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      Abstract 
 

This thesis focuses on the comprehensive investigation of retinal disorders, emphasizing early 

detection to prevent irreversible damage and vision loss. Diagnosing retinal diseases such as 

Glaucoma, Macular Edema (ME), Hypertensive Retinopathy (HR), Diabetic Retinopathy (DR), 

and Age-related Macular Degeneration (AMD) remains a significant challenge, particularly 

because early-stage manifestations are often subtle and difficult to detect. The growing 

prevalence of diabetes and hypertension has led to a rapid increase in retinal disorders, further 

straining healthcare systems already facing a shortage of expert ophthalmologists. In this 

context, recent advancements in automated medical image processing have emerged as 

promising solutions, reducing diagnostic time and minimizing human errors while supporting 

clinical decision-making. 

The primary objective of this research is to develop deep learning–based frameworks capable of 

detecting both structural alterations and clinical indicators in retinal images to enable accurate 

and timely diagnosis. The study investigates multiple retinal components, including retinal 

vessel maps, Optic Disc (OD), Optic Cup (OC), and pathological features such as retinal fluids 

and drusen from Optical Coherence Tomography (OCT) scans. By integrating structural and 

pathological analysis, the proposed system aims to improve early-stage detection and patient 

outcomes. 

Despite numerous existing studies, substantial research gaps remain in enhancing the robustness 

and decision-making capability of automated systems. The first major contribution of this work 

is the development of a novel multistage dual-decoder deep learning architecture named 

“Multistage DPIRef-Net.” This model performs precise segmentation of retinal blood vessels 

and further classifies them into arteries and veins to support accurate diagnosis. The architecture 

addresses limitations associated with pooling and striding operations by enhancing low-level 

feature representation, thereby preserving fine vascular details and reducing blurred boundaries. 

Extensive evaluations on publicly available benchmark datasets demonstrate the robustness and 

generalization ability of the proposed vessel segmentation framework. 

To further enhance diagnostic performance, this research incorporates multimodal image 

analysis using both fundus photographs and OCT scans. Retinal abnormalities such as 

microaneurysms, haemorrhages, and soft exudates are detected from fundus images using a 

dual-encoder, single-decoder architecture termed “Residual Inception Local Binary Pattern–

based Y-Net (RILBP-YNet).” This model combines convolutional feature extraction with 
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textural analysis through Local Binary Patterns (LBP) computed at multiple radii (1, 3, 5, and 

7). The integration of texture-based and deep convolutional features strengthens feature learning 

and improves the detection accuracy of pathological signs, along with optic disc segmentation. 

The second major contribution involves depth-wise retinal analysis using OCT imaging to detect 

fluid accumulation between retinal layers. A U-Net-inspired model, “FAM-U-Net,” is proposed 

to identify retinal fluid regions. The architecture integrates multiscale feature representations 

using feature pyramid channels and dilated convolutions to enhance inter-pixel dependencies. 

Additionally, Convolutional Block Attention Modules (CBAM) and a Deep Aggregation 

Pyramid Pooling Module (DAPPM) are incorporated to refine salient feature maps and improve 

localization of fluid regions. 

As a third contribution, clinically significant biomarkers such as the Artery-to-Vein Ratio (AVR) 

and Cup-to-Disc Ratio (CDR) are computed from segmented retinal structures to assist in 

detecting Hypertensive Retinopathy, Diabetic Retinopathy, and Glaucoma. Furthermore, a 

transformer-based multimodal deep learning network is developed to generate a unified 

diagnostic report by jointly analyzing fundus and OCT images through self-attention 

mechanisms. 

Comprehensive qualitative and quantitative evaluations are conducted on multiple public 

datasets, including INSPIRE-AVR, DRIVE, ORIGA, DRISHTI, UCSD, RETOUCH, 

OPTIMA, and DUKE, along with real-time clinical datasets collected from eye hospitals. The 

experimental results demonstrate that the proposed frameworks outperform existing state-of-

the-art methods, offering a robust, efficient, and clinically relevant solution for automated retinal 

disease detection. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



साराांश 

यह शोध-प्रबांध रेटिना से सांबांटधत रोगोां के व्यापक अध्ययन पर कें टित है, टिसमें अपररवततनीय क्षटत और दृटि हाटन को रोकने हेतु 

