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Seker hastaligi olarak bilinen diabetes mellitusun retinada kan damarlarina hasar vererek meydana
getirdigi bir komplikasyon diyabetik retinopati, diinya ¢apinda gérme kaybinin baslica nedenleri
arasinda gelmektedir. Belli bir seviyeye gelene kadar retina taramasi olmaksizin farkedilemeyen
diyabetik retinopatinin erken teshisi hastada gorme kaybinin engellenebilmesi igin oldukc¢a
onemlidir. Ulkemizde ve diinyada giinden giine sayis1 artan diyabetik retinopati hastasinin
muayene edilmesi veya diizenli izlenmesi doktorlar igin yogun bir siiregtir. Bu yiizden tip
uzmanlarmin islem yiikiinii hafifletmek ve siireci hizlandirmak 6nem tagimaktadir. Bu tez
calismasinda diyabetik retinopatiyi saglikli olarak veya hastaliin dort evresine gore
siniflandirabilecek bir sistem Onerilmistir. Retina goriintiileri bir dizi goriintii isleme asamasindan
gecirildikten sonra goriintii siniflandirma konusunda basarili olan konvoliisyonel sinir agi ile
simiflandirilmistir. Bu sirada iki farkli goriintii isleme yontemi kullanilarak bunlarin bagarima
etkisi goriilmiistiir. Konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi olarak verimli bir mimari olan 2019 yilinda
tasarlanmig EfficientNet modeli tercih edilmistir. Sonuglara gére en iyi performans %85,18
dogruluk ve 0,91 kappa skoru ile elde edilerek 6nerilen modelin basarisi ortaya konmustur.
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Diabetic retinopathy, a complication caused by diabetes mellitus by damaging blood vessels in
the retina, is one of the main causes of vision loss worldwide. Early diagnosis of diabetic
retinopathy, which cannot be detected without retinal scanning until it reaches a certain level, is
very important in order to prevent vision loss in the patient. Examination or regular follow-up of
diabetic retinopathy patients, whose number is increasing day by day in our country and around
the world, is an intense process for doctors. Therefore, it is important to ease the processing
burden of medical professionals and to speed up the process. In this thesis, a system that can
classify diabetic retinopathy as healthy or according to the four stages of the disease is proposed.
Retinal images are classified by convolutional neural network, which is successful in image
classification after passing through a series of image processing stages. Meanwhile, using two
different image processing methods, their effect on success was observed. The EfficientNet
model, designed in 2019, which is an efficient architecture, was preferred as a convolutional
neural network architecture. According to the results, the best performance was obtained with

85,18% accuracy and 0,91 kappa score, and the success of the proposed model was demonstrated.

February 2021, 79 pages
Key Words: Convolutional Neural Networks, Image Processing, Biomedical Image,
Diabetic Retinopathy, EfficientNet



TESEKKUR

Derin tecriibe ve bilgileriyle calismalarimi yonlendiren, aragtirmalarimin her sathasinda
Oneri ve yardimlarimi esirgemeyen danigman hocam saym Prof. Dr. Murat Hiisnii
SAZLI’ya ve engin teknik bilgileriyle caligmalarima 1sik tutan saymm Haluk
TANRIKULU hocama en derin duygularimla tesekkiir eder, saygilarimi sunarim.

Alaeddin TURKMEN
Ankara, Subat 2021



ICINDEKILER

OZET .....ooiiiite s i
ABSTRACT Lttt r e i
TESEKKUR ........ccoiviiiiiieeteee oot es sttt n s nss s e sanees iii
SIMGELER DIZINI ......oooiiiiiiiiiicceseesis s Vi
SEKILLER DIZINI ...t vii
CIZELGELER DIZINT ........ooiviiiiiieecceeeeeeeeee e iX
O € 02 1T 1
2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK OZETLERI .........cccoocvviniinenne. 4
2.1 DIYADEL......oiiece e rs 4
2.2 GOZ Ve REtINA ... 6
2.3 Diyabetik REINOPALE .......ooveiviiiiiiiiiiieieee e 8
2.4 KAYNAK OZEICTi............ocoveeeeeiceeieeee e 13
3. MATERYAL ve YONTEM.........cooviiiiiniiiiiniiniiennsssiessssssiessssssines 25
B LMALEIYAL ... e 25
3.2 GOriintil TSIEME ...........c.veeveeceeceeeceeeeee e, 27
3.2.1 GOriintii yumMuSAtMA .........occoiiiiiiiiiieie e 28
3.2.2.1 Ortalama filtresSi ..o 28
3.2.1.2 Medyan (ortanca) filtre..........cocooeiieiicii e 29
3.2.1.3 Gauss bulamiklastirma filtresSi............cccccooeviviiinienieie e 30
3.2.1.4 Bilateral fIre.......oooiiie e 31
3.2.2 Histogram esitleme..................cccoooeiiiiiiiiii 31
3.3Derin OFIrenme .............c.cccovivieiiiiiciece et 34
3.3.1 Derin 6grenme modeli olusturma yontemleri.................cc.cccoeeervienennnn. 36
3.3.1.1 Stfirdan e@itim .............cccoeviiiiiii 37
3.3.1.2 Transfer O8Irenme............cccooceiiiiiiiiiiiic e 37
3.3.2 Konvoliisyonel sinir aglari................ccccoociiiiiiiiii 37
3.3.2.1 Girig KatmanI...........ccocooiiiiiiiiie e 38
3.3.2.2 Konvoliisyon Katmani ............cccoceviiiiiiiienieeeeee e 39
3.3.2.3 Diizlestirilmis dogrusal birim katmani (ReLU).............ccccceoinnnnnns 40
3.3.2.4 Havuzlama Katmani ................cccoiiiiiiiii e 42


file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250050
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250049
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250048
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250047
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250046
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250046
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045

3.3.2.5 Tam baglantili (fully connected) Katman................cccccvevivieieiicieennn, 42

3.3.2.6 Dropout Katmani ..............cccooiiiiiiiiiiii 43
3.3.2.7 Smiflandirma Katmani...............cccccoeviiiiiiiiic i 44
3.3.2.8 Optimizasyon teKNIKIErT ..........cccviieiieieie e 44
3.3, 3 KSA MIMAKIIEET .o 44
B33 AIBXNEL ... et 45
TR IR Y €1 €] [ PSSR 45
3.3 3.3 RESNEL ... 47
3.3 34 EFfICIBNTNET ... 47
3.4 Basarim OIGULIETi ..........ccooiiiiiiii 53
3.4.1 KariSIKIK MAtrisi .......ccooooiiiiiiiii s 54
3.4.2 Cohen Kappa SKOFU ........coveiiiie et 55
4. DENEYSEL CALISMA ve ARASTIRMA BULGULARI................c...... 57
4.1 Goriintii Tsleme ASAMANATL .................cocovvevieeeieieeeee e 57
4.2 Veriseti Tasnifi ve EUKEIEME ......ccccov i 60
4.3 EfficientNet-B7 MOeli .........ccccoiiiiiiiieiee e 61
5. TARTISMA Ve SONUC .........cooiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeseeee e seeeees s 67
N N N I o S 70
OZGECMIS ...ttt 79


file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045
file:///C:/Users/Lenovo/Desktop/233209-dönüştürüldü.docx%23_TOC_250045

cm

pum

Kisaltmalar

AHE
APTOS

CLAHE

CPU
DR
FFA

GPU
HA
HE

KSA
MA

NPDR
NV
OKT
PDR
RelLU
YSA
YZ

SIMGELER DIiZiNi

Santimetre
Gram
Mikrometre

Adaptif Histogram Esitleme

Asia Pacific Tele-Ophthalmology
Society

Kontrast Sinirli Adaptif Histogram
Esitleme

Merkezi islem {initesi
Diyabetik Retinopati
Fundus floresein anjiyografi

Grafik islem tinitesi
Hemoraji
Histogram Esitleme

Konvoliisyonel Sinir Ag1

Mikroanevrizma

Non Proliferatif Diyabetik Retinopati
Neovaskiilarizasyon

Optik Koherens Tomografi
Proliferatif Diyabetik Retinopati
Rectified Linear Unit

Yapay Sinir Ag1

Yapay Zeka

Vi



SEKILLER DIiZiNi

Sekil 2.1 Diyabet tIPIETT ..ovvveiiiiiiiiie it 4
Sekil 2.2 Avrupa Ulkelerinde Karsilastirilabilir Diyabet Prevalansi Oranlari........ 5
Sekil 2.3 GOZUN YAPIST ..cuvverieiiiiiieiiieii et 7
Sekil 2.4 DR hastasi1 ve saglikli bireylerin gorisleri........ccoooiiiiniiiiiicniciiiee, 9
Sekil 2.5 DR Klinik OZellKICTT.......ccoiiiiiiiiiiiieces e 10
Sekil 2.6 DR'li retina ve saglikli retina. ......cccccveiieiiieiiiiiie e 11
Sekil 2.7 Iki hastanin goz dibi, FFA ve OKT goriintiileri (Tang vd. 2019)......... 13
Sekil 3.1 Calismanin akis diyagramil.........ccceeiuieririiienie e siee e 25
Sekil 3.2 Verisetindeki goriintiilerin dagilimi ..........cccocoeiiieiiiiici e, 26
Sekil 3.3 Retina veriseti gOTUNtUIETT........c.ceiveiiiiiiiiiiieiee e 27
Sekil 3.4 Sayisal goriintii elde etme stireci (Gonzalez ve Woods 2014)............... 27
Sekil 3.5 a) Giiriiltiilii goriintii, b) standart ortalama filtresi kullanilmis,

c) agirlikli ortalama filtresi kullanilmis. ......ccocoovveiiiiiiiiis 29
Sekil 3.6 Bir piksel {izerinde 3x3 boyutunda medyan filtre uygulamasi .............. 29
Sekil 3.7 Ortalamasi (0,0) ve standart sapmasi 1 olan gauss dagilim grafigi ....... 30
Sekil 3.8 Gauss bulaniklagtirma filtresi.........ococveiiieiiiieniiie s 30
Sekil 3.9 Gauss filtreSinin etkiSi..........cccvuirieiiiiiiiieiiiiiee e eaee e 31
Sekil 3.10 a) Koyu, b) parlak, c) diisiik kontrast, d) yiiksek kontrast

goriintlilerin histogram grafikleri (Gonzalez ve Woods 2014)........... 32

Sekil 3.11 CLAHE ile histogramin kirpilmasi (Koonsanit vd. 2017)................... 33
Sekil 3.12 Retina goriintiisiiniin HE, AHE ve CLAHE karsilastirmasi:

a)Girig goriintiist, b)HE, ¢) AHE, d) CLAHE (Qureshi vd. 2019)..... 34
Sekil 3.13 Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinni kiyaslanmast ..... 36
Sekil 3.14 Derin 6grenme modeli olusturma yaklagimlari...........ccccovveiiiiininnnnne 37
Sekil 3.15 KSA Katmanlari...........ccveiiiiiiiiiiiiciie e 38
Sekil 3.16 RGB goriintii ile konvoliisyon islemi (inik ve Ulker, 2017)................ 40
Sekil 3.17 Dolgulama iglemi (Aggarwal 2018).........cccceviviiiiniieniieniee e 40
Sekil 3.18 Aktivasyon fonksiyonlari ve tlirevleri (Sharma 2017)..........cccceeeveenen. 41
Sekil 3.19 ReLLU fonksiyonunun 6zellik haritasina etkisi (Ergin 2018) ............... 41
Sekil 3.20 1 adim ve 2 adim ile maksimum havuzlama (Aggarwal 2018) ........... 42
Sekil 3.21 Tam baglantilt Katman ............ccocoiiiiiiiiiie e 43



