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వియుక్త 

 
పొపంచవ్యూపతంగా అంధత్వాన్స్కి పొధాన క్నరక్ం మరయు రెటీనా వ్యూధులలో ఒక్టి డయాబెటిక్ 

రెటినోపతి (DR ). DR  యొక్క ముందసుత  గురతంపు మైకో్రఅనూూరజమ్సట (MA ) యొక్క ఆవిష్కరణ 

ద్వారా సహాయపడుతుంద్ద, ఇద్ద మొదటి కిలన్స్క్ల్ గురుత  యొక్క డాక్టర్. క్నబటిట, ముందుగానే గురతంపు 

మరయు చికితట చేయవ్చుు మీ దృష్టటన్స్ క్రలోపక్ుండా న్స్రోధంచండి. ఫండస్ చితా్వలలో, MA  న్స్ 

సూచించడాన్స్కి చినా ఎరుపు చుక్కలను ఉపయోగిస్త రు. అయితే, మానవ్ క్ంటి చూపును ఉపయోగించి 

ఫండస్ చితా్వలను విశ్లలష్టంచడం అపుపడపుపడు సవ్యలుగా ఉంట్ుంద్ద. మైకో్రఅనూూరజమ్స లను గురతంచగల 
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నమూనాను అభివ్ృది్ద చేయడాన్స్కి మెరుగైన Res U-Net ఆరకటెక్ుర్ తో లోతైన అభాూసం క్రసం ఒక్ 

నమూనాను ఈ పరశోధనలో వివ్రంచబడింద్ద. సవ్యళ్లను అధగమంచడాన్స్కి Res Net 

రూప్రంద్దంచబడింద్ద. అతూంత శిక్షణ లోతైన నాడీ సంబంధత నెట్ వ్ర్క లు. నాడీ నెట్ వ్ర్క డిజైన ను ఇలా 

పిలుస్త రు U -నెట్ అంటే పొధానంగా చితా విభజన క్రసం ఉపయోగించబడుతుంద్ద. మా మోడల్ ఉంద్ద E-

Ophtha మరయు IDRiD నుండి డేటాను ఉపయోగించి శిక్షణ ప్రంద్వరు. లోతైన అభాూసం ఇటీవ్ల 

వ్యటిలో ఒక్టిగా పొాముఖ్ూతను సంతరంచుక్ుంద్ద వివిధ పరశరమలలో పన్స్తీరును మెరుగుపరచడాన్స్కి 

అతూంత పొభావ్వ్ంతమైన వ్యూహాలు; వైదూ చితా్వల విశ్లలష్ణ క్ూడా ఉనాాయి. మరయు వ్ర్గూక్రణ. 

వీడియో మరయు ఇమేజ్ గురతంపు, వైదూ చితా విశ్లలష్ణ, చితా వ్ర్గూక్రణ, చితా విభజన వ్ంటి వ్యటిలో వీటి 

ఉపయోగాలు ఉనాాయి. ఈ అధూయనంలో, మైకో్రఅనూూరజమ్స లను గురతంచడాన్స్కి మేము అనేక్ 

పదితులను పరశీలంచాము మరయు మూలాూంక్నం చేస్ము. 

ముఖ్ూ పద్వలు : మైకో్రఅనూూరజం, డయాబెటిక్ రెటినోపతి (DR ), ఫండస్ ఇమేజెస్, స్గ్మంటేష్న, రెస్ 

యు- నెట్, డీప్ ల్రాంగ్ 

1 పరచయం 
 

డయాబెటిక్ రెటినోపతి, కొన్స్ాస్రుల  డయాబెటిక్ క్ంటి వ్యూధ అన్స్ పిలుస్త రు, ఇద్ద డయాబెటిస్ 

మెలలట్స్ రెటీనాను దెబబతీసే ఒక్ రుగమత. ఇద్ద దీన్స్కి పొధాన క్నరణం డయాబెటిస్ ఉనా రోగులు 

పొమాదంలో ఉనాారు. అ పొపంచం ఆరోగూ సంసథ  (WHO) న్స్వేద్దక్ [13] రాష్ట్ట ాలు అద్ద డాక్టర్ ఉంద్ద ద్ద 

పొాథమక్ క్నరణం యొక్క 

అభివ్ృది్ద చందన్స్ దేశాలలో అంధతాం. DR  న్స్ ముందుగానే గురతంచడం మరయు చికితట చేయడం ద్వారా 

దృష్టట నష్టం పొమాదం తగుూ తుంద్ద. రెటీనా చితా్వలను విశ్లలష్టంచడం వ్లల డయాబెటిక్ రెటినోపతి (DR ) వ్ంటి 

రెటీనా పరసిథతులను గురతంచడంలో సహాయపడుతుంద్ద, ఇద్ద డయాబెటిక్ వ్ూక్ుత లలో రక్తంలో చక్కకర 

స్థ యిలు పెరగడం వ్లల వ్సుత ంద్ద. రెటీనా రక్తనాళాల వ్యూసంలో స్థ న్స్కీక్రంచిన మారుపలను రెటీనా 
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మైకో్రఅనూూరజమ్సట అంటారు. ఈ విసతరణ వ్లల స్ధారణ పొవ్యహ నమూనా దెబబతింట్ుంద్ద. ఈ 

మైకో్రఅనూూరజమ్స లలో ఎండోథెలయల్ పన్స్చేయక్పోవ్డం వ్లల క్లగే లీకేజ్ మరయు రెటీనా ఎడెమా 

క్ోమంగా దృష్టటన్స్ క్రలోపయేలా చేసుత ంద్ద. 

మొదటి సూచన DR  అనేద్ద మైకో్రఅనూూరజమ్సట (MA ), ఇద్ద ఇలా వ్ూక్తమవుతుంద్ద చినా, 

వ్ృత్వత క్నర, ఎరరటి మచులు ఆన ఫలతంగా రెటీనా పాతా గోడలు బలహీనపడట్ం. ఇద్ద పదునైన 

సరహదుి లను క్లగి ఉంట్ుంద్ద మరయు 125 μm క్ంటే తక్ుకవ్గా ఉంట్ుంద్ద. చితాం 1లో 

వివ్రంచినట్ుల గా, మైఖేల్ మరయు ఇతరులు [8] MA న్స్ ఆరు వ్రాూ లుగా విభజంచారు. AOSLO  

పొతిబంబం మరయు స్ంపొద్వయ ఫో్లరోస్ంట్ ఇమేజంగ్ ను గురతంచడాన్స్కి ఉపయోగించారు MA  యొక్క 

వివిధ రూపాలు. 

చాలా క్నరక్నలు, సహా తక్ుకవ్ తీరామనం, అసమానమైన చితాం తొలగింపు, పొతిబంబం, 

మీడియా ఊబక్నయం, మరయు చినాద్ద పరమాణం, ద్వన్స్న్స్ సవ్యలుగా చేయండి నేతా వైదుూలు క్ు 

మైకో్రఅనూూరజమ్స లను గురతంచడం. ఈ పతాం యొక్క పొధాన లక్షయం మెరుగైన U -నెట్ ఆరకటెక్ుర్ ను 

ఉపయోగించడం. లోతైన అభాూస నమూనాను సృష్టటంచడాన్స్కి మరయు రైలు అద్ద క్ు గురతంచు సూక్షమ 

నాడి వ్ూవ్సథ. క్ృతిామ తెలవితేట్లు (AI ) మరయు యంతాం అభాూస పదితులు తెలసిన గా "లోతైన 

నేరుుక్రవ్డం" అనుక్రంచు ఎలా పొజలు నేరుుక్రండి న్స్రిష్టమైన రక్నలు యొక్క సమాచారం. లోతైన 

నేరుుక్రవ్డం ఉంద్ద ఒక్ కీలక్ భాగం డేటా సైనట. ఇందులో పన్స్, మేము గురతంచు సూక్షమ రక్తనాళ్ముల 

క్ుహరము బయోమెడిక్ల్ ఇమేజ్ స్గ్మంటేష్న క్రసం డీప్ ల్రాంగ్ మోడల్ న్స్ ఉపయోగించి ఫండస్ 

చితా్వలలో. క్ంటి లోపల, ద్ద మూలాధారము ఉంద్ద ద్ద వెనుక్ ఉపరతలం. ఇద్ద క్లగి ఉంట్ుంద్ద యొక్క 

ద్ద ఫ్లవియా, ఆపిటక్ డిస్క, రెటీనా, మక్ుూలా, మరయు రక్త నాళాలు. ఇవి చితా్వలు సహాయం లో ద్ద 

రోగ న్స్రిారణ, పరూవేక్షణ, మరయు చికితట యొక్క క్నుా పరసిథతులు విభజన అనేద్ద ఒక్ పొకిోయ, 

దీన్స్లో మనం ఒక్ న్స్రిష్ట  పొాంత్వన్స్ా గురతంచవ్చుు లేద్వ గురతంచవ్చుు. బయోమెడిక్ల్ రంగంలో చితాం 
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విభజన, యు-నెట్ ఉంద్ద విసతృతంగా ఉపయోగించబడింద్ద. ద్ద పొాథమక్ ఉపయోగం యొక్క ద్ద యు-

నెట్ నూూరల్ నెట్ వ్ర్క డిజైన ఉంద్ద చితాం విభజన. ద్ద పదన్స్రామణ శాసరం యొక్క ద్ద రెటీనా నాళాలు 

చయూవ్చుు న్స్రిారణ అవ్ాండి వ్ది ద్ద పొారంభ స్క్కా న్స్ంగ్ దశ క్ు అంచనా వేయండి వ్యర ఆరోగూం. 

గాయాలు అట్ువ్ంటి అధక్మైన సూక్షమ నాడి వ్ూవ్సథ  వ్క్ోత, మరయు పాతా సంక్ుచితం తరచుగా రూపం 

లో ద్ద రెటీనా నాళాలు సమయంలో ద్ద పొారంభ 

దశలు యొక్క ద్ద వ్యూధ పొకోియ. 
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2 స్హితూం సమీక్ష 
 

మైకో్రఅనూూరజమ్స లను గురతంచడం సవ్యలుతో క్ూడుక్ునాద్ద ఎందుక్ంటే దీన్స్కి నైపుణూం క్లగిన 

నేతా వైదుూడు అవ్సరం. ఈ సమసూలను పరష్కరంచడాన్స్కి గతంలో అనేక్ పరష్ట్కరాలు 

అంద్దంచబడాాయి. ఈ భాగంలో మైకో్రఅనూూరజమ్స లను గురతంచడాన్స్కి గతంలో సూచించిన కొన్స్ా పదితుల 

గురంచి మనం మాటాల డుత్వము. 