प्रारां टिक पहचान पर टवशेष बल टिया गया है। गू्लकोमा, मैकू्यलर एडेमा (ME), हाइपरिेंटसव रेटिनोपैथी (HR), डायटबटिक रेटिनोपैथी 

(DR) तथा आयु-सांबांधी मैकू्यलर टडिनरेशन (AMD) िैसे रेटिनल रोगोां का टनिान एक महत्वपूर्त चुनौती बना हुआ है, टवशेष रूप से 

इसटलए क्योांटक प्रारां टिक अवस्था में इनके लक्षर् अत्यांत सूक्ष्म होते हैं और पहचानना कटिन होता है। मधुमेह और उच्च रक्तचाप 

की बढ़ती व्यापकता के कारर् रेटिनल रोगोां में तीव्र वृद्धि हो रही है, टिससे पहले से ही टवशेषज्ञ नेत्र टचटकत्सकोां की कमी से िूझ 

रही स्वास्थ्य प्रर्ाटलयोां पर अटतररक्त िबाव पड़ रहा है। इस सांिित में, स्वचाटलत टचटकत्सा छटव प्रसांस्करर् में हाटलया प्रगटत 

आशािनक समाधान के रूप में उिरी है, िो टनिान समय को कम करने, मानवीय तु्रटियोां को नू्यनतम करने तथा नैिाटनक टनर्तय 

प्रटिया को समथतन प्रिान करती है। 

इस शोध का मुख्य उदे्दश्य गहन अटधगम (डीप लटनिंग) आधाररत ऐसे ढाांचे टवकटसत करना है िो रेटिनल छटवयोां में सांरचनात्मक 

पररवततनोां और नैिाटनक सांकेतकोां िोनोां का पता लगाकर सिीक एवां समयोटचत टनिान सांिव बना सकें । इस अध्ययन में रेटिना के 

टवटिन्न घिकोां का टवशे्लषर् टकया गया है, टिनमें रेटिनल रक्त वाटहका मानटचत्र, ऑटिक टडस्क (OD), ऑटिक कप (OC) तथा 

ऑटिकल कोहेरेंस िोमोग्राफी (OCT) सै्कन से प्राप्त रेटिनल िव एवां डूज़न िैसी रोगात्मक टवशेषताएँ सद्धिटलत हैं। सांरचनात्मक एवां 

रोगात्मक टवशे्लषर् को एकीकृत करके प्रस्ताटवत प्रर्ाली प्रारां टिक अवस्था में रोग पहचान की क्षमता तथा रोगी पररर्ामोां में सुधार 

लाने का लक्ष्य रखती है। यद्यटप इस के्षत्र में अनेक अध्ययन उपलब्ध हैं, टफर िी स्वचाटलत प्रर्ाटलयोां की मिबूती और टनर्तय क्षमता 

को बढ़ाने के सांिित में कई शोध अांतराल टवद्यमान हैं। इस कायत का प्रथम प्रमुख योगिान “मल्टीसे्टि DPIRef-Net” नामक एक 

नवीन बहु-चरर्ीय टि-टडकोडर गहन अटधगम सांरचना का टवकास है। यह मॉडल रेटिनल रक्त वाटहकाओां का सिीक सेगमेंिेशन 

करता है तथा उन्हें धमटनयोां और टशराओां में वगीकृत करता है, टिससे टनिान में सहायता टमलती है। यह सांरचना पूटलांग और 

स्टर ाइटडांग से िुड़ी सीमाओां को िूर करते हुए टनम्न-स्तरीय टवशेषताओां के प्रटतटनटधत्व को सुदृढ़ बनाती है, टिससे सूक्ष्म रक्तवाटहका 

टववरर् सुरटक्षत रहते हैं और धुांधली सीमाओां में कमी आती है। सावतिटनक रूप से उपलब्ध मानक डेिासेि पर टकए गए व्यापक 

मूल्ाांकन प्रस्ताटवत रक्तवाटहका सेगमेंिेशन ढाांचे की मिबूती और सामान्यीकरर् क्षमता को िशातते हैं। टनिान क्षमता को और 

अटधक बढ़ाने हेतु इस शोध में फां डस फोिोग्राफ तथा OCT सै्कन िोनोां का उपयोग करते हुए मल्टीमोडल छटव टवशे्लषर् को 