Sekil 3.22 Aga dropout Uygulanmast .......cccevuvieiiiiieiiiieniiie e 43

Sekil 3.23 AlexNet mimarisi (Krizhevsky vd. 2012).......ccccvviiiiiiiiiiiiicie 45
Sekil 3.24 VGGNet mimarisi (Bezdan ve Bacanin 2019)..........cccocoeiiiiiiiiennnn. 46
Sekil 3.25 VGGNet modelleri (Dogan ve Tirkoglu 2019) ......cccecvvevveveiicieennene, 46
Sekil 3.26 ResNet artik bIOK ........cuvviiiiiiiiic i 47
Sekil 3.27 RESINEt MIMATIST...eeuveiiirieiieiiiiesiie st esiee et e et e be e ee e e e eeeseees 47

Sekil 3.28 a) Temel ag o6rnegi, b)-d) ag genisliginin, derinliginin veya
g g g genishg g Yy
¢ozlinlirliiglinlin yalnizca bir boyutunu artiran geleneksel

Olceklendirmeler, e) EfficientNet’in bilesik dl¢ekleme yontemi.......... 49
Sekil 3.29 a) Genislik (w), b) derinlik (d), ¢) ¢oziiniirliik (r) 6lcekleme ve
OZTUIUK TISKIST ..vvvviiiiiccce e 49
Sekil 3.30 Bilesik dl¢eklendirme ve diger yontemlerin karsilastirilmasi (Zhou
1Yo TR 0 ) SRS 51
Sekil 3.31 Depthwise ve pointwise KONVOIUSYON........ccviriiriiriiiieiieniee e 52
Sekil 3.32 EfficientNet-B0 temel ag yapiSi........ccvvveriiiiniiiiniesieneee e 52

Sekil 3.33 EfficientNet modellerinin diger modellerle karsilastirilmasi
(TaN Ve Le 2019) ....eiiiiiiiieeee et 53

Sekil 3.34 Karigiklik matrisi a) TP, b) TN, ¢) FP, d) FN degerler (Singh 2018)..54

Sekil 4.1 Gauss bulaniklagtirma iceren goriintii isleme ciktilart ... 59
Sekil 4.2 CLAHE igeren goriintii isleme ¢iKtilart .........ocooovvvvvieeienennieieiesenen, 59
Sekil 4.3 Onerilen MOdel.........c.cucueueveveeeeeieeeeeiee e, 61

Sekil 4.4 Gauss bulaniklagtirma islemi uygulanmis veriseti kayip fonkisyonu
grafigi (sol), CLAHE islemi uygulanmis veriseti kayip fonkisyonu
SLATIZT (SAZ) ..vvevvirieiiiiei i 62

Sekil 4.5 Gauss bulaniklagtirma islemi uygulanmis test seti karisiklik matrisi .... 63

Sekil 4.6 CLAHE islemi uygulanmus test seti karisiklik matrisi..........cc.cceeuennee. 63

viii



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 2.1 DR evre 6zellikleri (Chan vd. 2016) ........ccccoceivvevieiiiie e 12
Cizelge 2.2 Model ve parametreler (Wang vd. 2018) ......ccvvvviveiiiiieiiiiieniiieeiieens 17
Cizelge 3.1 Derin 6grenme mimarileri ve uygulama alanlart (Jones 2017).......... 36
Cizelge 3.2 kK degerlerinin YOTrUMU .......cooveviiieiieiiiiie e 56
Cizelge 4.1 Test seti DR smiflarinin dagilimi.........coccceeviviiiiiiiiiniieiiieiieene 60
Cizelge 4.2 Performans bulgulart...........cccooieiiiiiiiiiii e 64
Cizelge 4.3 Onerilen model ile gegmis calismlarin kiyaslanmast......................... 64



1.GIRIS

Giliniimiizde tibbi goriintiileme; saglik taramasi, erken tani, tedavi se¢imi ve takibi gibi
tiim tibbi siireglerin temel bir bileseni olmustur. Hem akut bakimda hem de kronik
hastalikta hasta triyaji, goriintiileme kilavuzlu miidahaleler ve tedavi planlamasinin
optimizasyonu artik tiim alt uzmanlik alanlarinda rutin klinik uygulamaya entegre
edilmistir (Bercovich ve Javitt 2018). Biyomedikal goriintii isleme alanindaki iist diizey
gelismeler de hastalik teshis ve analizlerinin otomatik siirecini hizlandirmistir. Goriintii
isleme yoluyla retina hastaliklarini tespit etmek ve analiz etmek icin ¢ok sayida arastirma
yapilmis ve bilgisayarli sistemler tasarlanmistir. Benzer sekilde, mikroanevrizmalar,
yumusak eksiidalar, sert eksiidalar, pamuk goriiniimiinde lezyonlar, fibrotik bantlar,
diskte neovaskiilarizasyon, hemorajiler ve traksiyonel bantlar dahil olmak iizere
Diyabetik Retinopatiyi (DR) tespit etmek ve derecelendirmek igin degisik algoritmalar
tasarlanmistir. Retinanin gorsel muayenesi, DR ile iligkili komplikasyonlar1 teshis etmek

i¢in hayati bir testtir (Noor-ul-huda vd. 2019).

Bir sistemin harici verileri dogru bir sekilde yorumlayabilme, bu verilerden 6grenme ve
bu Ogrendiklerini kullanabilme becerisi olarak tanimlanan yapay zekadaki (YZ)
ilerlemeler sayesinde giiniimiizde goriintii tanima, akilli hoparlorler, insansiz otomobiller
veya insansiz hava araglar1 gibi gecmis ¢aglarin hayallerinin gergeklestirilmesi
saglanmigtir (Haenlein ve Kaplan 2019). Yapay zekanin alt dali olan makine 6grenmesi,
aldig1 veriye matematiksel ve istatistiksel islemler uygulayarak elde ettigi ¢ikarimlar
lizerinden yiiriittiigli tahminlerin bilgisayar iizerinden modellenmesidir. Yapay sinir
aglar1 (YSA), makine 6grenmesi problemleri igin ¢okg¢a kullanilmistir. Donanimsal
yetersizlikler ve diger sorunlar nedeniyle bir ara durgunluk donemine girmis olan YSA,
2000’1li yillarla birlikte tekrar kullanilmaya baglanmis ve GPU teknolojisinin
ilerlemesiyle birlikte YSA’nin s1g olan mimarisi derinlestirilmistir (Seker vd. 2017).
Yapay zekanin ve makine 6grenmesinin bir kolu olan derin 6grenme; geleneksel makine
O0grenmesi yontemlerine gore daha fazla gizli katmana sahiptir, goriintii isleme konusunda
daha hizli ve daha verimlidir. Ayrica, goriintii Ozniteliklerini kendi kendine
cikarabilmektedir (Togagar ve Ergen 2019). Derin 6grenme; genel veri analizinde artan
bir egilimdir ve 2013'iin 10 atilim teknolojisinden biri olarak adlandirilmistir, ayrica son

5 yildir tibbi goriintiileme alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenmenin



medikal goriintiilemede basarili uygulamalar1 arasinda anatomik yapilarin 6znitelik
¢ikarimi, goriintli segmentasyonu, goriintii kaydi ve siniflandirilmasi yer almaktadir (Kim
vd. 2020).

Derin 6grenmenin 6zel bir mimarisi olan Konvoliisyonel Sinir Aglart (KSA), YSA
kullanilarak memelilerin gdrsel korteksini modelleme girisimlerinin basarili bir 6rnegidir.
KSA mimarisinin gelistirilmesinin arkasindaki fikir, Hubel ve Wiesel'in bir kedinin
gorsel korteksinin lokal olarak duyarli ve yonelim segici ndronlar1 iizerindeki Oncii
caligmalarina dayanmaktadir. KSA bir¢cok sabit goriintii siniflandirma probleminin
¢Oziimiinde istiin performans gostermistir. Trafik isareti algilama gibi bazi
uygulamalarda KSA tabanli system, kiyaslama testlerindeki insan kapasitesini bile
asmustir (Haykin 2009, Li vd. 2014). KSA modellerinin goriintiiler iizerindeki basarimi,
biyomedikal goriintiiler tizerinde ¢alisan arastirmacilarin goriintii tizerinde bu modeli

kullanma faaliyetlerini artirmistir.

Diyabet hastaligindan kaynaklanan DR, diinya ¢apinda orta yash ve yaslilarda gdrme
kaybinin baslica sebebidir. DR’nin 4 evresi vardir; 1) Hafif non-proliferatif DR, 2) Orta
non-proliferatif DR, 3) Siddetli non-proliferatif DR, 4) Proliferatif DR. Her bir evrede
retina damarlarinda gesitli bozulmalarla birlikte en son kan damarlarindaki sizintilarla
birlikte gérme bozukluklar ve korlik meydana gelebilmektedir. Diyabet ve DR goriilme
oran1 ve sikliginin ylikselmesiyle birlikte hem gelismekte olan hem de gelismis
iilkelerdeki halk sagligi merkezlerinde, hasta veya risk altindaki kisiler i¢in DR tarama
sisteminin uygulama ve bakim maliyetlerinin artmasi1 s6z konusu olacaktir. Erken teshis
ve zamaninda miidahale ile gorme bozuklugu komplikasyonu engellenebilen DR’nin
gorme kaybi etkisini azaltilmasi i¢in bu konuda yenilik¢i yollar aranmasi ve uygun
maliyetli tarama programlarinin optimize edilmesi 6nemli bir husustur (Ting vd. 2016).
Diinya Saglik Orgiitii verilerine gore, 2000 yilinda 171 milyon kisi olan diyabetli hasta
sayisinin 2030'da 366 milyona ¢ikacagi tahmin edilmektedir (Wild vd. 2004). Farkli
merkezlerden yapilan biiyilik ¢apta arastirmalara gore diyabet teshisi konan bireyde ilk 5
yil agir DR goriilmemekte fakat hastaligin siiresi uzadik¢a bu risk giinden giine
artmaktadir. Erken tami ile durdurulabilen DR konusunda hasta bilgilendirilmeli ve

kontrol takvimine uymasi hususunun énemi vurgulanmalidir (Apaydin ve Bilgin 2010).