[5] లో సూచించబడిన పన్స్ మైకో్రఅనూూరజం గురతంపు క్రసం లోతైన అభాూస-ఆధారత క్ంప్యూట్ర్-

సహాయక్ విధానాన్స్ా వివ్రసుత ంద్ద. మోడల్ యొక్క ఖ్చిుతత్వాన్స్ా పెంచడాన్స్కి ఐదు ప్రరలు 

ఉపయోగించబడత్వయి, వీటిలో మాక్సటట్ యాకిటవేష్న ఫంక్షన మరయు స్ఫ్ట మాక్ట వ్ర్గూక్రణ ప్రరను 

ఉపయోగించి డాాప్అవుట్ శిక్షణ ఉనాాయి. తక్ుకవ్ తపుపడు స్నుక్ూల రేట్ు మరయు MA  అభూరథ 

వెలకితీత క్రసం అత్వూధున్స్క్ ఫలత్వలతో, ఈ విధానం కొన్స్ా పబలక్ గా యాక్కటస్ చేయగల డేటాస్ట్ లపై 

ధృవీక్రంచబడింద్ద మరయు డయాబెటిక్ మాస్ స్క్కా న్స్ంగ్ క్ు పొయోజనక్రంగా ఉంట్ుంద్ద. 

[6] లో మైకో్రఅనూూరజమ్స లను గురతంచడాన్స్కి ఒక్ ఫ్లక్స్ పదితి. ఇమేజ్ పొాస్సింగ్ లో, ముఖ్ూంగా ఆబెెక్ట 

డిటెక్షన, స్మాంటిక్ స్గ్మంటేష్న మరయు ఇమేజ్ వ్ర్గూక్రణ వ్ంటి పనులలో అటెనషన మెక్నన్స్జమ్స లను 

తరచుగా ఉపయోగిస్త రు. పిొడిక్షన స్ట్ పునరావ్ృతమయేూ తగిన ఆబెెక్ట బండర్గ ఫ్రేమ్స క్ు క్లుసుత ందన్స్ 

హామీ ఇచేు అటెనషన నెట్ వ్ర్క పొతిపాద్దంచబడింద్ద, ఇద్ద పరమాణాతమక్ంగా వ్సుత వు శోధనక్ు 

బలహీనమైన ద్దశ, మరయు ఖ్చిుతత్వాన్స్ా పెంచుతుంద్ద యొక్క వ్సుత వు గురతంపు. శరది యంతా్వంగం 

యొక్క లోపం ఏమట్ంటే ఇద్ద మోడల్ యొక్క బరువులను పెంచుతుంద్ద, ఇద్ద పొకిోయను నెమమద్దసుత ంద్ద. 

 
[7] లో సమరపంచబడిన పరశోధన మైకో్రఅనూూరజమ్సట యొక్క పొారంభ రోగ న్స్రిారణ క్రసం ఎక్సైజా్ 

రక్తనాళ్ విశ్లలష్ణను ఉపయోగించడాన్స్ా సూచించే అసమానతలను క్నుగంద్ద. వెతుక్ుతునా పొకిోయలో 

ఫండస్ చితా్వలలో మైకో్రఅనూూరజమ్సట, స్ధూమైనంత ఉతతమమైనద్ద ఎంపిక్ ఆక్ుపచు సబ్-బ్ూండ్ 

ఛానల్ యొక్క బక్ూూబక్ ఇంట్ర్ పోలేష్న రక్తనాళ్ గురతంపు ద్వారా రెటీనా ఫండస్ ఇమేజ్ లైట్ 
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సూమతింగ్ ను విచేేదనం చేశారు. పినాకిల్ పై తిరగే కో్నస్-స్క్షనల్ పొ్రఫైల్ విచారణ మరయు స్థ న్స్క్ అతూంత 

తీవ్రమైన పిక్కటల్ లు సిథరపరచబడాాయి పొాదేశిక్ అతిపెది పిక్కటల్ లు ఉపయోగించారు వివిధ అంశాలను 

మూలాూంక్నం చేయండి గుణక్నలు. గుణక్ం ఈ అధూయనంలో వివిధ రక్నల స్మరాథ ూలు మరయు 

సగట్ు పొామాణిక్ విచలనం యొక్క సంఖ్యూ విలువ్లను పరశీలంచారు. మైకో్రఅనూూరజం పోటీన్స్ అంచనా 

వేయడాన్స్కి, సగట్ు యొక్క వ్యూపిత మరయు వివిధ డేటాస్ట్ల నుండి సేక్రంచిన తయార్గ సమతితో 

పొామాణిక్ విచలనం అంచనాలను ఉపయోగిస్త రు. 

 
[8] లో, పొతి సంభావ్ూ MA  అభూరథన్స్ మోరెలట్ వేవ ల్ట్ ఆధారంగా అభూరథ గురతంపు స్ంకేతిక్తను 

ఉపయోగించి క్నుగంటారు. MA  మరయు MA  క్నన్స్ వ్సుత వుల మధూ తేడాను గురతంచే రెండు వివ్క్షత 

క్లగిన న్స్ఘంట్ువులను నేరుుక్రవ్డం తదుపర దశ. ఈ న్స్ఘంట్ువులు క్నుగనబడిన అభూరథ 

వ్సుత వులను వ్ర్గూక్రంచడాన్స్కి ఉపయోగించబడత్వయి. పొసుత త పదితులతో పోలునపుపడు పొతిపాద్దత 

MA  గురతంపు విధానం ద్వద్వపు 2–15 శాతం సగట్ు సున్స్ాతత్వాన్స్ా క్లగి ఉందన్స్ మూలాూంక్నాలు 

చూపిసుత నాాయి. 

[9] లో సూచించబడిన అధూయనం MA  క్రసం ఒక్ నవ్ల విభజన పదితిన్స్ అంద్దంచడాన్స్కి పొాంత 

పెరుగుదల, వ్యట్ర్ షెడ్ మరయు క్నంటాాస్ట నారమలైజేష్న పదితులను మళితం చేసుత ంద్ద. చితాం గతంలో 

మధూసథ వ్డపోతను ఉపయోగించి పొాస్స్ చేయబడిన తరాాత 2-D  గాసిటయన ను వ్రతంపజేయబడింద్ద. 

రెండవ్ద్ద, అవి ఫండస్ ఇమేజ్ యొక్క పొామాణిక్ విచలనాన్స్ా ఉపయోగించి క్నంటాాస్ట నారమలైజేష్న ను 

వ్రతంపజేశారు, ఆపై వ్యరు దీన్స్న్స్ తయారు చేశారు ర్గజయన గోోయింగ్ మోడల్ వ్యట్ర్ షెడ్ గోేడియంట్ 

ఇమేజ్ న్స్ ఉపయోగించి అభూరథ పొాంతం క్న్స్పిసుత ంద్ద మరయు గురతంచదగినద్ద. వ్యరు గురతంచడాన్స్కి K-NN  

వ్ర్గూక్రణను ఉపయోగించడం ద్వారా 84.6 శాతం న్స్రిష్టత రేట్ును స్ధంచారు ఫ్లటోలలో MA. 
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3 పదితి 

మైకో్రఅనూూరజమ్స లను గురతంచడం సవ్యలుతో క్ూడుక్ునాద్ద ఎందుక్ంటే దీన్స్కి నైపుణూం క్లగిన 

నేతా వైదుూడు అవ్సరం. ఈ సమసూలను పరష్కరంచడాన్స్కి గతంలో అనేక్ పరష్ట్కరాలు 

అంద్దంచబడాాయి. ఈ భాగంలో మైకో్రఅనూూరజమ్స లను గురతంచడాన్స్కి గతంలో సూచించిన కొన్స్ా పదితుల 

గురంచి మనం మాటాల డుత్వము. 

[5] లో సూచించబడిన పన్స్ వివ్రసుత ంద్ద a  అధక్ రక్తపోట్ు, మధుమేహం మరయు అధక్ రక్తపోట్ు 

రెటినోపతి, మరయు ఆరెటరయోస్కె రోసిస్ వ్ంటి పరసిథతుల గురతంపు క్రసం, ఆటోమేటిక్ విభజన యొక్క 

రెటీనా చితా్వలు కీలక్మైనవి క్ంప్యూట్ర్-సహాయక్ వైదూంలో పన్స్ చితా విశ్లలష్ణ. రెటీనా నాళాలను 

గురతంచడం ద్వారా, డయాబెటిక్ రెటినోపతి - దృష్టట నష్ట్ట న్స్కి పొధాన క్నరణం - పరసిథతులలో ముందుగానే 

గురతంచవ్చుు. తక్ుకవ్ తపుపడు స్నుక్ూల రేట్ు మరయు MA అభూరథ వెలకితీతక్ు అత్వూధున్స్క్ 

ఫలత్వలతో, ఈ విధానం కొన్స్ా బహిరంగంగా అందుబ్ట్ులో ఉనా డేటాస్ట్ లపై ధృవీక్రంచబడింద్ద 

మరయు డయాబెటిక్ మాస్ స్క్కా న్స్ంగ్ క్ు ఉపయోగపడుతుంద్ద. 