सद्धिटलत टकया गया है। फां डस छटवयोां से माइिोएनू्यररज़्म, रक्तस्राव तथा सॉफ्ट एकू्सडेि्स िैसी रेटिनल असामान्यताओां का पता 

“रेटज़डुअल इनसेप्शन लोकल बाइनरी पैिनत आधाररत वाई-नेि (RILBP-YNet)” नामक टि-एन्कोडर, एकल-टडकोडर सांरचना िारा 

लगाया िाता है। यह मॉडल कन्वोलू्शनल टवशेषता टनष्कषतर् को बहु-टत्रज्या (1, 3, 5 और 7) पर गर्ना टकए गए लोकल बाइनरी 

पैिनत (LBP) आधाररत िेक्सचर टवशे्लषर् के साथ सांयोटित करता है। िेक्सचर-आधाररत तथा गहन कन्वोलू्शनल टवशेषताओां का 

सांयोिन टवशेषता अटधगम को सुदृढ़ बनाता है और रोगात्मक लक्षर्ोां की पहचान के साथ-साथ ऑटिक टडस्क सेगमेंिेशन की 

सिीकता में सुधार करता है। 

िूसरा प्रमुख योगिान OCT इमेटिांग का उपयोग करते हुए रेटिना की गहराई-आधाररत टवशे्लषर् से सांबांटधत है, टिसके अांतगतत 

रेटिनल परतोां के बीच िव सांचय का पता लगाया िाता है। इस हेतु “FAM-U-Net” नामक U-Net से पे्रररत एक मॉडल प्रस्ताटवत 

टकया गया है, िो रेटिनल िव के्षत्रोां की पहचान करता है। यह सांरचना फीचर टपराटमड चैनलोां और डाइलेिेड कन्वोलू्शनोां के माध्यम 

से बहु-पैमाना टवशेषताओां को एकीकृत करती है, टिससे टपक्सल-स्तरीय टनितरताओां में सुधार होता है। इसके अटतररक्त, 

कन्वोलू्शनल ब्लॉक अिेंशन मॉडू्यल (CBAM) तथा डीप एग्रीगेशन टपराटमड पूटलांग मॉडू्यल (DAPPM) को सद्धिटलत टकया गया 

है, टिससे महत्वपूर्त फीचर मैप्स को पररषृ्कत टकया िा सके और िव के्षत्रोां का सिीक स्थानीयकरर् सांिव हो सके। तीसरे योगिान 

के रूप में, धमटनयोां-टशराओां का अनुपात (AVR) तथा कप-िू-टडस्क अनुपात (CDR) िैसे टचटकत्सकीय रूप से महत्वपूर्त बायोमाकत सत 

को सेगमेंिेड रेटिनल सांरचनाओां से गर्ना टकया गया है, टिससे हाइपरिेंटसव रेटिनोपैथी, डायटबटिक रेटिनोपैथी और गू्लकोमा की 

पहचान में सहायता टमलती है। इसके अटतररक्त, एक िर ाांसफॉमतर-आधाररत मल्टीमोडल डीप लटनिंग नेिवकत  टवकटसत टकया गया है, 

िो सेल्फ-अिेंशन तांत्र के माध्यम से फां डस और OCT छटवयोां का सांयुक्त टवशे्लषर् कर एक एकीकृत नैिाटनक ररपोित तैयार करता 

है। 

INSPIRE-AVR, DRIVE, ORIGA, DRISHTI, UCSD, RETOUCH, OPTIMA और DUKE सटहत अनेक सावतिटनक डेिासेि्स के साथ-

साथ नेत्र टचटकत्सालयोां से प्राप्त वास्तटवक नैिाटनक डेिासेि्स पर व्यापक गुर्ात्मक एवां मात्रात्मक मूल्ाांकन टकए गए हैं। प्रायोटगक 



पररर्ाम यह िशातते हैं टक प्रस्ताटवत ढाांचे वततमान अत्याधुटनक टवटधयोां की तुलना में बेहतर प्रिशतन करते हैं और स्वचाटलत रेटिनल 

रोग पहचान के टलए एक सुदृढ़, प्रिावी एवां टचटकत्सकीय रूप से उपयोगी समाधान प्रिान करते हैं। 
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