Bu tez calismasinda DR hastaliginin derin 6grenme ve goriintii isleme metodlari ile teshis
edilip siniflandirilmasi hedeflenmektedir. Derin 6grenme modeli olarak siniflandirma
konusunda basaris1 kanitlanmis KSA segilmistir. Bu hedefe binaen Kaggle veri setindeki
retinal goriintiilere ilk olarak goriintii isleme yontemleri uygulanarak KSA’nin hem islem
yiikii azaltilmig hem de KSA girisine optimal bir giris verisi sokulmustur. Gauss
bulaniklastirma filtresi ve  CLAHE (kontrast limitli adaptif histogram esitleme) olmak
tizere iki farkli goriintli isleme metodu kullanilarak goriintii isleme metodlarinin modelin
smiflandirma basarimini ne derece etkiledigi irdelenmistir. KSA mimarisi olarak 2019
yilinda Google tarafindan olusturulan daha az parametreyle daha verimli sonuglar elde
edebilen EfficientNet tercih edilmistir. Goriintiiler coklu etiketli siniflandirma yapilacak
sekilde etiketlenmistir. Calisma Python programlama diliyle ve Keras, OpenCV gibi
kiitliphaneler ile yapilmistir. Girdi retina goriintiisiinii saglikli ya da DR’nin hastalikli 4
evresinden biri olarak belirleyerek git gide is yiikii artan doktorlar i¢in zaman alict olan
simiflandirma ve teshis isleminde karar destek sistemi olusturulmasi amaglanmistir.
Ayrica bu sayede daha ¢ok kisiye teshis konulabilecegi ve erken tan1 sayesinde hastaligin
ilerlemeden durdurularak gorme bozukluklarinin 6niine gecilebilinecegi ongoriilmiistiir
ve bu sistemin hekim ihtiyaci olan bolgelerde 6n tarama seklinde kullanilarak hastalarin
durumlarindan haberdar olabilecekleri kanisina varilmigtir. Literatiirdeki diger
calismalarla kiyaslanarak c¢alismalari degerlendirmenin, calismalarin eksik yonlerini
tartismanin ve ¢éziim Onerileri sunmanin bu konudaki literatiiriin zenginlestirilmesi adina

onemli oldugu diistintilmiistiir.

Bu tez 5 ana boliim seklinde olusturulmustur. Birinci boliim olan “Giris” boliimiinde tez
ana hatlarryla ele alinmis, amag ve icerik iizerinde durulmustur. Ikinci boliim “Kuramsal
Temeller ve Kaynak Ozetleri” kisminda ¢aligmadaki s6z konusu problem olan Diyabetik
Retinopati; nedenleri, evreleri ve semptomlart hakkinda bilgi verilmis olup bu konu
hakkinda ilgili kaynak arastirmalarina deginilmistir. Uciincii bdliim “Materyal ve
Yontem” kisminda problem ¢oziimii icin ilgili teknikler anlatilmistir. Dordiincii bolim
“Deneysel Calisma ve Arastirma Bulgular1”, bahsedilen yontemlerin nasil uygulandigi,
uygulanan yontemlerin sonuglarinin elde edildigi ve diger metodlarla karsilastirildigi
boliimdiir. Besinci boliim “Tartisma ve Sonug¢” boliimiinde ise elde edilen veriler

degerlendirilip oneriler belirtilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK OZETLERI
2.1 Diyabet

Insiilin, kandaki sekeri (glikoz) kandan ayirarak hiicre iginde kullanilmasini saglayan
pankreas adl1 salg1 bezinden iiretilen hormondur. Insiilinin az iiretilmesi, hig {iretilmemesi
veya viicut dokularinin insiiline duyarsiz hale gelmesiyle kandaki seker seviyesinin
yiikselmesi (hiperglisemi), diyabet (diabetes mellitus) hastaligi olarak adlandirilir
(Dinggag 2011, Cosansu 2015).

Diyabet; Tip I diyabet, Tip II diyabet, Gestasyonel diyabet ve diger spesifik tiirler olmak
lizere 4 cesitte kategorize edilebilir. En yaygin goriilen diyabet formlar1 Tip I ve Tip II’dir.
Gestasyonel diyabet gebelik sirasinda meydana gelen diyabeti tanimlarken bunlarin
disinda 6zgiil formlar mevcuttur.
e Tip | Diyabet: Pankreas B hiicrelerinin islevsizliginden kaynaklanmaktadir.
Bunun sonucunda eksik insiilini viicut disindan tamamlamak gerekmektedir.
Geng yaslarda daha ¢ok goriiliir.
e Tip II Diyabet: Viicuttaki insiiline kars1 duyarsizlasma veya insiiline kars1 direng
s6z konusu olur. Tiim diyabetlilerin yaklasik %90’ m1 bu tiir olusturur. ilerleyen

yaslarda daha sik goriilmektedir.

Pankreas

Insulin
\ Insulin
3 \ Glukoz Reseptori
; 1

]I }
{1}
{4
v !
Hiicre igine
Glukoz Alimi
Normal

B Hiicrelerinin Insulin
Imhasi x Insulin
Reseptoru
L}

Tip | Diyabet
Yetersiz insulin Insulin
Uretimi Insulin
- \ Glukoz Direnci

L 1}
|—y tl

Tip Il Diyabet

Sekil 2.1 Diyabet tipleri (Cancer and Fucoidan, 2020)



Diinya capinda Tip II diyabetli kisi sayis1 son 20 yil igerisinde 2 katindan fazla artmistir.
Uluslararas: Diyabet Federasyonu'nun yaptigi tahminlere gore, 2015 yilinda 415 milyon
diyabet hastas1 oldugu ve 2040'a kadar sayisinin 642 milyon olacagi yoniindedir (Zimmet
vd. 2016). 2013 yilinda Uluslararasi Diyabet Federasyonu tarafindan yayinlanan Altinct
Diyabet Atlasi’na gore diinyadaki diyabetli niifusun yaklasik yaris1 ii¢ tilkede (Cin,
Hindistan ve Amerika Birlesik Devletleri) yasamaktadir. Bu atlasa gore 2035 yilinda
Tiirkiye, diinyada en yiiksek diyabetli niifusa sahip ilk 10 iilke arasinda bulunacaktir.
Aynmi zamanda iilkemiz 7 milyondan fazla kisiyle Almanya ve Rusya’dan sonra
Avrupa’da 20-79 yas arasi en fazla diyabetli hastanin bulundugu {ilkeler arasinda 3.
sirada yer almaktadir. Bununla birlikte diyabet prevalansi® ise sekil 2.2°de gosterildigi

gibi Avrupa iilkeleri arasinda en yiiksek Tiirkiye’dedir. (TC Saglik Bakanlhigi ve Halk
Sagligi Kurumu, 2014).

Karsilastirilabilir Prevalans (%)
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Sekil 2.2 Avrupa Ulkelerinde Karsilastirilabilir Diyabet Prevalansi Oranlari (TC Saglhk
Bakanlig1 ve Halk Sagligi Kurumu, 2014)

! Prevalans, belirli bir siire icinde bir hastaligin toplumda gériilme sikligini gdsteren élcittiir. Belirli bir
sure icindeki tlim eski ve yeni vakalarin risk altindaki kisi sayisina bélinmesiyle hesaplanir.



1997-1998 yillarinda rastgele secilmis 20 yas ustii 24.788 kisi ile gergeklestirilmis
Tiirkiye Diyabet Epidemiyoloji Calismasi (TURDEP-1) sonuglarina goére iilkemizde tip 11
diyabet prevalansi %7,2; BGT (bozulmus glukoz toleransi) prevalansi ise %6,7
bulunmustur. Calisma hastalarin %32’sinin durumundan haberdar olmadigini ortaya
koymustur. TURDEP-I’in devami niteligindeki 2010 Ocak-Haziran arasinda
gerceklestirilen TURDEP-II ise diyabet prevelansinin %16,5’e ¢iktigini saptamistir
(Satman vd. 2002, Satman vd. 2013).

Diyabetli hastalarin %46’sin1 olusturan yaklasik 175 milyon kisi diyabetik oldugunun
farkinda degildir ve diyabetin neden oldugu komplikasyonlara karsi risk altindadir. Bu
risklerin olasi zararlarindan ve maliyetinden kurtulmak i¢in hastalarin erken dénemde tani
ve tedavi olmalar1 ¢ok biiylik 6nem arz etmektedir. Tarama programlari igin yeterli
biitgesi olmayan veya hastaliklarin géz ardi edildigi bazi {ilkelerde tan1 almamig diyabetli
hasta oran1 %90’lara varmaktadir. Hatta baz1 gelismis tilkelerde ise hastalarin yaklagik
tigte biri hastaligindan haberdar degildir (Spijkerman vd. 2003). Sonug olarak diyabet
iilkemizde ve diinya iizerinde en énemli halk sagligi sorunlarinin basinda gelmektedir.
Yapilan ¢alismalarda teshis edilmemis diyabet rahatsizhiginin hastalarda diyabetik
nefropati, diyabetik retinopati ve diyabetik noéropati gibi komplikasyonlarin ¢oktan
gelismis  olabilecegi  gosterilmistir. Bu  ylizden diyabet ve neden oldugu

komplikasyonlarin teshis ve tedavi siireci dnemli bir sorundur.

2.2 Goz ve Retina

G0z, dis diinyadaki gorsel imgeleri algilayan duyu organidir. Gérme olay1, gézde bulunan
1518a duyarli fotoreseptdr hiicrelerin beyne gonderdigi sinyaller vasitasiyla gerceklesir.
Agirhigr ortalama 10-12 g ve cap1 yaklasik 2,5 cm olan 2 adet gdz, orbita denilen

cukurlarda bulunmaktadir (Perkins ve Davson 2018).

Goz birbirine gegmis 3 tabakadan olusmaktadir. En dista bulunan ilk tabakaya sert tabaka
(sklera) ya da "gozak1" denir, goz kaslar1 bu tabakadan tutunarak gozii hareket ettirir. Kan
damart bulunmayan bu tabaka go6zii dis etkilere karsi korur. Bu tabaka 6ne dogru
timsekleserek goze gelen 15181n ilk kirildig1 yer olan korneay: (saydam tabaka) olusturur.