[6] లో, మైకో్రఅనూూరజమ్స ల గురతంపు అనేద్ద ఒక్ అటెనషన మెక్నన్స్జం మరయు MA లు మరయు 

రక్త నాళాల స్పేక్ష పొాదేశిక్ పంపిణీపై ఆధారపడి ఉంట్ుంద్ద. మా అటెనషన మాడూూల్ పొతేూక్ంగా చినా 

లక్షయ గురతంపుతో అనుబంధంచబడిన న్స్స్టర-ప్రర నెట్ వ్ర్క లక్షణాలపై దృష్టట  పెడుతుంద్ద. అటెనషన 

మెక్నన్స్జమ్స లు మోడల్ క్ు అదనపు బరువులను జోడించడంలో లోపాన్స్ా క్లగి ఉంటాయి, ఇద్ద 

నెమమద్దసుత ంద్ద పొకిోయ. ఈ విభాగం వివ్రణాతమక్ వ్రణనను అంద్దసుత ంద్ద మా సూచించిన విభజన 

స్ంకేతిక్త. ఉపయోగించడం ఒక్ ముందసుత  శిక్షణ ప్రంద్దన నెట్ వ్ర్క చేసుత ంద్ద ద్ద U -నెట్ స్గ్మంటేష్న 

పొకిోయ తులనాతమక్ంగా సులభం 
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. 1a) ఫండ్ట చితాం 
 
 

 చితాం 1(బ)- నేల న్స్జం యొక్క ఫండస్ చితాం 
 
 
Fig.  1(a ) లోన్స్ రెటీనా చితాంలో చినా ఎరరటి మచులు లేద్వ గురుత ల ద్వారా మైకో్రఅనూూరజమ్స లు 

చూపబడత్వయి. అందువ్లల, మనం ఆ చినా ఎరరటి చుక్కలను విభజనలో క్నుగన్స్ వ్ర్గూక్రంచాల. మా 

నమూనాక్ు శిక్షణ ఇవ్ాడాన్స్కి, మనక్ు అనేక్ రెటీనా చితా్వలు మరయు స్రూపూ చితా్వల ముసుగులు 

ఉనాాయి. ముసుగులు తపపన్స్సరగా ఆ చినా ఎరరటి చుక్కలను క్నుగన్స్ లేబుల్ చేసే చితాం. 

ముసుగులక్ు మరో పేరు గో్ండ్ ట్ూా త్ పిక్ుర్ట. 

Fig.  1(b ) చితాంలో పిక్కటల్ లు చినా ఎరుపు చుక్కలతో ఉంచబడినట్ుల  లేద్వ గురతంచబడినట్ుల  మనం 

సపష్టంగా చూడవ్చుు, అక్కడ మైకో్రఅనూూరజమ్సట ఉనాాయి పొసుత తం, అందువ్లన మేము అతివ్యూపిత ఒక్ 
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చితాం తో మరొక్టి, మనం చయూవ్చుు చూడండి ఇవి వ్యూధ ఉనా పొదేశాలు. ఇంట్రెాట్ లో 

అందుబ్ట్ులో ఉనా స్ఫ్ట వేర్ లేద్వ ఇమేజ్ లేబులర్ లను ఉపయోగించి మనం ఈ గో్ండ్ ట్ూా త్ 

ఇమేజ్ లను మానుూవ్ల్ గా న్స్రమంచవ్చుు. 

పొవ్యహం చార్ట 
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ఇమేజ్ ప్రొపొాస్సింగ్ మారపడి 

యొక్క ఆర్జబ క్ు లాూబ్ పొ్ర-

పొాస్సింగ్ 

శిక్షణ క్రసం నెట్ వ్ర్క లోకి ఫీడ్ చేయడాన్స్కి ముందు ఫండస్ చితా్వలను ముందే పొాస్స్ చేయాల ఎందుక్ంటే 

ద్వన్స్ లోపాలలో ముఖ్ూమైన శబిం, అసమాన పొక్నశం మరయు పేలవ్మైన క్నంటాాస్ట ఉనాాయి. అసలు 

ఫండస్ ఇమేజ్ మరయు రెటీనా నాళాల యొక్క మానుూవ్ల్ గా గురతంచబడిన వ్యసుకలర్ మాూప్ చితా్వలు 

1(A ) మరయు 1(B ) లలో పొదరశంచబడాాయి. గోేసేకల్ గా మారుబడిన తరాాత, ఫండస్ చితా్వలు 

పొామాణిక్ం చేయబడత్వయి. మారపడి సమీక్రణం ఈ కోింద్ద విధంగా చూపబడింద్ద: 

నేను బూడిద రంగు ¼ లు 0:299 × నేను þ 0:587 × నేను జ þ 0:114 × నేను బ  (1) 

 
 

 

 

 

 

 

వ్యటిలో నేను , నేను జ మరయు నేను బ ఫండస్ చితా్వల యొక్క RGB  ఛానల్ భాగాలు. Eq  లో 

చూపిన విధంగా. (1) , నేను బూడిద రంగులో ఉనాాను పొాస్సింగ్ ఫలతం. ఇద్ద పొామాణీక్రంచబడింద్ద 

మరయు పొామాణీక్రణ సమీక్రణం. 
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మెడిక్ల్ ఇమేజంగ్ యొక్క అన్స్ా రంగాలలో, ముఖ్ూంగా సమక్నలీన నేతా వైదూంలో, ఇమేజ్ పొాస్సింగ్, 

విశ్లలష్ణ మరయు క్ంప్యూట్ర్ దృష్టట పదితులు క్ోమంగా విసతరసుత నాాయి. రెటీనా చితా్వల నాణూతను 

మెరుగుపరచడాన్స్కి, ప్రొపొాస్సింగ్ దశలను ఉపయోగిస్త రు. గణనీయమైన శబిం, అసిథరమైన పొక్నశం 

మరయు పేలవ్మైన క్నంటాాస్ట వ్ంటి ద్వన్స్ లోపాల క్నరణంగా, ఫండస్ చితా్వలను ముందుగా పొాస్స్ 

చేయాల. ముందు తిన్స్పించబడుతోంద్ద ద్ద నెట్ వ్ర్క క్రసం శిక్షణ సమయంలో పొ్రపొాస్సింగ్, చితాం యొక్క 

పొారంభంలో ఆక్ుపచు ఛానల్ ను సంగోహిస్త రు మరయు ద్వన్స్ క్నంటాాస్ట తరువ్యత మెరుగుపడుతుంద్ద.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ఎందుక్ంటే తీవ్రమైన క్నంటాాస్ట ఆక్ుపచు ఛానెల్ లో, మైకో్రఅనూూరజమ్సట సులభంగా క్న్స్పిస్త యి. చితాం 1 

ఎరుపు, ఆక్ుపచు మరయు ఇన పుట్ ఇమేజ్ నుండి తిరగి ప్రందబడిన నీల ఛానెల్ లు. 
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(ఎ)  (బ) 
 

 
(సి)  (డి) 

చితాం1 . నాలుగు దశలు యొక్క పొ్రపొాస్సింగ్: 

 
(a) అసలు ఆర్ జబ రంగు రెటీనా చితాం 
 
(b) క్తితరంచబడింద్ద గో్రన-ఛానల్ చితాం 
 
(c) మెరుగుపరచిన గో్రన-ఛానల్ చితాం 
 
(d) చివ్ర చితాం తరాాత గామా ద్దదుి బ్ట్ు. 
 
 

గోేసేకల్ చితా్వన్స్ా ఉతపతిత చేయడాన్స్కి క్లర్ రెటీనా ఫండస్ ఛాయాచితాం యొక్క ఎరుపు (R ), ఆక్ుపచు 
(G ) మరయు నీలం (B ) భాగాల నుండి పొక్నశం మారపడిన్స్ సమీక్రణం (1) గణిసుత ంద్ద. 

బూడిద రంగు స్థ యి = 0.299*ఆర్ + 0.587 తెలుగు * గ + 0.114 తెలుగు i n  లో *బ 
 

బయోలాజక్ల్ ఇమేజ్ పొాస్సింగ్ లో, CL AHE   అనేద్ద ఒక్ ఉపయోగక్రమైన టెకిాక్, ఎందుక్ంటే 
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ఇద్ద స్ధారణంగా ముఖ్ూమైన పొముఖ్ భాగాలక్ు పొాపూతను సమరథవ్ంతంగా పెంచుతుంద్ద. రెటీనా 

చితా్వలపై, ఆపిటక్ డిస్క యొక్క సరహదుి లను సంగోహించడాన్స్కి స్థ న్స్క్ క్నంటాాస్ట ను మెరుగుపరచడాన్స్కి 

మరయు అసమాన నేపథ్యూలను సరచేయడాన్స్కి క్నంటాాస్ట లమటెడ్ అడాపిటవ హిస్టట గోామ్స ఈక్ాలైజేష్న 

(CLAHE ) ఉపయోగించబడింద్ద. పొతేూక్ంగా, CLAHE  అనేద్ద ద్వచిన లక్షణాలను గురతంచడాన్స్కి 

ఉపయోగించబడుతుంద్ద, ఉద్వహరణక్ు ఆపిటక్ డిస్క యొక్క క్నంటాాస్ట ను మెరుగుపరచడం వ్ంటివి. 

ఫండస్ చితా్వలు ద్వచిన రక్తం నాళాలు. కింద్ద సూతాం ఉపయోగించబడింద్ద న్స్రణయించడాన్స్కి తీవ్రత యొక్క 

పొతి పిక్కటల్: 

బ' = బ + µ సగట్ు - µ సగట్ు 

 
ఇక్కడ µ సగట్ు క్నవ్లసిన సగట్ు తీవ్రత, µ సగట్ు స్థ న్స్క్ సగట్ు తీవ్రత, మరయు B , B'  అనేవి 

పొారంభ మరయు ఇటీవ్ల పిక్కటల్ లు. వ్రుసగా పరమాణ విలువ్లు. ఇద్ద విధానం రెటీనా ఉపరతలం వ్ది 

ఏరపడే మైకో్రఅనూూరజమ్స లను పెంచుతుంద్ద. 

మొతతం మీద చితా్వలను సమం చేసే హిస్టట గోామ్స ఈక్ాలైజేష్న, CLAHE తరాాత వ్సుత ంద్ద. 

CLAHE తో పాట్ు, క్నంటాాస్ట ను మరంత తీవ్రతరం చేయడాన్స్కి ఇద్ద జరుగుతుంద్ద. గాసిటయన ఫిలటరంగ్ 

అదనపు శబి్ల ఉన్స్కిన్స్ తొలగిసుత ంద్ద. CLAHE, హిస్టట గోామ్స ఈక్ాలైజా్ మరయు గాసిటయన ఫిలటర్ చేసిన 

వ్యటి అవుట్ పుట్ Fig. 5.6 లో పొదరశంచబడింద్ద. ఫలతంగా, సమాన పొక్నశం మరయు మెరుగుదల ఉంద్ద. 

విరుదింగా ద్ద చివ్ర ముందుగా పొాస్స్ చేయబడిన ఫ్లటోలు. లో ఆరార్ క్ు గురతంచు ద్ద ఉన్స్కి యొక్క Mas  , 

శబిం ఉన్స్కిన్స్ తొలగించడం ద్వారా మృదువైన చితాం ప్రందబడుతుంద్ద 

https://jcse.cloud/


The Journal of Computational Science and Engineering (TJCSE) 

ISSN 2583-9055 (Media Online) 

Vol 3, No 11, Nov 2025  

 

   

 
 

 

 

 
ISSN:  2583-9055     https://jcse.cloud/   

 
 

 

.  

