो ंकी गुर्वत्ता टवटभन्न िोरो ं

और कलाकृटतयो ं से प्रभाटवत होती है, टजसमें गटत धंुधलापन और असमान रोिनी िाटमल है। इसके 

अटतररक्त, समय से पहले जने्म टििुओ ंमें अटवकटसत रेटिना थथलटचह्न रेटिना सै्कन के माध्यम से आरओपी 

का पता लगाने और मात्रा टनधाणररत करने को जटिल बनाते हैं। 

चुनौटतयो ंके बावजूद, िेिा-संचाटलत मिीन लटनिंग (एमएल) और िीप लटनिंग (िीएल) तकनीको ंमें हाल ही 

में हुई प्रगटत इमेटजंग-आधाररत टनदान और बीमाररयो,ं टविेष रूप से रेटिना संबंधी खथथटतयो ंकी टनगरानी में 

आिाजनक है। ये टवटधयााँ टचटकत्सा छटव टवभाजन, वगीकरर्, टनदान और नेत्र रोगो ंकी टनगरानी में उतृ्कष्ट 

हैं। हालांटक, रोग-टवटिष्ट एमएल/िीएल मॉिल टवकटसत करने के टलए पयाणप्त लेबल वाली छटव िेिासेि की 

आवश्यकता होती है और व्याख्यात्मकता की समस्या का समाधान करना होता है। इसके अलावा, स्वास्थ्य 

िेिा, टविेष रूप से छटवयो ंको साझा करना, टविेष रूप से एलएमआईसी में, अिंिता और उत्पटत्त के मुद्ो ं

को जन्म देता है। 

इस प्रकार, यह िोध आरओपी का िीघ्र पता लगाने और उपचार के टलए समाधान प्रस्ताटवत करती है, टजसका 

उदे्श्य स्वास्थ्य सेवा लागत को कम करना और एलएमआईसी में देिभाल की सुलभता को बढ़ाना है। मुख्य 

योगदानो ंमें िाटमल हैं: 

1. आईआईआरआईपी डेटासेट: िीप लटनिंग मॉिल के टवकास और पररिोधन की सुटवधा के टलए, 

इस िोध में एम्स टदल्ली से एकटत्रत “इंटियन इन्फें ि रेटिनल इमेज ऑफ़ आरओपी 

(आईआईआरआईपी) नामक लेबल वाली रेटिनल इमेज िेिासेि को पेि टकया गया है। 

2. डीएल-सहायता प्राप्त आरओपी स्क्रीन िंग तक ीक: यह दृटष्टकोर् िीप कॉन्वोलू्यिनल नू्यरल 

नेिवकण  (िीसीएनएन) और कंपू्यिर टवज़न का उपयोग करके आरओपी रोटगयो ंमें ऑटिकल टिस्क 

(ओिी) और रेटिनल रक्त वाटहकाओ ंको स्वचाटलत रूप से पहचानता है। यह प्रर्ाली आरओपी की 



गंभीरता (जोन-1) को वगीकृत करती है, जो उन के्षत्रो ंके टलए एक से्कलेबल समाधान प्रदान करती 

है जहााँ बडे ऐटतहाटसक िेिासेि की कमी है। 

3. प्लस रोग वगीकरण: िीएल सहायता प्राप्त स्क्रीटनंग तकनीक का टवस्तार करते हुए, यह अध्ययन 

प्लस रोग, आरओपी के एक गंभीर रूप के टवशे्लषर् को पेि करता है। अनुसंधान टवटभन्न टवटधयो ं

का पता लगाता है ताटक रक्त वाटहका मानटचत्र टविेषताओ ंकी गर्ना और पहचान की जा सके, 

टजससे बेहतर उपचार टनर्णयो ंके टलए िेढे़पन और संवहनी टविेषताओ ंमें अंतदृणटष्ट टमल सके। 

4. नडवाइस न िं गरनप्रिंट और इमेज वॉटरमानकिं ग-आधाररत डेटा प्रोवेंस फे्रमवकक : यह िोध टचटकत्सा 

छटव िेिा प्रोवेंस और अिंिता के टलए टिवाइस टफंगरटपं्रि (िीएफपी) और इमेज वॉिरमाटकिं ग-

आधाररत फे्रमवकण  का भी पता लगाता है। यह फे्रमवकण  दूरथथ टविेषज्ो ंके साथ साझा करने से पहले 

कच्ची छटवयो ंमें टिवाइस टविेषताओ ंको एमे्बि करके टचटकत्सा छटव िेिा की अिंिता और उत्पटत्त 

सुटनटित करता है। इसके अटतररक्त, अध्ययन िीएफपी टनमाणर् के टलए िेवटफंग (DevFing)-

आधाररत िॉिरबोिण को पेि करता है, जो टफटजकल उंक्लोनाबे्ल फंक्शन (पीयूएफ) की अवधारर्ा 

का उपयोग करके टवद्युत टविेषताओ ंके आधार पर अटितीय टिवाइस पहचान उत्पन्न करता है। 

यह प्रस्ताटवत फे्रमवकण  के भीतर वैध स्वास्थ्य देिभाल उपकरर्ो ंके उपयोग को सुटनटित करता है। 

प्रस्ताटवत दृटष्टकोर् को आईआईआरआईपी इमेज िेिासेि से प्रारंटभक टििुओ ंकी रेटिनल छटवयो ंका 

उपयोग करके अनुभवजन्य रूप से मान्य टकया गया था। प्रयोगात्मक पररर्ाम मजबूत आरओपी स्क्रीटनंग को 

96.69% जहाज टवभाजन सिीकता और 98.94% की समग्र ओिी पहचान सिीकता के साथ प्रदटिणत करते 

हैं। हमारा टसस्टम ज़ोन-1 में आरओपी का 88.23% सिीकता के साथ सिीक टनदान कर सकता है। प्लस 

रोग स्क्रीटनंग के टलए, टवटभन्न रक्त वाटहका मानटचत्र टविेषताओ ंकी गर्ना और टवशे्लषर् टकया जाता है, 

और एल्गोररथ्म पैरामीिर पहचान में उले्लिनीय सिीकता प्राप्त करता है। अध्ययन प्लस, प्री-प्लस, स्वथथ 

टििुओ ंके टलए िॉरचोटसिी इंिेक्स और गंभीर रूप से संक्रटमत वाटहकाओ ंके प्रटतित को प्रकि करता है। 

अंत में, टचटकत्सा छटव िेिा प्रोवेंस फे्रमवकण  की प्रभाविीलता को कम्प्पू्यिेिनल समय, छटव गुर्वत्ता, सुरक्षा 

और टविासनीयता के संदभण में मूल्यांकन टकया जाता है। प्रस्ताटवत िीएफपी -आधाररत वॉिरमाटकिं ग टवटध 

टमलान प्रटतित सिीकता में काफी सुधार करती है, जो प्रर्ाली में िेिा अिंिता को मजबूत करती है। 
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