Burada kirilan 151k goz mercegine gider. Sert tabaka ile ag tabaka arasinda yer alan damar



tabaka (koroid), gozii besleyen kan damarlarini bulundurmaktadar.

Sklera (sert tabaka)
— Damarsal ag tabaka

- Retina

Sart Nokta

Optik disk
Kan Damari

Kornea

R
{
/ \

Aski
iplikgikleri

Optik Sinir
(g6rme siniri)

Sekil 2.3 Goziin yapisi (Giindogan 2018)

Retina (ag tabaka), goziin ligiincii tabakasidir ve ¢ok incedir. Nesnelerin goriintiileri bu
tabakada odaklanir ve buradan ¢ikan sinirler beyindeki gorsel algidan sorumlu olan
oksipital kortekse gitmektedir. Duyusal retina aldigi 15181 sinirsel uyartiya ¢gevirmektedir.
Duyusal retina su kisimlardan olugmaktadir:

I.  Fotoreseptorler

Il.  Bipolar hiicreler
Ill.  Ganglion hiicreleri
IV.  Amakrin ve horizontal hiicreler

V. Noronlar diginda noroglial hiicrelere benzeyen destek hiicreleri

Retinada koni ve basil olarak isimlendirilen iki adet fotoreseptér bulunmaktadir.
e Basiller: Gorevi alacakaranlikta ve gece gormek olan basillerin ¢ap1 2-5 um,
boylar1 100-120 um’dir. Foveada hi¢ bulunmayan basillerin sayilar1 perifere

dogru gittik¢e artmaktadir.



e Koniler: Gorevi renkli géorme, keskin gérme ve parlak 1sikta gérmedir. Boylari
65-75 pm, kalinliklar1 5-8 pum olan bu fotoreseptorlerin sekli silindiriktir.
Koniler mavi, yesil ve kirmizi 151k spektrumundaki fotonlari absorbe

etmektedirler.

Bipolar hiicrelerin dendritleri disarida fotoreseptorlerle, i¢eride ganglion ve amakrinlerle
sinaps yaparak sinyal iletiminde rol oynarlar, iki kutuplu oldugu i¢in bipolar denmistir.
Ganglion hiicreler olusan sinyali beynin gérme merkezine ulastiran kisimdir, hiicre
uzantilarinin bir araya gelmesiyle optik siniri olusturur. Horizontal hiicreler gérme
uyariminin integrasyonunda yer almaktadir, amakrin hiicreler bol dendritli aksonsuz
hiicrelerdir (Inan 2014, Giindogan 2018).

Siklikla karsilasilan retina hastaliklar1 sunlardir:
e Diyabetik retinopati,
e Retina yirtig1 ve dekolmani,
e Epiretinal membran,
e Makula deligi ve dejenerasyonu
e Retinitis pigmentoza

e Retinal ven ve arter tikanikliklari

2.3 Diyabetik Retinopati

Diyabetik retinopati, diyabetin en sik goriilen mikrovaskiiler komplikasyonudur ve tim
hastalar kayda deger gorme kaybina maruz kalmasa da, bu durum korliigiin 6nde gelen
nedenidir. 20 yillik bir diyabetin ardindan, Tip | diyabetli hemen hemen tiim hastalarda
en azindan bir miktar retinopati olacaktir. Ayrica, insiiline bagimli Tip 1l diyabetik
hastalarin yaklasik % 80'i ve eksojen insiilin gerektirmeyen Tip Il diyabetik hastalarin
%50'sinde 20 yi1l siiren diyabet sonrasi retinopati goriilecektir (Stitt vd. 2013).

Retinopati, retinada goziin gérme fonkisyonlarinda bir bozulmaya neden olabilecek
herhangi bir hasar anlamina gelmektedir. Retinopatiye genellikle retinal vaskiiler hastalik
veya anormal kan akist neden olmaktadir. Bunun sonucunda retinay1 besleyen ince kan

damarlarinin zarar gérerek damarlardan kan sizintisina (hemoraji) neden olabilir. Ayrica



diyabetik retinopatinin diger bir sonucu retina yiizeyinde kolayca kanayabilen yeni kan

damarlarinin olusmasina neden olabilmesidir (NHS, 2008).

DR gelisen hastalarin biiyiik ¢ogunlugunda hastaligin ge¢ asamalarina kadar ani gérme
kaybina neden olabilen makula 6demi dahil hi¢bir semptom goriilmeyebilir. Hastaligin
hizli ilerleyebilmesi, ortaya ¢ikan semptomlarin diizeltilmesi hem de hastalik ilerleme
hizinda diisiis meydana getirebilmek gibi durumlardan 6tiirii diyabetli hastalarin diizenli
olarak taranmasi 6nemlidir (Fraser vd. 2014). DR evresi ilerledikge, su semptomlar bas

gosterebilir:

e Gorme alaninda koyu ugusan noktalar veya ¢izgiler gérmek
e Bulanik gérme veya c¢ift gorme
e Renklerin goriilmesinde bozulmalar

e GoOrme alaninda kor nokta olusmast

Gorme yetisini kaybetme

DIYABETIK RETINOPATI NORMAL GORUS

Sekil 2.4 DR hastasi ve saglikli bireylerin goriisleri (Dishaeye 2017)

DR’nin retinada ¢esitli anomalilere neden olabildigi klinik 6zellikleri sdyledir (Mookiah
vd. 2013):

I.  Mikroanevrizmalar (MA): Retina hasarinin en erken goriinen belirtisi
denebilir. Anormal gecirgenlik ve / veya retina kan damarlarinin

perflizyonu olmamast MA olusumuna neden olur. 125 mikrondan daha



VI.

kiigiik kirmiz1 bir noktadir ve keskin kenar bosluklarina sahiptir.

Sert eksiidalar: Anormal retinal damarlardan sizan lipoproteinler ve diger
proteinlerdir. Keskin kenar bosluklarina sahip kii¢iik beyaz veya sarimsi-
beyaz birikintiler olarak goriiniir. Genellikle kiimeler veya halkalar
halinde gortiliirler ve retinanin dis tabakasinda bulunurlar.

Yumusak eksiidalar veya atilmis pamuk eksiidasi: Arterioliin tikanmasi
nedeniyle olusmaktadir. Boylece retinaya kan akisi azahr, aksoplazmik
akis1 etkileyen ve retinal gangliyon hiicre aksonlarinda aksoplazmik
birikintiye neden olan retina sinir lifi tabakasinda iskemiye neden olur.
Kalint1 birikimi burada atilmis pamuk eksiidas1 adi verilen sert beyaz
lezyonlar olarak goriiliir.

Hemorajiler (Kanamalar) (HA): Zayif kilcal damarlardan ¢ikan kan
sizintilar1 nedeniyle olusmaktadir. Sekilsiz ve / veya esit olmayan
yogunluga sahip kirmizi bir nokta olarak tanimlanir. Genellikle 125
mikrondan daha biiyiiktiir.

Neovaskiilarizasyon (NV): Retinanin i¢ yilizeyinde yeni kan damarlarinin
anormal biiyiimesidir. Bu kan damarlar zayiftir ve sik sik vitreus oyuguna
kanay1p ve gormeyi engellemektedir.

Makula 6demi: Retinanin sismesidir. Makula ¢evresindeki anormal retinal
kilcal damarlarindaki sizintilardan kaynaklanmaktadir. Merkezi goriisii

etkiler.

DR Klinik Ozellikleri

Kan damarlarinda
anormal biiytime

Anevrizima

"Atilmis pamuk"”
eksiidas1

Sert eksiida

Sekil 2.5 DR klinik 6zellikleri (Shutterstock 2020)
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DR hastalig1 retinadan ¢ikan anormal yeni kan damarlarinin yoklugu veya varligina gore
iki ana formda incelenebilir: proliferatif DR ve non-proliferatif DR. DR siddetine gore

de ayrica siniflandirilabilir.

DR’nin erken asamalarinda, hastaligin etkileri hafiftir. Non-proliferatif DR (NPDR),
retinadaki kan damarlarinin g¢eperlerinden zayiflayarak ve siserek mikroanevrizma
olusturmaya basladig1 evredir. Bu zayif kan damarlar1 daha sonra retinaya sivi salarak
makulanin sismesine neden olmaktadir. NPDR genellikle zor farkedilmektedir ve
doktorlar ilk evrenin baslangicint dogrulamak i¢in fundus fotografcilig
kullanmaktadirlar. NPDR ayrica ‘hafif’, ‘orta’ ve ‘siddetli’ seklinde kategorilere
ayrilabilmektedir. Hafif ve orta derecede NPDR i¢in proliferatif retinopatiye bir yillik
ilerleme riskleri sirasiyla yiizde 5 ve 15 iken, siddetli kategorisinde bir yillik riski yiizde

52 ve Ustiindedir.

Sekil 2.6 DR'li retina ve saglikli retina

Ikinci evre olan proliferatif DR’de (PDR) goziin arkasindaki anormal yeni kan damarlar
olugsmasina (neovaskiilarizasyon) miiteakip bunun sonucunda vitreus kanamasi, fibroz ve
traksiyon retina dekolmani meydana gelerek goriisii bulaniklastirabilir. Bu kanama ilk
kez ortaya ¢iktiginda ¢ok siddetli olmayabilir. PDR, 6nceki NPDR asamalarindan sonra
olusabilmekte veya NPDR evresi gecirilmeden de ortaya cikabilmektedir. Anormal
damarlardan vitreus i¢ine kanama retinaya giden 151k yolunu bloke ederse PDR'de gérme
kayb1 akut olarak ortaya ¢ikabilmekteyken; bununla birlikte, buradaki kan siklikla
yeniden emilmekte ve gérme kendiliginden diizelmektedir. Retina dekolmani, makula
iskemisi veya bu faktorlerin zaman zaman {ist {iste binmesiyle ile daha kalict gérme kaybi

meydana gelebilmektedir (Fraser vd. 2014).
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Cizelge 2.1 DR evre ozellikleri (Chan vd. 2016)

DR Tipi Alt Evresi Evrenin Klinik Ozellikleri
NPDR Hafif NPDR En az 1 adet mikroanevrizma
Orta NPDR Mikroanevrizmadan daha fazla semptom

olusur, ancak siddetli NPDR’den daha az
semptom gorilmelidir

Siddetli NPDR Proliferatif DR belirtlileri gorilmeksizin

‘4-2-1 kural’'na gore; 4 retina kadraninin
her birinde siddetli intraretinal kanamalar
ve mikroanevrizmalar, en az 2 retina
kadraninda stipheye mahal vermeyecek
venoz boncuklar, en az 1 retina kadraninda
intraretinal mikrovaskiiler anomaliler
gorulmelidir.