 
అనుక్ూల హిస్టట గోాం సమీక్రణ: 

(a) గోే-ల్వ్ల్ ఫండస్ చితాం (బ) హిస్టట గోాం సమానీక్రణ చితాం 
 

లోతైన నేరుుక్రవ్డం 

 
డీప్ ల్రాంగ్ టెకిాక్ లను ఉపయోగించి, ముఖ్ూంగా క్నాలూూష్నల్ నూూరల్ నెట్ వ్ర్క లు (CNN లు) 

మరయు a-నెట్ లను ఉపయోగించి ఎక్ుటడేట్ లను గురతంచారు. వ్యటికి చేతితో తయారు చేసిన లక్షణాలు 

అవ్సరం లేదు క్నబటిట, అవి ఇటీవ్ల సంవ్తటరాలలో విసతృతంగా స్క్ాక్రంచబడింద్ద, .క్నాలూూష్నల్ 

నూూరల్ నెట్ వ్ర్క లు ( CNN లు ) అనేద్ద ఒక్ రక్మైన క్ృతిామ నూూరల్ నెట్ వ్ర్క, ఇద్ద దృశూ దృష్టట 

విశ్లలష్ణ క్రసం లోతైన అభాూసంలో ఎక్ుకవ్గా ఉపయోగించబడుతుంద్ద. క్నీసం ఒక్ద్వన్స్లో వ్యటి 

ప్రరలలో, CNN లు గణిత శాస్ర న్స్ా పొత్వూమాాయం చేస్త యి స్ధారణ మాతృక్ గుణక్నరం క్రసం 

క్నాలూూష్న అన్స్ పిలువ్బడే పొకిోయ. వీటిన్స్ ఇమేజ్ పొాస్సింగ్ మరయు గురతంపులో ఉపయోగిస్త రు 

మరయు పొతేూక్ంగా పిక్కటల్ డేటాను న్స్రాహించడాన్స్కి తయారు చేస్త రు . . 

మలీటలేయర్ పెరెటపాట ానుల  CNN లుగా క్ోమబదిీక్రంచబడత్వయి. స్ధారణంగా, మలీటలేయర్ 

పెరెటపాట ానుల  ప్యరతగా అనుసంధాన్స్ంచబడిన నెట్ వ్ర్క లు, అంటే ఒక్ ప్రరలోన్స్ పొతి నూూరాన పై ప్రరలోన్స్ 

పొతి ఇతర నూూరాన తో జతచేయబడుతుంద్ద. ఈ నెట్ వ్ర్కల "ప్యరత క్నెకిటవిటీ" వ్యటిన్స్ డేటాను అతిగా 
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అమరుడాన్స్కి హాన్స్ చేసుత ంద్ద. 

ఇన పుట్, ద్వచబడిన, మరయు అవుట్ పుట్ ప్రరలు తయారు చేయు పైకి ఒక్ క్నాలూూష్నల్ 

నూూరల్ నెట్ వ్ర్క. క్నాలూూష్నల్ నూూరల్ నెట్ వ్ర్క యొక్క ద్వచిన ప్రరలు ఒక్టి లేద్వ అంతక్ంటే 

ఎక్ుకవ్ క్నాలూూష్న-పెరాారమంగ్ లేయర్ లను క్లగి ఉంటాయి. స్ధారణంగా, ప్రర యొక్క ఇన పుట్ 

మాూటిాక్ట తో క్నాలూూష్న క్కరాల్ యొక్క డాట్ ఉతపతితన్స్ చేసే ప్రర ఇందులో భాగం. ఈ ఉతపతిత యొక్క 

యాకిటవేష్న ఫంక్షన, ఇద్ద తరచుగా ఫే్లబెన్స్యస్ అంతరూత ఉతపతిత, ఇద్ద ReLU . కింద్ద ప్రర యొక్క 

ఇన పుట్ అనేద్ద క్నాలూూష్న క్కరాల్ ప్రర యొక్క ఇన పుట్ మాూటిాక్ట వెంట్ క్దులుతునాపుపడు 

క్నాలూూష్న ఆపరేష్న ద్వారా ఉతపతిత చేయబడిన ఫీచర్ మాూప్. ఇతర ప్రరలు, సహా ప్యరతగా క్లపడం 

క్నెక్ట చేయబడింద్ద, మరయు స్ధారణీక్రణ ప్రరలు, తరువ్యత రండి. ప్యలంగ్, CNN లలో ఒక్ 

రక్మైన నాన-లీన్స్యర్ డౌన శాంపిలంగ్ మరొక్ కీలక్ ఆలోచన. వివిధ రక్నల నాన-లీన్స్యర్ ఫంక్షన లను 

ఉపయోగించి ప్యలంగ్ ను అమలు చేయవ్చుు, గరష్ట ప్యలంగ్ అతూంత పజొాదరణ ప్రంద్దంద్ద. ఇన పుట్ 

ఇమేజ్ విభజంచబడింద్ద ఒక్ సేక్రణ యొక్క దీరఘచతురసా్లు, మరయు గరష్టంగా ఉంద్ద క్రసం అవుట్ పుట్ 

పొతి యొక్క ఇవి ఉప పొాంత్వలు. 
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యు- న్స్క్ర: 

 
క్నల సిక్ క్నాలూూష్నల్ నూూరల్ నెట్ వ్ర్క నుండి ఉదభవించిన Unet  , మొదట్ 2015లో అభివ్ృది్ద 

చేయబడింద్ద మరయు విసతరంచే మరయు క్ుద్దంచే మారాూ న్స్ా ఉపయోగించడం ద్వారా బయోమెడిక్ల్ 

పిక్ుర్ స్గ్మంటేష్న ను న్స్రాహించడాన్స్కి ఉపయోగించబడింద్ద. ప్యరతగా పోలసేత మెలక్లు తిరగిన 

నెట్ వ్ర్క లలో, U-Net   పొతి క్నాలూూష్న యొక్క చలుల బ్ట్ు అయేూ భాగాలను మాతమాే 

ఉపయోగిసుత ంద్ద క్నబటిట ఇద్ద వేగంగా ఉంట్ుంద్ద. పొాథమక్ ఒక్ స్ధారణ క్నంటాాక్ుట  నెట్ వ్ర్క క్ు వ్రుస 

ప్రరలను జోడించడం అనేద్ద భావ్న, పొత్వూమాాయం అప్ స్ంపిలంగ్ ఆపరేట్రుల  క్రసం ప్యలంగ్ 

క్నరూక్లాపాలు. అందువ్లన, ఈ ప్రరలు అవుట్ పుట్ యొక్క రజలూూష్న ను పెంచుత్వయి. ఒక్ 

స్ధారణ క్నాలూూష్నల్ నూూరల్ నెట్ వ్ర్క యొక్క పన్స్ బయోలాజక్ల్ అపిలకేష్న లలో ఇన పుట్ ఇమేజ్ 

మరయు అవుట్ పుట్ లేబుల్ తో ఇమేజ్ వ్ర్గూక్రణ క్నబటిట, మనం ఒక్ వ్యూధ ఉందో లేదో న్స్రిారంచడం, క్ననీ 

అస్ధారణత యొక్క స్థ నాన్స్ా క్ూడా గురతంచడం... 

ఇద్ద "U"  ఆక్నరాన్స్ా క్లగి ఉనాట్ుల  క్న్స్పిసుత ంద్ద. రెండు పొధాన భాగాలతో, డిజైన సుష్టంగా ఉంట్ుంద్ద. 

పొాథమక్ క్నాలూూష్నల్ పొకిోయ చేసుత ంద్ద పైకి ఎడమ భాగం, తెలసినద్ద గా ద్ద క్నంటాాకిటంగ్ మారూం, అయితే 

స్థ నాంతరం చంద్దంద్ద 2D  క్నాలూూష్నల్ ప్రరలు క్ుడి భాగాన్స్ా తయారు చేస్త యి, దీన్స్న్స్ ఎక్ట పాన్స్టవ 

పాత్ అన్స్ పిలుస్త రు. ఇంక్న, క్నంటాాకిటంగ్ మరయు ఎక్ట పాండింగ్ పాత్ ల మధూ కో్నస్-క్నెక్షన ల క్నరణంగా 

మరంత ఖ్చిుతమైన స్గ్మంటేష్న అవుట్ పుట్ ఉతపతిత అవుతుంద్ద. ఒక్ స్ధారణ క్నాలూూష్నల్ 

నెట్ వ్ర్క, క్నంటాాకిటంగ్ పాత్ రూప్రంద్దంచబడింద్ద యొక్క పునరావ్ృతం మెలక్లు, పొతి ఒక్కటి తరువ్యత 

గరష్టంగా ప్యలంగ్ ఆపరేష్న మరయు సరద్దదిబడిన లీన్స్యర్ యూన్స్ట్ (ReLU ). సంక్రచం పొాదేశిక్ 

సమాచారాన్స్ా తగిూసూత  ఫీచర్ సమాచారాన్స్ా పెంచుతుంద్ద. క్నంటాాకిటంగ్ నుండి అధక్-రజలూూష్న 

లక్షణాలను ఉపయోగించి అప్-క్నాలూూష్నుల  మరయు సంయోగాల శ్లరణిన్స్ ఉపయోగించడం.  మారూం,  

ద్ద  విశాలమైన  ద్వర  అనుసంధాన్స్సుత ంద్ద  ద్ద  అంతరక్షం  మరయు  లక్షణం  సమాచారం. 
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రెస్ U- న్స్క్ర : 

 
Res  U-Net అంటే Deep Residual U-Net. ఎన క్రడర్-డీక్రడర్ డిజైన స్మాంటిక్ స్గ్మంటేష్న ను దృష్టటలో 

ఉంచుక్ున్స్ రూప్రంద్దంచబడింద్ద. ఇద్ద హయూమన పిక్ుర్ స్గ్మంటేష్న, బెెయిన ట్ూూమర్ స్గ్మంటేష్న 

మరయు రమోట్ స్న్స్టంగ్ ఇమేజ్ అనాలసిస్ తో సహా వివిధ రంగాలక్ు వ్రతంపజేయబడింద్ద. ప్యరతగా 

క్నాలూూష్నల్ నూూరల్ నెట్ వ్ర్క, Res  U-Net తక్ుకవ్ పారామతులతో గపప పన్స్తీరును 

స్ధంచడాన్స్కి తయారు చేయబడింద్ద. పొసుత త UNET ఆరకటెక్ుర్ తో పోలసేత, t   మంచిద్ద. RESUNET 

డీప్ రెసిడూూవ్ల్ ల్రాంగ్ మరయు UNET ఆరకటెక్ుర్ ను పొభావితం చేసుత ంద్ద. U-Net మాద్దరగానే, Res 

U-Net   క్ూడా దీన్స్తో రూప్రంద్దంచబడింద్ద ఒక్ ఎనోకడింగ్ నెట్ వ్ర్క, డీక్రడింగ్ నెట్ వ్ర్క మరయు 

ఒక్ద్వన్స్ నుండి మరొక్ద్వన్స్కి వ్ంతెన. U -నెట్  రెండు 3 x  3  క్నాలూూష్న లను ఉపయోగిసుత ంద్ద, పొతి 

ద్వన్స్ తరాాత ఒక్ ReLU యాకిటవేష్న ఫంక్షన ఉంట్ుంద్ద. ఈ ప్రరలు మారుబడత్వయి.  బయట్క్ు  
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క్రసం  ఒక్  ముందే సకిోయం చేయబడినద్ద  అవ్శ్లష్ం  బ్ల క్  లో  ద్ద  రెస్  యు-నెట్  

దృశూం. 