PDR . .
Neovaskiilarizasyon veya Vitreus ya da

preretinal kanama goérilmelidir.

DR tanist1 i¢in bireylere periyodik rutin muayene yapilmalidir. Bu kapsamda oftalmoskop
vasitastyla g6z dibi incelemesi, goérme netligi Olclimil, goéz i¢i basing Olglimii ve
biyomikroskopik muayene yapilabilir. Oftalmoskop, g6z dibinin (fundus)
incelenebilmesi i¢in kullanilan; 151k kaynagi, igbiikey kiiresel ayna ve c¢esitli
merceklerden olusan tibbi alettir. Hastanin géz dibini direkt olarak goriintiileyen direkt
oftalmoskop ve retinanin ters, gergek ve biiyiitiilmiis goériintiisiinii daha genis gérme
alaninda sunan indirekt oftalmoskop olmak tizere iki ¢esittir. DR tanis1 i¢in bunun yani
sira ek muayene yontemleri bulunmaktadir. Fundus floresein anjiyografi (FFA) en ¢ok
kullanilan yardimer tani teknigidir. Bu teknikte hastaya damardan ‘floresein’ isimli ilag
verilerek retina damarlarina ulagsmasi beklenmektedir. Floresein géz dibi damarlarina
ulastiginda anjiyografi cihazi 6zel flag ile retinanin siyah beyaz fotograflarini
¢cekmektedir. Boylece damarlardaki sizinti  veya kanamalar rahatlikla tespit
edilebilmektedir. Optik Koherens Tomografi (OKT) cihazi retinaya gonderilen kizilotesi
15181 yakalayarak farkli doku katmanlarindan gelen yansima zamani ve siddet bilgileriyle

dokularin yiiksek ¢oziiniirliikli kesitlerini olugturmaktadir (Cebeci ve Akargay 2012).
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200 pm

Sekil 2.7 iki hastanin goz dibi, FFA ve OKT goriintiileri (Tang vd. 2019)

2.4 Kaynak Ozetleri

DR teshis ve siniflandirilmasi i¢in yillardir farkli yontemler denenerek ilgili ¢aligmalar
yapilmaktadir. YSA ve goriintii isleme teknikleri literatiire kazandirildigindan beri tibbi
goriintiilerde teshis ve siniflandirma i¢in bu yontemlere ilgi artmistir. DR hakkinda da
2’li, 3°1ii, 4°’lii ve 5°li siniflandirma ¢alismalar1 yapilmustir. Tlgili literatiire bakildiginda

bu konuda YSA ve yardimci yontemlerle yapilmig calismalara kisaca deginilebilir.

Pratt vd. (2016), Kaggle verisetindeki 80.000 DR goriintiisiiniin 5000’ini validasyon i¢in
aywrarak kalanmi 10 konvoliisyon, 8 maxpooling, 2 dropout ve 3 tam baglanti (fully
connected) katmanina sahip KSA’nda egitmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu
kullanmistir.  Verisetindeki  farkli  aydinlatma  dilizeyine sahip  goriintiilerin
siniflandirmayla ilgili gereksiz varyasyonlar olusturmasini engellemek i¢in renk
normalizasyonu uygulanmis ardindan 512x512 piksel boyutuna yeniden boyutlanmistir.
Egitim sirasinda goriintiiler 0-90° arasinda rastgele dondiiriilmiis, yatay ve dikey olarak
kaydirilmis veya ters ¢evrilmistir. 5000 goriintiiniin; Saglikli, Hafif NPDR, Orta NPDR,
Siddetli NPDR ve Proliferatif DR olarak 5’li smiflandirilmasinda %75 dogruluk
(accuracy) , %95 6zgiilliik (specifity) ve %30 duyarlilik (sensitivity) elde edilmistir.

Doshi vd. (2016), calismasinda DR’nin 5’li siiflandirilmasi i¢in EyePACs (Kaggle)
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verisetinden 72.390 goriintii egitim, 5000 goriintii test i¢in kullanilmistir. Goriintiiler 6nce
512x512 piksel boyutuna doniistiiriilmiis, sonra bu RGB goriintiilerin yesil katmani
tizerinde histogram esitleme ve normalizasyon islemleri uygulanmistir. Optimizasyon
teknigi olarak Nesterov-Momentum kullanilmis tic KSA modeli iginde en yiiksek 0,386
kuadratik kappa skoru, 3 farkli KSA modelinin birlestirilmesiyle olusan modelde test
edilmesi sonucunda ise 0,3996 kuadratik kappa skoru elde edilmistir.

Alban ve Gilligan (2016), calismasinda Kaggle verisetini kullanmis, ¢alismada
goriintiilerin retina dairesi alan1 disindaki siyah alan kirpilarak 256x256 boyutuna
getirilmistir. Goriintii tizerindeki giiriiltiiler giderildikten sonra dengesiz verisetindeki
siiflar1 dengelemek i¢in mevcut goriintiilerin ayna goriiniitiisii alindiktan sonra 90°, 180°
ve 270° gevrilmis halleri verisetine eklenmis ve veriseti 8 kat artirllmistir. Siniflandirma
icin GoogleNet ve AlexNet modelleri kullanilmigtir. AlexNet modeli 2°1i siniflandirma
i¢cin 0,6695, 3’1i siniflandirma i¢in 0,5705, 5°’1i simiflandirma igin 0,4073; GoogleNet
modeli ise 2’li siniflandirma i¢in 0,7105, 3’li siniflandirma i¢in 0,5821, 5’li siniflandirma

icin 0,4168 dogruluk orani1 elde etmistir.

Li vd. (2017) DR’yi 2’li siniflandirmak i¢in iKi farkli veriseti kullanmistir. DR1 veriseti
687 saglikli ve 327 hastalikli olmak tizere 1014 goriintii, MESSIDOR veriseti 546 saglikli
ve farkli seviyelerde olmak lizere 654 hastalikli goriintli icermektedir. Goriintli isleme
konusunda goriintiilerde retina dairesi disindaki siyah bolgeler kirpilmis ve goriintiiler
224x224 boyutuna getirilmistir. Egitim agsamasi i¢in ince ayarli 4 model: AlexNet, VGG-
s, VGGNet-vd-16 ve VGGNet-vd-19 kullanilmistir. Tiim deneyler ig¢in 5 kat ¢apraz
dogrulama metodu kullanilan deneylerde DR1 veriseti i¢in VGGNet-vd-19 modeli
%94,12 ve MESSIDOR veriseti igin VGG-s modeli %92,01 dogruluk oraniyla en yiiksek

basarty1 géstermistir.

Ghosh vd. (2017) DR’yi 2’li ve 5’li siniflandirmak i¢in Kaggle (EyePacs) verisetindeki
35.126 goriintiiyti kullanmistir. 3000x2000 boyutundaki goriintiiler 512x512 boyutuna
getirilmis ve verisetindeki dengesizligin olumsuz etkilerini gidermek ic¢in goriintiiler
gorlintli  zenginlestime islemleri kullanilarak artirilmistir. Daha sonra goriintii
normalizasyonu ve giiriiltii giderme teknikleri uygulanmistir. Egitim islemi ig¢in 13
konvoliisyon, 5 maxpooling, 3 dropout, 2 maxout ve 1 tam baglantili katmana sahip bir

KSA tasarlanmistir. Optimizasyon teknigi olarak Nesterov-Momentum kullanilmistir.
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Model 3190 test goriintiisiinde 2°1i siniflandirma igin yaklasik %95, 5°1i siniflandirma igin

%85 dogruluk orani yakalamstir.

Zhang vd. (2017) DR’yi 5’li simiflandirma amaciyla Kaggle verisetindeki 35.000’in
tizerindeki goriintliyli %60°1 egitim %20’si validasyon ve %20’si test seti olacak sekilde
ayirmigtir. Verisetinin %73’linden fazlasinin “0” sinifin1 igermesi nedeniyle olusacak
dengesizligin olumsuz etkilerini gidermek i¢in maliyet duyarli 6grenme (cost sensitive
learning) ve azinlik siniflarin asir1 6rneklenmesi (oversampling) metodlar1 kullanilmistir.
Bu sekilde daha dengeli bir veriseti elde edildikten sonra goriintiilerde retina dis1 kalan
bolge kirpilmis, 512x512 boyutuna getirilmis ardindan renk ve parlaklik normalizasyonu
yapilarak goriintli isleme adimlar1 gergeklestirilmistir. Egitim esnasinda modelin asirt
O0grenmesini (overfitting) engellemek adina goriintiiler rastgele bir sekilde yatay ve dikey
cevrilmis, gauss filtresiyle yumusatilmig, kontrastiyla oynanmig ve 0°-360° arasinda
dondiiriilmiigtiir. Deney asamasinda ResNet modeli tercih edilmis, hiperparametreler
olarak 6grenme orani baslangicta 0,2 (her 5000 iterasyonda 2’ye boliinmektedir), mini
batch boyutu 64, momentum 0,9 secilmistir ve 7000 test goriintiisiinde yaklasik %81

dogruluk orani saglanmustir.

Gargeya ve Leng (2017) DR’yi hastalik var veya hastalik yok seklinde derin 6grenme
yontemiyle 2°1i simflandirmak adina Kaggle verisetinden 75.137 goriintii egitim ve test
icin kullanmistir. Ayrica Messidor2 ve E-Optha verisetleri harici dogrulama ig¢in
kullanilmigtir.  Verisetindeki goriintiilerin  piksel degeri Oncelikle 0-1 arasinda
Olceklenmis ardindan goriintiiler 512x512 boyutuna diisiiriilmistiir. Gorilintliyli
dondiirme, kontrast ayar1 gibi goriintli zenginlestirme tekniklerinden faydalanilmigtir.
Ilgili model, yerel verisetinde 5 kat capraz dogrulama metoduyla %94 duyarlilik ve %98
Ozgiillik ile beraber 0,97 AUC (roc egrisi altinda kalan alan) skoru elde etmistir.
Bagimsiz Messidor2 ve E-Ophtha verisetlerinde ise sirasiyla 0,94 ve 0,95 AUC skoru

elde etmistir.

Garcia vd. (2017) Kaggle verisetindeki farkli en boy orani, aydinlik seviyesi ve renk
ortalamasina sahip 35.126 goriintiiyli goz kiiresi kalacak sekilde kirpmis, 128 gri
seviyesine eslestirmis ve 256x256 boyutuna ¢evirmistir. Yapilacak ikili siniflandirmada
goriintiilerin %73,48’1 saglikli goriintiileri, %26,52’s1 ise hastalikli goriintiileri temsil

etmektedir. Deneyler i¢in 5 farkli sinir ag metodu kullanilmustir:
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I.  Modell: Test seti igin hastalikli goriintii kadar saglikli goriintii kullanilarak
veriseti %50-%50 dengelenmistir. 0,01 6grenme oranina sahip sifirdan egitilmis
6 katmanli bir KSA’dir.

ii.  Model2: Test seti ig¢in hastalikli goriintii kadar saglikli goriintii kullanilarak
veriseti %50-%50 dengelenmistir. 0,01 6grenme oranina sahip sifirdan egitilmis
9 katmanl1 bir KSA’dur.

iii.  VGGI16: Test seti i¢in hastalikli goriintii kadar saglikli goriintii kullanilarak
veriseti %50-%50 dengelenmistir. 0,0001 6grenme oranina sahip Onceden
egitilmis 16 katmanli bir KSA’dir.

iv. VGG16noFC1: Test seti igin hastalikli goriinti kadar saglikli goriintii
kullanilarak veriseti %50-%50 dengelenmistir. 0,0001 6grenme oranina sahip
sifirdan egitilmis tam baglant1 katman1 olmayan 15 katmanli bir KSA’dur.

v. VGG16noFC2: Orijinal veriseti kullanilmigtir. 0,0001 6grenme oranina sahip

stfirdan egitilmis tam baglant1 katman1 olmayan 15 katmanli bir KSA’dir.

Calisma itibariyle Modell 45 donem (epoch) sonucunda %63,6 dogruluk oranina,
Model2 91 dénem sonucunda %66,4 dogruluk oranina, VGG16 80 donem sonucunda
%74,3 dogruluk, %62 duyarlilik ve %86 6zgiillik oranina, VGG16noFC1 75 donem
sonucunda %72,7 dogruluk, %68 duyarlilik ve %77,6 6zgiillik oranina ulasmis olup,
VGG16noFC2 ise 80 donem sonucunda %83,68 dogruluk, %54,47 duyarlilik ve %93,65

0zgiilliikk oranina ulasarak en yliksek dogruluk oranini yakalamistir.

Rakhlin (2018) DR’nin 2’li teshisi adina derin KSA kullanmistir. KSA modeli EyePACS
tarafindan saglanan Kaggle veriseti {izerinde egitilmis (%30,5°1 hastalikli olmak iizere
81.670 goriintil), test islemi ise Kaggle verisetinin ayrilmig bir kismi (%30,5’i hastalikli
olmak tizere 7026 goriintii) ve Messidor-2 (%21,7’si hastalikli olmak tizere 1748 goriintii)
olmak iizere 2 ayri veriseti lizerinde gerceklestirilmistir. Egitim 19 katmanl 8.013.393
parametreye sahip yeniden tasarlanmis VGG16 modeli ilizerinde gergeklestirilmistir.
Modelin etkililigini artirmak i¢in dropout, goriintli zenginlestirme ve goriintli 6nisleme
teknikleri kullanilmistir. Gortintiiler 6ncelikle normalize edilmis, ilgili olmayan kisimlar
kirpilmis ve 540x540 boyutuna getirilmistir. Sonug olarak ilgili model 2°1i siniflandirma
icin Kaggle test setinde 0,92 AUC skoru, Messidor-2 test setinde 0,97 AUC skoru elde

etmistir.
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Wang vd. (2018) DR evrelerini 5’li siiflandirmak i¢in farkli derin KSA mimarilerinin
performanslarin1 karsilastirmistir. Deney, EyePACS tarafindan saglanan halka agik
Kaggle veri kiimesinden ¢ikarilan, DR evreleri dengeli se¢ilmis toplam 166 fundoskopik
goriintiiye dayanilarak gerceklestirilmistir. Siniflandirma modellerini egitmek ve test
etmek icin 5 kat capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Optimizasyon algoritmasi

SGDM’dir. Deneyde kullanilan model ve parametreler ¢izelge 2.2°de verilmistir.

Cizelge 2.2 Model ve parametreler (Wang vd. 2018)

Hiperparametreler AlexNet VGG16 InceptionNet V3
Baslangic Ogrenme Orani 0,0001 0,0001 0,001
Ogrenme Orani Diislirme Faktorii 0,1 0,1 0,16
Mini Batch Boyutu 20 20 32
Momentum 0,9 0,9 0,9
Goriintii Boyutu 227x227 224x224 299x299

Modellerden AlexNet %37,43, VGG16 %50,03 ve InceptionNet V3 %63,23 dogruluk

orani tutturmustur.

Lian vd. (2018) c¢alismasinda DR’nin KSA kullanilarak siniflandirilmasi problemindeki
KSA mimarileri, goriintii 6nisleme, dengesiz veriseti ve hiperparametrelerin ince ayar1
faktorlerini incelemistir. Calismada kullanilan veri seti EyePACS tarafindan Kaggle
araciligiyla saglanmaktadir. Veri seti 35.126 goriintiden olusmakta ve her goriintii 0
(normal), 1 (hafif NPDR), 2 (orta NPDR), 3 (siddetli NPDR) ve 4 (PDR) degerine karsilik
gelen 0-4 etiketiyle DR evreleri manuel olarak derecelendirilmistir. Gortintiiler, gesitli
kamera tiirleri ve farkli goriis alanlar1 kullanildigindan oldukga heterojendir. Calismada
3 KSA mimarisi: AlexNet, ResNet50 ve VGG16 kullanilmistir. Verisetindeki goriintiiler
farklt ¢oOziiniirliikte oldugundan hepsi 256x256 olarak degistirilmistir. Daha sonra
gorlintiideki siyah boslular kirpilmis ve goriintii Gauss filtresinden gecirilmistir.
Verisetindeki simif dengesizligini gidermek icin ise goriintiilere yeniden ornekleme
(resampling) uygulanmistir. Baskin temsil edilen siniflarin sayist indirgenmis, azinlik

smiflart ise rastgele sag/sol yoniinde cevrilerek elde edilen goriintiilerle temsil orani
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arttirilmistir. Modeller sifirdan egitilmek yerine daha once egitilmis modellerden ince
ayar yapilarak probleme gore diizenlenmistir. Son katman hari¢ tiim parametreler
ImageNet'te 6nceden hazirlanmis agirliklar ile baslatilmistir. Varsayilan 6grenme orani
0,001'de tutulmus ve her 27 dénemde bir 10 kat distiriilmiistiir. Mini batch boyutu 25,
momentum 0,9 secilmistir. Sonug olarak 3506 goriintiiliik test setinde AlexNet %73,19;
ResNet50 %76,41 ve VGG16 %79,04 dogruluk orani saglamistir. En iyi sonucu VGG16
modeli sagladigindan bu model goriintli islemenin, sinif dengesizliginin ve ince ayarin
basarim oranina etkisini gézlemek i¢in tekrar bu faktorlerden biri dikkate alinmadan
egitilmistir. VGG-NP (goriintii Onisleme yapilmamis model) %76,01; VGG-NR
(dengelenmis veriseti kullanilmayan model) % 72,76 ve VGG-NF (ince ayar yapilmadan
sifirdan egitilmis model) % 77,58 dogruluk orani saglamistir ve bu faktdrlerin dogruluk

oranina ne denli etkide bulundugu gosterilmistir.

Lam vd. (2018) AlexNet ve GoogleNet modellerini egitereck DR’yi 2’li, 3’1 ve 4’li
siiflandirmak {izere test etmistir. DR goriintiileri, 5 sinif etiketli (normal, hafif, orta,
siddetli, proliferatif DR) 35.000 goriintiilii Kaggle veri setinden ve 4 sinif etiketli (normal,
hafif, orta, siddetli) 1200 renkli fundus goriintiilii Messidor-1 veri setinden elde edilmistir.
Modeli verimli hale getirmek amaciyla, zor 6zellikleri 6grenmek i¢in daha kiiciik ama
daha ideal bir veri kiimesi, Messidor-1 veri kiimesine Kaggle verisetinin Hafif DR
sinifindan 550 goriintii eklenmesiyle olusturulmustur. Egitim seti 1077, validasyon seti
269 ve test seti 400 goriintiiden olusmaktadir. Gorilintii 6n isleme adimlart su sekildedir:
retinanin dairesel goriintiisii Otsu metodu kullanilarak kirpilmis ve Qoriintiiler her
kanaldan minimum piksel yogunlugu ¢ikarilarak ve O ila 1 arasindaki pikselleri temsil
etmek icin ortalama piksel yogunluguna bdliinerek normalize edilmistir. Kontrast ayari,
kontrast limitli adaptif histogram esitleme (CLAHE) algoritmasi kullanilarak yapilmustir.
Veri zenginlestirme igin goriintiiler rastgele yakinlastirilmis ve dondiiriilmiistiir. 256x256
¢cozlnlirliiklii goriintiiler transfer 6grenme yaklasimi ile dnceden egitilmis AlexNet ve
GoogLeNet mimarileri ile egitilmistir. GoogleNet 2’li, 3’li ve 4’li siniflandirmada
sirastyla %74,5 (goriintii isleme, adam optimizer, 0,0001 6grenme orani), %68,75
(goriintii isleme, adagrad optimizer, 0,001 6grenme orani), %57,25 (ham goriintii, adam

optimizer, 0,0001 6grenme orani) ile en yiiksek dogruluk oranlarini yakalamustir.

Chen vd. (2018) EyePACS tarafindan saglanan ve Kaggle web sitesinden elde edilen
35.126 goriintiiye sahip verisetinin %80’ini egitim %20’sini test i¢in kullanarak DR’yi 5
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smifta teshis etmeyi amaglamistir. Goriintiiler 299x299 boyutuna cevrildikten sonra
goriintiilere kirpma, dondiirme, 6l¢ekleme ve kontrast degistirme islemleri uygulanmastir.
Gorlintiintin her piksel degeriyle ¢evresindeki piksel degerlerinin ortalamasi ¢gikarilmis ve
ortalama %50 gri tonlamali ile degistirilerek kan damarlarinin 6zellikleri daha goriiniir
hale getirilmistir. Son olarak tiim pikseller -1 ve 1 arasinda normalize edilmistir. KSA
modeli olarak Inception v3 tercih edilmistir. Optimizasyon i¢in 0,001 baslangi¢ 6grenme
orantyla birlikte SGD seg¢ilmistir. Deney sonucunda DR’nin 5 evrede siniflandirilmasi

icin Onerilmis model %80 dogruluk ve 0,64 kappa skoru elde etmistir.