 

https://jcse.cloud/


The Journal of Computational Science and Engineering (TJCSE) 

ISSN 2583-9055 (Media Online) 

Vol 3, No 11, Nov 2025  

 

   

 
 

 

 

 
ISSN:  2583-9055     https://jcse.cloud/   

 
 

 

 

https://jcse.cloud/


The Journal of Computational Science and Engineering (TJCSE) 

ISSN 2583-9055 (Media Online) 

Vol 3, No 11, Nov 2025  

 

   

 
 

 

 

 
ISSN:  2583-9055     https://jcse.cloud/   

 
 

 

ఎనోకడర్ 

 
ఎనోకడర్ వివిధ ఎనోకడర్ బ్ల క్ ల ద్వారా ఇన పుట్ ఇమేజ్ ను పాస్ చేయడం ద్వారా నెట్ వ్ర్క ఒక్ 

అబ్ స్ట ాక్ట పొాతిన్స్ధాూన్స్ా నేరుుక్రవ్డాన్స్కి సహాయపడుతుంద్ద. పొ్ర-యాకిటవేటెడ్ రెసిడూూవ్ల్ బ్ల క్ ను 

ఎనోకడర్ యొక్క మూడు ఎనోకడర్ బ్ల క్ ల న్స్రామణంలో ఉపయోగిస్త రు. పొతి ఎనోకడర్ బ్ల క్ యొక్క 

అవుట్ పుట్ మాూచింగ్ డీక్రడర్ బ్ల క్ గా పన్స్చేసుత ంద్ద. ద్వట్వేయి క్నెక్షన. లో ద్ద రెండవ్ మరయు 

మూడవ్ద్ద ఎనోకడర్ బ్ల క్ట, పొారంభ 3 × 3 మెలక్లు తిరగిన సిథతి ప్రర ఒక్ అడుగు దూరంలో ఉంద్ద 2 

తగిూంచడాన్స్కి పొాదేశిక్ కొలతలు (ఎతుత  మరయు వెడలుప) ఫీచర్ మాూప్ లు. స్రాడ్ విలువ్ 2 

అయినపుపడు, సేపష్టయల్ కొలతలు సగాన్స్కి తగిూంచబడాాయి, నుండి 256 నుండి 128 వ్రక్ు. 

వ్ంతెన 

 
అ ముందుగా సకిోయం చేయబడిన అవ్శ్లష్ బ్ల క్ తో ఒక్ అడుగు ముందుక్ు వేయు విలువ్ యొక్క రెండు 
ఉంద్ద క్ూడా ఒక్ భాగం యొక్క ద్ద వ్ంతెన. 
 
డీక్రడర్ 

 
స్గ్మంటేష్న మాస్క ను సృష్టటంచడాన్స్కి వేరే ఎన క్రడర్ బ్ల క్ నుండి సికప్ క్నెక్షన లను మరయు బెడె్ నుండి 

ఫీచర్ మాూప్ ను ఉపయోగించడం ద్వారా డీక్రడర్ మెరుగైన స్మాంటిక్ పొాతిన్స్ధాూన్స్ా నేరుుక్ుంట్ుంద్ద. 

మూడు డీక్రడర్ బ్ల క్ లు డీక్రడర్ ను తయారు చేస్త యి; పొతి బ్ల క్ తరాాత, ఫీచర్ సంఖ్ూ ఛానెల్ లు 

తగిూంచబడాాయి మరయు ఫీచర్ మాూప్ యొక్క పొాదేశిక్ కొలతలు రెటిటంపు చేయబడాాయి. 

 
U-Net   ఒక్ పరష్ట్కరాన్స్ా క్నుగనడాన్స్కి క్ట్ుట బడి ఉంద్ద. ఇద్ద పతొి పిక్కటల్ ను వ్ర్గూక్రసుత ంద్ద క్నబటిట, 

ఇన పుట్ మరయు అవుట్ పుట్ ఒకే పరమాణాన్స్ా క్లగి ఉంటాయి, ఇద్ద సరహదుి లను గురతంచడాన్స్కి 
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మరయు వేరు చేయడాన్స్కి అనుమతిసుత ంద్ద. ఉద్వహరణక్ు, 2x2  ఇన పుట్ ఇమేజ్, ఈ అధూయనంలో, 

U-Net   బ్ూక్ బోన ను ఉపయోగించి ఎండ్-ట్ు-ఎండ్ స్గ్మంటేష్న అమలు చేయబడింద్ద, ఇద్ద సమయ 

విన్స్యోగాన్స్ా గణనీయంగా తగిూసుత ంద్ద మరయు పన్స్తీరును మెరుగుపరుసుత ంద్ద. అదనంగా, సూపర్ 

పిక్కటల్ డేటా నమూనాలను సంగోహించడాన్స్కి ఉపయోగించబడుతుంద్ద, అసమతులూత మరయు చినా 

డేటాస్ట్ల సవ్యళ్లను అధగమసుత ంద్ద. 

 
ముందసుత  శిక్షణ ప్రంద్దన మోడల్ : 

 
పొాస్స్ చేయబడిన మరయు విభజంచబడిన రెటీనా ఫండస్ చితా్వలను వ్ర్గూక్రంచడాన్స్కి అధక్-పన్స్తీరు 

నమూనాలు ఎంపిక్ చేయబడాాయి; • కొతత CNN  మోడల్ ను సృష్టటంచండి మరయు పొాస్స్ చేయబడిన 

మరయు విభజంచబడిన రెటీనా ఫండస్ చితా్వలను ఉపయోగించి ద్వన్స్న్స్ మొదటి నుండి శిక్షణ ఇవ్ాండి. 

 

 

చితాం మెరుగుదల : 

 
గో్రన ఛానల్ ఎక్ట టాాక్షన, క్నంటాాస్ట లమటెడ్ అడాపిటవ హిస్టట గోామ్స ఈక్ాలైజేష్న (CL AHE  ) మరయు 

ఇలూూమనేష్న క్రెక్షన ఉపయోగించి అసలు చితా్వన్స్ా మెరుగుపరచారు; 

చితాం విభజన : 

 
పొాంతం యొక్క వ్డాీ (ROI ) అట్ువ్ంటి గా రెటీనా ఫండస్ చితా్వల నుండి విభజంచబడిన రక్త నాళాలు, 

మాక్ుూలర్ పొాంతం మరయు ఆపిటక్ నాడి; స్ధారణంగా చపాపలంటే, రక్తసా్వ్ం రెటీనాలో ఎంత లోతుగా 

ఉందో బటిట "చుక్క," "మచు," లేద్వ "జాాల ఆక్నరంలో" ఉండవ్చుు. మొదటి వైదూపరంగా గురతంచదగిన 
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లక్షణాలు డాక్టర్ సూక్షమనాళిక్లు, ఇవి ఉనాాయి గోళాక్నర, స్థ న్స్కీక్రంచిన కేశనాళిక్ విసతరణ. వ్యూక్రచాలు 

దృష్టటన్స్ దెబబతీయవు, క్ననీ అవి స్ధారణంగా ఒంట్రగా లేద్వ సమూహాలలో చినా ఎరరటి చుక్కలుగా 

క్న్స్పిస్త యి. క్లసి, రక్తసా్వ్ం మరయు మైకో్రఅనూూరజమ్స లను "ఎరుపు గాయాలు" అన్స్ పిలుస్త రు. మలీట 

రెసూూ-నెట్ 
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మలీట రెస్ యు-నెట్ మోడల్, రెండు క్నాలూూష్నల్ లేయర్ స్క్క్కానట క్రసం మొదట్గా 

పొस्तుుతించబడిన సూచించబడిన మలీట రెస్ బ్ల క్ ను పొత్వూమాాయం చేసుత ంద్ద. మలీట రెస్ యొక్క పొతి 

బ్ల క్ క్రసం. స్ధారణ క్నాలూూష్న బ్ల క్ ల క్ంటే ఇందులో ఎక్ుకవ్ పారామతులు చేరుబడాాయి. ఇద్ద 

మూడు క్నాలూూష్న లేయర్ లు, భార్గ క్ననకటేనేష్న, ఐడెంటిటీ మాూపింగ్ మరయు ఇన పుట్ ను 

అనుమతించే ష్ట్ర్ట క్ట్ క్నెక్షన ఫీచర్ ను క్లగి ఉంద్ద మగిలన లక్షణాలను లంక్ చేయండి. మేము ఒక్ 

పరామతిన్స్ న్స్రిేశిస్త ము. ఎన్స్ా న్స్యంతిాసుత ంద్ద N ఆ బ్ల క్ లోన్స్ క్నాలూూష్నల్ ప్రరలు ఫిలటర్ లను 

ఉపయోగిస్త యి. వ్యటి మధూ స్రూపూ సంబంధాన్స్ా క్నపాడుక్రవ్డాన్స్కి మేము a విలువ్ను ఈ కిోంద్ద 

విధంగా ల్కికస్త ము అసలు U-Net మరయు సూచించబడిన మోడల్ యొక్క పరామతి 

ల్కికంచబడత్వయి: 

న = α×F  

ఇక్కడ, ఎఫ్. పొాతిన్స్ధూం వ్హిసుత ంద్ద పరమాణం యొక్క ఫిలటరుల  లో ద్ద సరపోలక్ 

డేటాస్ట్ తయార్గ 

డేటాను విభజంచడాన్స్కి ఇమేజ్ మరయు మాస్క ఫైల్ లను క్లగి ఉనా శిక్షణ స్ట్ తో మనం డేటాస్ట్ ను 

న్స్రమంచాల. ఫండస్ ఫ్లటోలు, వీటిన్స్ మనం IEEE  మరయు వ్ంటి వివిధ వెబ్ సైట్ ల నుండి ప్రందవ్చుు. 