Kwasigroch vd. (2018) DR’nin var/yok seklinde 2°1i teshisi ve hastaligin evrelerine gore
5’11 siniflandirilmasi adina KSA’dan faydalanmistir. Veri seti dengesiz siniflar igeren
Kaggle’dan segilmistir. Egitim seti 35.000, validasyon seti 1000 ve test seti 1000 goriintii
igcermektedir. Veri kiimesindeki ¢esitli goriintii boyutlar: nedeniyle 224x224 piksel sabit
¢Oziiniirliige sahip olacak sekilde dlgeklendirilmis ve sadece retina dairesini igerecek
sekilde kirpilmistir. Daha sonra, piksellerin degerleri 0-1 araligina normalize edilmistir.
Ardindan veri kiimesindeki orneklerin ortalamalar1 ¢ikarilmis ve standart sapmalarina
boliinmiistiir, boylece Veri kiimesinin ortalamasinin 0 ve standart sapmasinin 1 olmasi
saglanmistir. Bunlara ek olarak goriintiler Gauss bulaniklastirma filtresinden
gecirilmistir. KSA’ nin performansini arttirmak igin veri artirimi yapilmis; ters ¢evirme,
yatay ve dikey 6teleme, yakinlastirma, yatay ve dikey dondiirmeler gibi rastgele goriintii
donlisim metodlart uygulanmigtir. Transfer 6grenme yontemi ic¢in 13 konvoliisyon
katmani, 5 maxpooling katmani, 2 tam baglantili katman ve 2 dropout (0.5) katmanina
sahip VGG-D mimarisi tercih edilmistir. Mini batch boyutu 35 ve optimizer olarak 0,9
momentum ile SGD seg¢ilmistir. Gorilintiiler ¢oklu olarak etiketlenmistir. Her siniftan 200
ornek bulanan 1000 goriintiiliikk test setinde model, hastaligin 2’li teshisinde %81,7;
evrelerine gore 5°1i siniflandirilmasinda %50,8 dogruluk elde etmistir. Bunlara ek olarak

0,776 kappa skoru, %89,5 duyarlilik ve %50,5 6zgiillikk yiizdesi bulunmaktadir.

Ignatius vd. (2019) DR smiflandirilmasinda 3 KSA modelini karsilagtirmistir.
Aragtirmadaki siniflandirma normal retina ve DR’li retinadan olusan ikili
smiflandirmadir. 546 normal, 654 DR’li toplam 1200 goriintii igeren Messidor veriseti
kullanilmistir. Bu goriintiilerin 600’1 egitim 240’1 validasyon 360’1 test i¢in ayrilmistir.
Gortintiilerin retina dairesi disindaki alan kirpilmis, 512x512 piksel boyutuna getirilmis

ardindan RGB goriintiiler yesil kanalli olarak c¢ikarilmis ve kontrasti artirilmistir.
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Kullanilan KSA modelleri: 2’ser konvoliisyon, maxpooling ve tam baglantili katmana
sahip basit KSA modeli, LeNet modeli ve DRnet olarak adlandirilmis 6zellestirilmis
modeldir. Test setinde KSA modeli %51,1; LeNet %53,3 ve DRnet %58,3 dogruluk orani
elde etmistir. DRnet modelinin daha basarili olmasinin sebebi diger modellerden DR

ozelliklerini 6grenebilecek kadar derin tasarlanmasidir.

Sarki vd. (2019) ¢alismasinda hafif DR ve saglikli retinanin fundus gériintiilerinden erken

DR tespitinin performansinin iyilestirilmesini amag¢lamistir. Bu kapsamda:

e Transfer 6grenimi metodu kullanilarak 13 KSA mimarisinin (Xception, VGG16,
VGG19, ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2, MobileNet, MobileNetV2,
DenseNet121, DenseNet169, DenseNet201, NASNetMobile ve NASNetLarge)
kapsamli degerlendirmesi,

e Uygulama 6rnek ¢aligmasinin 6zelliklerini yansitacak sekilde ince ayar yapilmasi,

e (Cesitli optimizerlerin (RMSprop, SGD, Adagrad, Adadelta, Adam, Adamax ve
Nadam) performans degerlendirmesi ve en uygununun segimi,

e ki veriseti kombinasyonu kullanilmas1 (Kaggle ve Messidor) ve bu verisetlerinde

yapilan veri artiriminin performansa etkisi

adimlart uygulanmistir. Sagliklv/hafif DR simiflandirilmast i¢in en verimli sonug,
RMSprop optimizer kullanilan ince ayarli ResNet50 modelinin Kaggle+Messidor
kombine verisetinin veri artirtlmasi uygulanmis halinde %86 dogruluk elde etmesiyle

bulunmustur.

Arora ve Pandey (2019) DR’nin 5’1i siniflandirilmasi i¢in bir derin 6grenme algoritmasi
gelistirmistir. Calismada 5 smif etiketli 35.126 goriintii igeren Kaggle veiseti
kullanilmistir. Verisetindeki goriintiiler modele verilmeden 128x128 piksel boyutuna
getirilmistir. On islemeden sonra, cesitli parametrelerinin (dondiirme, yakinlastirma, ters
cevirme vb). degerleri ayarlanarak verisetindeki goriintiiler artirtlmistir. Deney tasarlanan
KSA mimarisiyle 6grenme orani 1000 6rnek goriintii iizerinde gergeklestirilmistir. 0,001
ogrenme oraniyla 0,744 dogruluk orani ve 0,8653 kayip fonksiyonu degeri elde edilmis

ve 0,01 6grenme oranina gore daha basarili olmustur.

Sharma vd. (2019) DR’yi saptama siirecinin otomasyonu i¢in KSA kullanan bir model
onermistir. Deneyler, halka a¢ik DR1 ve MESSIDOR verisetlerindeki 1014 ve 1200
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fundus gorintileri ile  gergeklestirilmistir.  Verisetindeki — goriintiilere  renk
normalizasyonu uygulanmis, goriintiilerdeki gereksiz kisimlar kirpilmis ve 128x128
piksel boyutuna getirilmistir. Onerilen KSA modeli Kaggle veri kiimesindeki 200 test

goriintiisii tizerinde 5°li siiflandirma i¢in %74,04 dogruluk orani elde etmistir.

Singh vd.’nin (2019) ¢alismasi iki ana boliime ayrilabilir, ilki fundus goriintiilerinin DR
olan ve DR olmayan olarak iki retina kategorisine ayrilmasidir. ikinci kismu ise, retina
goriintiilerini hastaligin 5 evresine gore ayiran bir model olusturmayi igermektedir. 2’1i
smiflandirma i¢in, Messidor ve Kaggle veri setinin goriintiiler kullanilmistir. Bununla
birlikte 5’1i siniflandirma problemi 6zelinde de Kaggle veri seti kullanilmistir. Kaggle
tarafindan saglanan veriler, bes sinifin tiimii i¢in dengesiz oldugundan goriintiilerin 45,
90, 120, 180 ve 270 derecelik acilara dondiiriilmiis halleri de eklenerek veri kiimesi
biiylitiilmiis ve daha dengeli veri elde edilmistir. 2°1i ve 5’li siniflandirma problemi igin
2 KSA modeli olusturulmustur. 2°1i siniflandirma modelinde sirasiyla 32, 32 ve 64 néron
sayisina sahip 3 konvoliisyon katmani kullanilmistir. Agdaki her katman ReLU
aktivasyon fonksiyonu ile aktive edilmis ve bunlarin ardindan 2x2 filtreye sahip
maxpooling katmani ve aga 2 tam baglantili katman eklenmistir. Model, ikili
smiflandirma ic¢in gerekli olan bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile bitmektedir.
Yaklagik 9600 egitim goriintiisii ve 100 donem igin 4080 validasyon goriintiisii ile
egitilmigtir. 5’li smiflandirma igin, 24.000 egitim goriintisi ve 4800 validasyon
goriintiisii ile 32, 64, 128 ve 512 filtreli 4 konvoliisyon katmanina sahip KSA egitilmistir.
Coklu smiflandirma problemi oldugundan softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
2’li smiflandirma icin 4080 goriintiilii validasyon setinde %71, 5’1i simiflandirma i¢in

4800 goriintiilii validasyon setinde %56 dogruluk orani elde edilmistir.

Challa vd. (2019) DR 5’li siniflandirma i¢in Kaggle verisetinden 20.000 egitim goriintiisii
ve 3000 test goriintiisii kullanmistir. 20.000 goriintii barindiran egitim seti dengesiz
oldugu icin veri artirma yontemleri vasitasiyla 30.000 goriintiilik dengeli egitim seti
olusturulmustur. Goriintiilerdeki kamera giiriiltiileri Gauss filtre yardimiyla giderilerek
goriintiiler model i¢in daha uygun hale getirilmistir. Ardindan goriintiiler kirpilmis ve
224x224 boyutuna ¢evrilmistir. Egitim i¢in tasarlanan 10 konvoliisyon katmanina sahip
KSA, 200 dénemde 32 mini batch boyutu ile %86,64 dogruluk orani, 0,6318 F1 skoru ve
0,46 kayip (loss) degeri elde etmistir.
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Qummar vd. (2019) DR’yi evrelerine gore siniflandirmak i¢in bes derin KSA modelinden
(Resnet50, Inceptionv3, Xception, Densel21, Densel69) olusan bir topluluk modelini
Kaggle veriseti ile egitmistir. Gorlintiiller 512x512 piksel boyutuna getirilmis ve
kirpilmigtir. 35.126 goriintiiye sahip verisetinin dengesiz sinif dagiliminin neden olacagi
olumsuz sonuclart gidermek icin; diger sinif goriintiilerin veri artirrmiyla baskin siif
kadar goriintii elde edilmesi (oversampling) ve diger sinif goriintiilerinden veri ¢ikararak
azinlik stmif kadar goriintii elde edilmesi (undersampling) yontemleri uygulanmstir.
Veriseti egitim, validasyon ve test i¢in sirasiyla %64, %20 ve %16 oranlarinda ayrilmistir.
5 modelden olusan topluluk modeli i¢in mini batch boyutu 8, baslangi¢ 6grenme orani
0,01 secilmistir. Topluluk modeli 5 evreli siniflandirma i¢in %80,8 dogruluk, % 51,5
duyarlilik, % 86,72 6zgiilliik, % 63,85 kesinlik ve % 53,74 F1 skoru elde etmistir.

Nagaraj vd. (2019), 5 evreli DR smiflandirmasi igin transfer 6grenme yOntemini
kullanmis ve VGG16 mimarisini modifiye etmistir. VGG16 smiflandirma modelinin
egitimi i¢in Kaggle'dan elde edilmis 35.126 goriintiiden olusan EyePACS veri kiimesi
kullanilmistir. Gériintiiler egitimden nce 224x224 piksel boyutuna getirilmistir. Ilgili
model 35.126 goriintii tizerinde egitildikten sonra, 2938 goriintii tizerinde test edilmis ve

elde edilen en yiiksek test dogrulugu % 73,72 olarak bulunmustur.