ఈ-ఆపాత , రెడీ ఉండండి ఉంచబడింద్ద ఇమేజ్ ఫ్లలార్.. ద్ద డేటాస్ట్ మేము డౌన లోడ్ చేయబడింద్ద నుండి 

[20] ఉంద్ద ఈ పొయోగంలో ఉపయోగించబడింద్ద. ఇమేజ్ ఫ్లలారలలో మనం ఉంచే చితా్వల యొక్క 

వ్యూఖ్యూనాలు లేద్వ గో్ండ్ ట్ూా త్ చితా్వలు మాస్క ఫ్లలార్ క్ు జోడించబడత్వయి. లో మనం ఇమేజ్ 

డేటాస్ట్ ను ప్రంద్దన విధంగానే, గో్ండ్ ట్ూా త్ డేటాను క్ూడా ప్రందవ్చుు. పిక్ుర్ మరయు మాస్క డేటా 

యొక్క కొలతలు మరయు ప్రడిగింపులు ఒకే విధంగా ఉండేలా డేటాస్ట్ ను న్స్రాహించడం అవ్సరం. 

డేటాస్ట్ క్ు.png   ప్రడిగింపు లేక్పోతే, మనం ద్వన్స్న్స్ మన పొాజెక్ట లో ఉపయోగించాము క్నబటిట ద్వన్స్న్స్ 

మారాుల. 
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మూలాూంక్నం మెటాిక్ట 

మా మోడల్ పన్స్తీరును పరశీలంచడాన్స్కి అనేక్ పారామతులు మాక్ు అనుమతిస్త యి, క్ననీ ఈ 

పొకిోయలో సహాయపడే నాలుగు పొధానమైనవి iou_score,  ఖ్చిుతతాం, సున్స్ాతతాం మరయు విశిష్టత. 

ట్ూా  పాజటివ లు, ట్ూా  నెగటివ లు, ఫాల్ట పాజటివ లు మరయు ఫాల్ట నెగటివ లతో పాట్ు మా మోడల్ లో 

మేము ల్కికంచిన iou _score మరయు ఖ్చిుతతాం ఈ పారామతులక్ు ఆధారం . 

 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 
= 

(నాక్ు నచిునద్ద ) 
  

(నాక్ు 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 (నాక్ు 
నచిుంద్ద) 

 
 

 
( 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 ) 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 = (  𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 + (నాక్ు నచిునద్ద ) 
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4 ఫలత్వలు మరయు ముగింపు 
 
మోడల్ [5] లో పన్స్చేసేద్ద లోతైన నాడీ నెట్ వ్ర్క ను క్లగి ఉంద్ద, ఇద్ద కొన్స్ా లక్షణాలను విసమరంచి 

పన్స్తీరును పొదరశంచడాన్స్కి క్నరణమవుతుంద్ద. అధాానాంగా ఉంద్ద. దీన్స్కి విరుదింగా, మా నమూనా 

ఈ సమసూలను పరష్కరంచడాన్స్కి సహాయపడే Res Net ఆరకటెక్ుర్ ను ఉపయోగిసుత ంద్ద. [6] లో 

సూచించిన పన్స్లోన్స్ నమూనా శరది యంతా్వంగం అనే సంకిలష్టమైన స్ంకేతిక్తను ఉపయోగించింద్ద, 

అయితే లోతైన అభాూసం చాలా సరళ్మైనద్ద మరయు ఏక్సక్ద్ద మూడు దశలు అవ్సరం: మొదట్, 

డేటాస్ట్ ను సిదిం చేయండి; రెండవ్ద్ద, ముందుగా శిక్షణ ప్రంద్దన నెట్వ్ర్క ను ఉపయోగించి మోడల్ 

క్రడ్ ను వ్యర యండి [23]; మరయు మూడవ్ద్ద, క్రడ్ ను అమలు చేయండి. [7] యొక్క పన్స్లో 

మైకో్రఅనూూరజమ్స లను గురతంచే పదితి డైరెక్షనల్ కో్నస్-స్క్షనల్ విశ్లలష్ణ, ఇద్ద మరోస్ర సంకిలష్టమైన 

పొకిోయ. [8] లో ఇవ్ాబడిన పన్స్లో సంభావ్ూ అలోూ రథం అయిన కింద్ద విధానం, MA  మరయు నాన-

MA  పిక్కటల్ ల మధూ తేడాను చూపుతుంద్ద. దీన్స్కి విరుదింగా, మా మోడల్ చితా్వలను మరయు గో్ండ్ 

సత్వూన్స్ా సులభంగా విభజంచగలదు మరయు అవ్సరం లేదు    ఏదైనా    వ్ర్గూక్రణ    

మధూ    ఎంఏ    మరయు    నాన-MA    పిక్కటల్ లు. ఒక్ మోడల్ మే సులభంగా 

ఉండండి పొాథమక్ క్నాలూూష్నల్ తో సృష్టటంచబడింద్ద మలీటన్స్ ఉపయోగించి బ్ల క్ లు మరయు ప్రరలు 

U-Net ఆరకటెక్ుర్ పై అప్ గోేడ్ అయిన Res  U-Net .  ఈ పొకిోయలో కిలష్టమైన అంశం డేటాస్ట్ ను 

సిదిం చేయడం. మన మోడల్ క్ు శిక్షణ ఇచిునపుపడు, మనక్ు ఇవి లభిస్త యి: 

మీ_స్టకరు = 1.235, [1]. 

ఖ్చిుతతాం = 98.47% , 

పటిటక్ నేను క్లగి ఉనాాను ద్ద పోలక్లు యొక్క ద్ద నమూనాలు ఏద్ద మేము క్లగి ముందుగా 
చరుంచబడింద్ద లో విభాగం I I  . గోిడ్. 
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పటిటక్ I .  మోడల్ పోలక్ 

 
 

మోడ
ల్ 

పారామతులు 
యో_
స్టకర్ 

ఇ 
ఖ్చిుత
తాం 

సున్స్ాత
తాం 

విశిష్టత 

మాద్ద 1.1536 99.27% 93.82% 96.2% 

మోడల్ 
1. 1. 

ఉతతర 
అమెరక్న 

ఉతతర 
అమెరక్న 

ఉతతర 
అమెరక్న 

95% 

మోడల్ 
2 

ఉతతర 
అమెరక్న 

ఉతతర 
అమెరక్న 

86.8% ఉతతర 
అమెరక్న 

మోడల్ 
3 

ఉతతర 
అమెరక్న 

ఉతతర 
అమెరక్న 

88% ఉతతర 
అమెరక్న 

మోడల్ 
4 

ఉతతర 
అమెరక్న 

95% 75% ఉతతర 
అమెరక్న 

మోడల్ 
5 

ఉతతర 
అమెరక్న 

90% 90% 91% 

 
 

 

 

 నేటి అతూంత అధునాతన పరసిథతులలో ఒక్టి డయాబెటిక్ రెటినోపతి. డయాబెటిక్ రెటినోపతిన్స్ 
ముందసుత గా గురతంచడం వ్లల రోగులు దృష్టట క్రలోపక్ుండా ఉంటారు. డయాబెటిక్ రెటినోపతికి ప్యరాగామ ఉంద్ద 
సూక్షమ నాడి వ్ూవ్సథ . ద్ద మెరుగుపరచబడింద్ద యు-నెట్ ఆరకటెక్ుర్ ఉంద్ద ఉదోూగంలో ఉనా క్ు గురతంచు సూక్షమ నాడీ 
వ్యూధులు. ResNet34 ను ద్వన్స్ వెనెాముక్గా ఉపయోగించే నాడీ నెట్వ్ర్క U-Net, జీవ్ చితా్వలను విభజంచడాన్స్కి 
ఉపయోగించబడుతుంద్ద. ఈ మోడల్ ResNet34 ఎనక్రడర్లు మరయు డీక్రడర్లను ఉపయోగిసుత ంద్ద. U-Net 
యొక్క మెరుగైన వెరషన అయిన Res Net, సికప్ క్నెక్షనల భావ్నను అంద్దసుత ంద్ద, ఇద్ద శిక్షణ సమయాన్స్ా తగిూసుత ంద్ద 
మరయు పన్స్తీరును మెరుగుపరుసుత ంద్ద. ఈ పరశోధన మా విధానాన్స్కి విభినా విధానాలను విశ్లలష్టంచే మరయు 
పోలేు ఐదు క్థనాలను మూలాూంక్నం చేసింద్ద. 

మాతామే ఈ అధూయనం క్రసం ఉపయోగించిన ఫండస్ ఫ్లటోలను తీయడాన్స్కి ఒక్ రక్మైన ఫండస్ 
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క్కమెరాను ఉపయోగించారు. వివిధ క్కమెరాలు కొతత ఫంక్షన లను లేద్వ ఇమేజ్ నమూనాలను 

పొవేశపెట్టవ్చుు. సూచించిన మోడల్ యొక్క స్ధారణీక్రణ స్మరాథ ూన్స్ా మెరుగుపరచడాన్స్కి 

భవిష్ూత్ పరశోధనలో వివిధ రక్నల ఫండస్ క్కమెరాలతో తీసిన మరన్స్ా ఫ్లటోలను చేరాుల. 
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Abstract 

One of the retinal diseases and the main factor in blindness globally is diabetic 

retinopathy (DR). The early identification of DR is aided by the discovery of microaneurysms 

(MA), which is the first clinical sign of DR. Therefore, early detection and treatment can prevent 

you from losing your vision. In fundus images, little red dots are utilized to indicate MA. 

However, it can occasionally be challenging to analyze fundus images using human eyesight. A 

model for deep learning with improved Res U-Net architecture is described in this research in 

order to develop a model that can identify microaneurysms. Res Net was created to get around 

the challenges of training the extremely deep neural networks. The neural  network  design 

known as the U-net is primarily utilized for image segmentation. Our model was trained using 

data from E-Ophtha and IDRiD. Deep learning has lately risen to prominence as one of the most 

effective strategies for improving performance across a variety of industries; include analysis of 

medical images and categorization. They have uses in things like video and image identification, 

medical image analysis, image classification, image segmentation. In this study, we looked into 

and evaluated a number of methods for spotting microaneurysms. 

Key words: Microaneurysm, Diabetic retinopathy (DR), Fundus images, Segmentation, Res U- 

Net, Deep learning 

1​Introduction 
 

Diabetic retinopathy, sometimes referred to as diabetic eye disease, is a disorder where 

diabetes mellitus damages the retina. It is a primary contributor to Patients with diabetes are at 
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danger. A World Health Organization (WHO) report [13] states that DR is the primary cause of 

blindness in underdeveloped nations. The risk of visual loss is decreased by early detection and 

treatment of DR. Analyzing retinal images aids in the detection of retinal conditions such as 

diabetic retinopathy (DR), which is brought on by elevated blood sugar levels in diabetic 

individuals. Localized changes in the retina's blood vessel diameter are known as retinal 

microaneurysms. The typical flow pattern is disrupted by this enlargement. Leakage and retinal 

edema caused by endothelial dysfunction in these microaneurysms can cause a progressive loss 

of vision. 

The first indication of DR is microaneurysms (MA), which manifest as tiny, circular, red 

spots on the retina as a result of the vessel walls' weakening. It has sharp borders and is less than 

125 μm. As illustrated in Fig. 1, Michael et al. [8] divided MA into six categories. AOSLO 

reflectance and traditional fluorescent imaging were used to identify the different forms of MA. 

Many factors, including low resolution, uneven image elimination, reflection, media 

obesity, and small size, make it challenging for ophthalmologists to detect microaneurysms. This 

paper's main objective is to use the Enhanced U-Net architecture to create a deep learning model 

and train it to recognize microaneurysms. Artificial intelligence (AI) and machine learning 

techniques known as "deep learning" mimic how people learn specific kinds of information. 

Deep learning is a key component of data science. In this work, we detect microaneurysms in 

fundus pictures using a deep learning model for biomedical image segmentation. Inside the eye, 

the fundus is the rear surface. It consists of the fovea, optic disc, retina, macula, and blood 

vessels. These images aid in the diagnosis, monitoring, and treatment of eye conditions 

Segmentation is a process where we identify or mark down a certain area. In the field of 

biomedical image segmentation, U-Net is extensively utilized. The primary use of the U-net 

neural network design is picture segmentation. The morphology of the retinal vessels can be 

diagnosed at the early screening phase to assess their health. Lesions such microaneurysms, 

excessive curvature, and vessel narrowing frequently form in the retinal vessels during the early 
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phases of the disease process. 

 

 
 
 

 
2​Literature Review 
 

The detection of microaneurysms has been challenging because it requires a skilled 

ophthalmologist. Numerous solutions have been presented in the past to address these issues. 

We'll talk about a few of the earlier suggested techniques for detecting microaneurysms in this 

part. 

The work suggested in [5] outlines a deep learning-based computer-aided approach for 
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microaneurysm detection. Five layers are used to increase the model's accuracy, including 

dropout training using the maxout activation function and a SoftMax classification layer. With a 

low false positive rate and state-of-the-art outcomes for MA candidate extraction, this approach 

has been verified on a few publically accessible datasets and is beneficial for diabetic mass 

screening. 

A focus method for identifying microaneurysms in [6]. In image processing, attention 

mechanisms are frequently employed, particularly in tasks like object detection, semantic 

segmentation, and image classification. An attention network was proposed that guarantees that 

the prediction set would iteratively converge to a suitable object boundary frame, provides a 

quantitatively weak direction for object search, and increases the accuracy of object recognition. 

The attention mechanism's drawback is that it increases the model's weights, which slows down 

the process. 

 
The research presented in [7] found disparities that suggest the use of excised blood vessel 

analysis for the early diagnosis of microaneurysms. In the process of looking for 

microaneurysms in fundus images, the best possible option for the green sub-band channel of the 

retinal fundus image light smoothing by bicubic interpolation blood vessel detection was 

dissected. A rotating cross-sectional profile inquiry on the pinnacle and the local most extreme 

pixels fixed on territorial greatest pixels is used to evaluate various qualities. The coefficient of a 

variety of capacities and the numerical values of the factual parameters mean standard deviation 

are examined in this study. To assess the microaneurysm competition, the dispersion of mean and 

standard deviation estimations with the preparation set collected from various datasets is utilized. 

 
In [8], every potential MA candidate is found using a candidate detection technique based on 

the Morlet wavelet.Learning two discriminative dictionaries that distinguish between MA and 

non-MA objects is the next step. These dictionaries are then used to categorize the found 

candidate objects. The evaluations show that the proposed MA detection approach has a greater 
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average sensitivity of about 2–15 percent when compared to current methods. 

 

The study suggested in [9] combines region growth, watershed, and contrast normalization 

techniques to provide a novel segmentation method for MA. A 2-D Gaussian was applied after 

the image had previously been processed using median filtering. Secondly, they applied contrast 

normalization using the standard deviation of the fundus image, and then they made the 

candidate region visible and identifiable using the Region Growing model watershed gradient 

image. They achieved a specificity rate of 84.6 percent by using a K-NN classifier to identify 

MA in photos. 

 
3​ Methodology 

The detection of microaneurysms has been challenging because it requires a skilled 

ophthalmologist. Numerous solutions have been presented in the past to address these issues. 

We'll talk about a few of the earlier suggested techniques for detecting microaneurysms in this 

part. 

The work that is suggested in [5] explains a For the identification of conditions including 

hypertension, diabetes and hypertensive retinopathy, and arteriosclerosis, automatic 

segmentation of retinal pictures is a crucial task in computer-assisted medical image analysis. By 

identifying retinal vessels, diabetic retinopathy—the primary cause of visual loss—can be 

identified early among the conditions. With a low false positive rate and state-of-the-art results 

for MA candidate extraction, this approach has been verified on a few publically accessible 

datasets and is useful for diabetic mass screening. 

In [6], the identification of microaneurysms is dependent on an attention mechanism and 

the relative spatial distribution of MAs and blood vessels. Our attention module focuses 

specifically on shallow-layer network properties associated with small target recognition. 

Attention mechanisms have the drawback of adding extra weights to the model, which slows 

down the process. This section will provide a detailed description of our suggested segmentation 
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technique. Using a pretrained network makes the U-net segmentation process comparatively easy 

 

. 1a)Fundus image 
 
 

 Fig. 1(b)- Ground truth of fundus image 
 
 
Microaneurysms are shown by the tiny red spots or markings in the retinal picture in Fig. 1(a). 

Therefore, we have to find and categorize those tiny red dots in segmentation. To train our 

model, we have a number of retinal images and masks of similar images. Masks are essentially 

an image that finds and labels those little red dots. Another name for masks is ground truth 

pictures. 

In Fig. 1(b) image we can plainly see that pixels are placed or marked with tiny red dots where 

microaneurysms are present, thus if we overlay one image with another, we can see that these are 

the sites where disease is present. We can manually construct these ground truth images using 
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software or image labelers that are available on the internet. 

Flow chart 
 
 
 

 
 
Image Preprocessing 

Conversion Of  RGB to 

Lab Pre-processing 

Fundus images need to be pre-processed before being fed into the network for training because 

of its drawbacks, which include significant noise, uneven brightness, and poor contrast. The 
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original fundus image and the manually identified vascular map of the retinal vessels are 

displayed in Figures 1(A) and 1(B). After being converted to grayscale, the fundus images are 

standardized. The conversion equation is shown as follows: 

Igray ¼ 0:299 × Ir þ 0:587 × Ig þ 0:114 × Ib​ (1) 
 
Among them Ir , Ig andIb are the RGB channel components of fundus images. As shown in Eq. 

(1), Igray is the result of processing. It is standardized and the standardization equation. 

In all areas of medical imaging, particularly in contemporary ophthalmology, image processing, 

analysis, and computer vision techniques are steadily expanding. To improve the quality of 

retinal images, preprocessing steps would be used. Due to its drawbacks, which include 

significant noise, inconsistent brightness, and poor contrast, fundus images must be pre- 

processed before being fed into the network for training. During preprocessing, the image's green 

channel is initially extracted, and its contrast is then improved. Because of the extreme contrast 

in the green channel, microaneurysms are easily visible. Figure 1 displays the red, green, and 

blue channels that were recovered from the input image. 

(a)​ (b) 
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(c)​ (d) 
Figure1 . Four stages of preprocessing: 
 
(a)​original RGB color retinal image 
 
(b)​cropped green-channel image 
 
(c)​enhanced green-channel image 
 
(d)​final image after gamma correction. 
Equation (1) computes the brightness conversion from the red (R), green (G), and blue (B) 
components of the color retinal fundus photograph to produce the grayscale image. 

Gray Level = 0.299*R + 0.587 * G + 0.114 *B 
 

In biological image processing, CLAHE is a helpful technique since it effectively 

increases accessibility to the typically significant prominent portions. On retinal pictures, 

contrast limited adaptive histogram equalization (CLAHE) was used to improve local contrast 

and rectify uneven backgrounds in order to extract the optic disk's boundaries. Specifically, 

CLAHE is utilized to detect hidden characteristics, such as enhancing the contrast of the fundus 

images concealed blood vessels. The following formula is used to determine the intensity of each 

pixel: 

B’ = B + µavgd - µavgl 
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where µavgd is the desired average intensity, µavgl is the local average intensity, and B, B' are 

the starting and most recent pixel size values, respectively. This approach enhances 

microaneurysms that form at the retina's surface. 

Histogram equalization, in which the pictures are equalized on an overall basis, comes 

after CLAHE. This is done to further intensify the contrast, in addition to CLAHE. Gaussian 

filtering eliminates the existence of additional sounds. The output of CLAHE, histogram 

equalized, and Gaussian filtered is displayed in Fig. 5.6. As a result, there is equal illumination 

and improved contrast in the final preprocessed photos. In order to detect the existence of MAs, a 

smooth image is obtained by removing the presence of noise 

.  
 
Adaptive histogram equalization: 

(a)​gray-level fundus image (b) Histogram equalization image 
Deep Learning 
 
Exudates have been detected using deep learning techniques, particularly convolutional neural 

networks (CNNs) and U-net. Since they don't require hand-crafted characteristics, they have 

been widely embraced in recent years, .Convolutional neural networks (CNNs) are a type of 

artificial neural network that is most frequently used in deep learning for visual vision analysis. 

In at least one of their layers, CNNs substitute a mathematical process known as convolution for 

general matrix multiplication. They are employed in image processing and recognition and are 
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made especially to handle pixel data.. 

Multilayer perceptrons are regularized into CNNs. Typically, multilayer perceptrons are 

completely linked networks, meaning that every neuron in one layer is coupled to every other 

neuron in the layer above. These networks' "full connectivity" makes them vulnerable to 

overfitting data.. 

The input, hidden, and output layers make up a convolutional neural network. The hidden 

layers of a convolutional neural network consist of one or more convolution-performing layers. 

Usually, a layer that does a dot product of the convolution kernel with the input matrix of the 

layer is part of this. The activation function of this product, which is often the Frobenius inner 

product, is ReLU. The following layer's input is a feature map that is produced by the 

convolution operation as the convolution kernel moves along the layer's input matrix. Other 

layers, including pooling, fully connected, and normalization layers, come next. Pooling,  a type 

of non-linear down sampling, is another key idea in CNNs. Pooling can be implemented using a 

variety of non-linear functions, with max pooling being the most popular. The input image is 

divided into a collection of rectangles, and the maximum is output for each of these sub- regions. 

 

 

U- Net: 
 
Originating from the classic convolutional neural network, UNet was initially developed and 
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used in 2015 to handle biomedical picture segmentation through the use of an expanding and 

contracting path. Compared to fully convolutional networks, U-Net is faster since it just uses the 

valid portions of each convolution. The primary concept is to add consecutive layers to a typical 

contracting network, substituting upsampling operators for pooling operations. Thus, these layers 

raise the output's resolution. Since the job of a typical convolutional neural network is image 

classification, with an input image and an output label, in biological applications, we must not 

only determine whether a disease exists, but also pinpoint the location of the abnormality... 

It appears to have a "U" form. With two main components, the design is symmetric. The basic 

convolutional process makes up the left part, known as the contracting path, while transposed 2D 

convolutional layers make up the right part, known as the expansive path. Furthermore, more 

accurate segmentation output is produced thanks to the cross-connections between the 

contracting and expanding paths. A typical convolutional network, the contracting path is made 

up of repeated convolutions, each followed by a max pooling operation and a rectified linear unit 

(ReLU). The contraction increases feature information while decreasing spatial information. 

Using a series of up-convolutions and concatenations using high-resolution features from the 

contracting  path,  the  expansive  pathway  integrates  the  spatial  and  feature  information. 
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Res U-Net: 
 
Res U-Net stands for Deep Residual U-Net. The encoder-decoder design was created with 

semantic segmentation in mind. It was applied to a variety of fields, including human picture 

segmentation, brain tumor segmentation, and remote sensing image analysis. A fully 

convolutional neural network, Res U-Net is made to achieve great performance with less 

parameters. Compared to the current UNET architecture, t is better. RESUNET leverages Deep 

residual Learning and the UNET architecture. Similar to a U-Net, the Res U-Net is made up of 

an encoding network, a decoding network, and a bridge from one to the other. The U-Net 

employs two 3 x 3 convolutions, with a ReLU activation function after each. These layers are 

swapped  out  for  a  pre-activated  residual  block  in  the  Res  U-Net  scenario.
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Encoder 
 
The encoder helps the network learn an abstract representation by passing the input image via 

various encoder blocks. The pre-activated residual block is used in the construction of the 

encoder's three encoder blocks. Each encoder block's output serves as the matching decoder 

block's skip connection. In the second and third encoder blocks, the initial 3×3 convolution layer 

has a stride of 2 to decrease the spatial dimensions (height and width) of the feature maps. When 

the stride value is 2, the spatial dimensions are cut in half, from 256 to 128. 

Bridge 
 
A pre-activated residual block with a stride value of two is also a part of the bridge. 
 
Decoder 
 
The decoder learns a better semantic representation by using the skip connections from a 

different encoder block and the feature map from the bridge to create a segmentation mask. 

Three decoder blocks make up the decoder; following each block, the number of feature 

channels is decreased and the spatial dimensions of the feature map are doubled. 

 
U-Net is committed to finding a solution. Because it classifies each pixel, the input and 

output have the same size, which allows it to locate and differentiate borders. For instance, with a 

2x2 input image, In this study, end-to-end segmentation is implemented using the U-Net 

backbone, which significantly reduces time consumption and improves performance. 

Additionally, super pixel is used to extract data samples, overcoming the challenges of 

imbalanced and tiny datasets 

 
Pre-trained model: 

 
High-performance models were chosen to classify the processed and segmented retinal fundus 
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images; • Create a new CNN model and train it from scratch using processed and segmented 

retinal fundus images 

Image enhancement: 

 
The original image was improved using green channel extraction, contrast limited adaptive 

histogram equalization (CLAHE), and illumination correction; 

Image segmentation: 

 
Region of Interest (ROI) such as blood vessels, macular region, and optic nerve segmented from 

retinal fundus images; Generally speaking, hemorrhages might be "dot," "blot," or "flame- 

shaped," depending on how deep they are in the retina. The first clinically noticeable symptoms 

of DR are microaneurysms, which are spherical, localized capillary dilatation. The dilations don't 

impair vision, but they typically show up as little red dots either alone or in clusters. Together, 

hemorrhages and microaneurysms are referred to as "red lesions." Multi ResU-Net 

 
 

ISSN:  2583-9055​     https://jcse.cloud/​                              

​ ​ 56 
 

https://jcse.cloud/


The Journal of Computational Science and Engineering (TJCSE) 
ISSN 2583-9055 (Media Online) 

Vol 3, No 11, Nov 2025  
PP 40-64 

​ ​ ​
 

 
 

 
 

ISSN:  2583-9055​     https://jcse.cloud/​                              

​ ​ 57 
 

https://jcse.cloud/


The Journal of Computational Science and Engineering (TJCSE) 
ISSN 2583-9055 (Media Online) 

Vol 3, No 11, Nov 2025  
PP 40-64 

​ ​ ​
 

 

The Multi Res U-Net model substitutes the suggested Multi Res block, which was first 

presented in, for the two convolutional layer sequence. For every block of Multi Res. More 

parameters are included in it than in simple convolution blocks. It has three convolution layers, 

heavy concatenation, identity mapping, and a shortcut connection feature that allows input to link 

the remaining features. We designate a parameter N that regulates how many filters are used by 

the convolutional layers within that block. We calculate the value of N as follows in order to 

preserve a similar relationship between the original U-Net's and the suggested model's parameter 

counts: 

N = α×F 

Here, F represents the quantity of filters in the matching 

Dataset Preparation 

We must build a dataset with a training set that includes the Image and Mask files in order to 

segment the data. The fundus photos, which we can obtain from a variety of websites like IEEE 

and E-Optha, will be placed in the image folder.. The dataset we downloaded from [20] was used 

in this experiment. Annotations or ground truth images of the images we place in the image 

folders will be added to the mask folder. In the same manner as we obtain the image dataset, we 

can also obtain ground truth data. It is necessary to organize the dataset so that the dimensions 

and extensions of the picture and mask data are the same. If the dataset does not have a.png 

extension, we must convert it because we used it in our project. 

Evaluation Metrix 

Numerous parameters allow us to examine our model's performance, but the four main ones that 

aid in this process are iou_score, accuracy, sensitivity, and specificity. True Positives, True 

Negatives, False Positives, and False Negatives along with iou _score and accuracy that we 

computed in our model form the basis for these parameters. 
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𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 = 
(𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠) 

  
(𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 + 
𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠) 
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(𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠) 
𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 = (𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠) 

 

4​Results and Conclusion 
 
The model employed in [5] had a deeper neural network, which could cause it to overlook some 

features and perform worse. In contrast, our model uses the Res Net architecture, which helps to 

solve these issues. The model in the work suggested in [6] used a complex technique called the 

attention mechanism, whereas deep learning is much simpler and only requires three steps: first, 

prepare the dataset; second, write the model's code using a pre-trained network [23]; and third, 

implement the code. The method for detecting microaneurysms in the work of [7] is directional 

cross-sectional analysis, which is once more a complex procedure. The following approach, 

which is a potential algorithm in the work given in [8], distinguishes between MA and non-MA 

pixels. In contrast, our model can segment images and ground truth with ease and does not 

require    any    categorization    between    MA    and    non-MA    pixels. A model may be easily 

created with basic convolutional blocks and layers utilizing Multi Res U- Net, which is an 

upgrade over U-Net architecture. The only difficult aspect of the procedure is preparing the 

dataset. When we train our model, we obtain: 

iou_score = 1.235, 

Accuracy = 98.47% , 

Table I contains the comparisons of the models which we have earlier discussed in section II. 
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TABLE I.​ MODEL COMPARISION 
 

 
Model 

Parameters 
Iou_sco

r 
e 

Accuracy Sensitiv
ity 

Specifici
ty 

Ours 1.1536 99.27% 93.82% 96.2% 

Model 
1 

NA NA NA 95% 

Model 
2 

NA NA 86.8% NA 

Model 
3 

NA NA 88% NA 

Model 
4 

NA 95% 75% NA 

Model 
5 

NA 90% 90% 91% 

One of the most advanced conditions nowadays is diabetic retinopathy. Early identification of 

diabetic retinopathy helps patients avoid losing their vision. A precursor to diabetic retinopathy 

is microaneurysms. The Enhanced U-Net architecture was employed to identify microaneurysms. 

The neural network U-Net, which uses ResNet34 as its backbone, is used to segment biological 

pictures. The model makes use of ResNet34 encoders and decoders. Res Net, an improved 

version of U-Net, offers the concept of skip connections, which shortens training time and 

improves performance. This research has evaluated five articles that analyze and compare 

different approaches to our approach. 

Only one kind of fundus camera was used to take the fundus photos used for this study. Various 

cameras may introduce new functions or image patterns. Future research should include more 

photos taken with different kinds of fundus cameras in order to improve the suggested model's 

capacity for generalization. 
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