Dekhil vd. (2019) fundus goriintiilerini DR'nin bes asamasindan birinde siniflandirmak
icin KSA’ya dayanan bilgisayar destekli bir tan1 aract sunmustur. Egitim seti, 1800’
DR’li goriintiileri igeren yaklasik 3600 goriintiiden olusmaktadir. Goriintiiler VGG-16
transfer 6grenme egitiminden Once kirpilmis ve 224x224 pikselde boyutlandirilmistir.
Egitim goriintiileri 6nerilen derin KSA’ya verilmis ve agirliklar SGD iyilestirici ile
optimize edilmesiyle tahmin edilmistir. Giris goriintiisiiniin kategorisini tespit etmek igin
KSA ¢ikisi bir DVM siniflandiricist ile baglanmistir. Onerilen yaklasim, 553 test
goriintiisii icin % 77'lik dogruluk ve % 78'lik kuadratik agirlikli kappa skoru elde etmistir.

Chakravarthy vd. (2019) DR’yi derin o6grenme c¢ergevesinde, giris goriintiisiiniin
ozelliklerini anlamak ve onu normal veya hasta goriintii olarak siniflandirmak igin bir
model tasarlamigtir. Veriseti smiflarin1 dengeli olarak hazirlamak amaciyla Kaggle,
DRIVE ve MESSIDOR gibi iinlii veri setlerindeki goriintiilerden meydana getirilmistir.
Bu veriseti, normal ve DR’li goriintiilerin esit dagilimiyla yaklasik 12.000 yiiksek

¢Oztiniirliiklii goriintiiden olugmaktadir. Egitim, validasyon ve test verileri orani sirasiyla
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%80, %10 ve %10 olarak alinmistir. Goriintiiler, standartlastirilmis bir veri kiimesi
olusturmak igin 512x512 piksel sabit ¢oziiniirliik boyutuna dlgeklendirilmistir. Biiyiik
verisetlerinde 6nemli bir sorun olan asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla, modelin ayni
goriintiiniin ¢esitli yonlerini 6grenebilmesi i¢in dinamik veri artirma gerceklestirilmis;
dondiirme, yatay ve dikey g¢evirme, yakinlagtirma gibi gesitli doniisimler yapilmustir.
Gortintii isleme teknikleri olarak goriintillere CLAHE, Yesil Kanal Cikarma + CLAHE
ve Gauss Bulaniklastirma islemleri uygulanmistir. Teshis islemi i¢in DR-NET modeli
Onerilmistir. Optimizer olarak Adam, aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir.
Model %81 dogruluk ve 0,6 kappa skoru elde ederek DR-NET modelinin normal
KSA’lara gore daha az parametre ile daha etkili sonuglar ortaya koyabilecegini

gostermistir.

Tiikel (2019) ¢alismasinda DR’nin 2’li siniflandirilmasi igin 546°s1 sagliklt ve 654’1
DR’li olan 1200 goriintiiliik Messidor verisetini kullanmistir. Goriintiilerdeki ihtiyag
olmayan siyah alan kirpildiktan sonra goriintiiler 256x256 boyutuna getirilmis ve renk
normalizasyonu uygulanmistir. Calismada goriintii isleme teknigi olarak CLAHE tercih
edilmis ve bu teknigin etkililigini artirmak adina karinca aslani algoritmasi uygulanmistir.
DR tespit iglemi i¢in tasarlanan 8 katmanli KSA; baslangi¢ 6grenme oranit 0,0001 ve
optimizasyon teknigi olarak SGDM secilerek 900 goriintii ile egitilmistir. Matlab
lizerinde yapilan calisma neticesinde onerilen model 300 test goriintiisii iizerinde %95

dogruluk, %96 o6zgiillik, %96 duyarlilik ve %94 duyarlilik oran1 yakalamistir.

Al-Kamachy (2019) DR’nin 5’li smiflandirilmasi ¢alismasini sifirdan insa edilmis 15
katmanli KSA, MobileNet, VGG16, Inception-ResNetV2 ve InceptionV3 olmak tizere 5
model lizerinde gergeklestirmis ve bu modellerin basarim oranlarim1 kiyaslamistir.
Calisma Kaggle platformu iizerinde Python dili ile gergeklestirilmis ve veriseti Kaggle
verisetinden olusturulmustur. 1000 goriintii %80 egitim, %10 validasyon ve %10 test seti
olacak sekilde boliinmiis ve goriintiiler 350x350 boyutuna getirilmistir (MobileNet
egitimi esnasinda 224x224 olarak ayarlanmistir). Goriintiilere renk normalizasyonu
yapildiktan sonra dondirme, kaydirma, c¢evirme gibi veri artirimi teknikleri
uygulanmistir. KSA model optimizasyon teknigi olarak 0,0001 baslangic 6grenme
orantyla Adam optimizer secilmistir. Egitim sonunda test seti ilizerinde elde edilen
sonuglar: KSA modeli %67 dogruluk ve 0,5 AUC skoru, MobileNet %66 dogruluk ve 0,7
AUC skoru, VGG16 %57 dogruluk ve 0,53 AUC skoru, InceptionV3 %68 dogruluk ve
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0,69 AUC skoru ve en basarilt model olan Inception ResNetV2 %68 dogruluk ve 0,69
AUC skoru elde etmistir.

Doshi vd. (2020) fundus goriintiilerini DR'nin 5 asamasina ayirmak icin farkli bir 6n
isleme teknigi ve yeni bir derin 6grenme mimarisi dnermistir. Bu ¢aligma icin 35.216
goriintii iceren Kaggle ve 516 goriintiiye sahip IDRID verisetleri birlestirilmistir. Her iki
veriseti i¢cin de saglikli ve orta seviye DR olan siif goriintiileri baskindir. Goriintiilerin
On isleme tabi tutulmasi, derin 6grenme agina beslenmeden once kirpma, 6lcek kiigiiltme
ve doldurmadan ibarettir. On islemeden sonra elde edilen gériintiiler 600x600%3
boyutundadir. Goriintiileri siniflandirmak igin transfer 6grenme metoduyla InceptionV3
ag1 ile egitim islemi uygulanmistir. Giris goriintiilerinin 600x600%3 boyutunda olmasi ve
Inception V3 modelinin 300x300x3 boyutunda giris goriintiileri gerektirmesi nedeniyle
onceden islenmis goriintiiler dort parca haline getirilerek modele verilmistir. Veriseti
ayrilirken Once verisetinin %20’si test seti olarak ayrilmis, kalan goriintiilerin de %801
egitim, %20’si validasyon i¢in ayrilmistir. Calisma sonucunda Bilinear (4 komsu pikselin
agirlikl ortalamasi almir) Olgek Kiigiiltme goriintii isleme metodu yapilmis goriintiilerle,
%83,15 dogruluk, % 81,2 duyarlilik, % 84,6 6zgiilliik ve Ogrenilmis Gériintii Olgek
Kiigiiltme (Learned Image Downscaling) goriintii isleme metodu yapilmis goriintiilerde
ise % 85,2 dogruluk, % 83,4 duyarlilik ve % 87,6 6zgiilliik elde edilmis ve daha basarili

sonuglar ortaya koyulmustur.

Yukarida verildigi lizere 6zellikle son yillarda yapilmig DR tespit ve/veya siniflandirma

islemleri adina yapilmis ¢alismalardan su sonuglar ortaya konabilinir:

e DR’nin farkli kategorilendirilme durumlarina gore 3’lii veya 4’lii siniflandirma
calismalar1 olsa da, ¢alismalar genel olarak DR’nin “var” veya “yok” seklinde
tespiti olarak 2’li siniflandirma ve hastaligin evrelerine gore 5°li siniflandirma
tizerine odaklanmuistir.

e Derin 6grenme modelinin daha verimli hale getirilmesi i¢in hemen hemen her
calismada goriintii isleme ve veri zenginlestirme teknikleri uygulanmstir.

e Gelisen derin 6grenme ve transfer 0grenme metodlar: son yillarda daha ¢ok

yayginlagsmis, siniflandirma ve tespit islemlerinde basarim orani artmigtr.
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3.MATERYAL ve YONTEM

Tezin bu kisminda, ¢alismada kullanilan veriler tanitilmis, bunlar tizerinde uygulanan
metod ve uygulama adimlart aktarilmistir. Calismanin bu adimlar1 Sekil 3.1°de kisaca
gosterilmistir. DR smiflandirma metodu, fundus goriintii veriseti lizerinde ¢esitli goriintii
isleme teknikleri uygulandiktan sonra verilerin uygun sekilde etiketlenerek ilgili KSA
modeli iizerinde egitim / test islemleri yapilmast ve bunun sonucunda goriintiilerin

siniflandirilmasindan ibarettir.

GORUNTU iSLEME - .
Fundus o Kirpma Egitim / Validasyon
Gorlntl —P| ¢ Gauss Bulaniklastrma/ CLAHE ~ |—®  / Test Setlerinin
Veriseti * Yeniden Boyutlama Ayrilmas:
* Renk Normalizasyonu
Veri Artinm
oklu 5ndii .
‘C (Don.durme, Yatay > KSA Modeli
Etiketleme ve Dikey Cevirme,
Yakinlastirma)

|

Siniflandirma

0: Saglikl:
1: Hafif NPDR

2: Orta NPDR
3: siddetli NPDR

4:PDR

Sekil 3.1 Caligmanin akis diyagrami

3.1 Materyal

Bu tez ¢alismasinda, DR hastaliginin evrelerine gore 5°1i siiflandirilmasi i¢in Kaggle
APTOS 2019 (Asia Pacific Tele-Ophthalmology Society) yarismasi veriseti
kullanilmistir. Veriseti, farkli goriintiileme kosullar1 altinda fundus fotografcilig: ile
cekilmis ¢ok sayida retina goriintlisii icermektedir. Bu g¢esitli retina goriintiileri
klinisyenler tarafindan incelenerek 0 ila 4 arasinda smiflandirilmistir. Retina

goriintiilerinin siniflandirilmasi su sekildedir:
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e 0: Saglkli (DR yok)
e 1: Hafif Non-Proliferatif DR

e 2: Orta Non-Proliferatif DR

e 3: Siddetli Non-Proliferatif DR
e 4: Proliferatif DR

Veriseti goriintiileri gercek diinyadaki gibi giiriiltli icermekte, goriintii izerinde artefaktlar
bulunabilmekte ve goriintiiler asir1 parlak veya asir1 karanlik olabilmektedir (Anonymous

2019).

Her DR seviyesi i¢in farkli sayida goriintii iceren veriseti toplam 3662 goriintii

barimndirmaktadir. Verisetinin goriintii stnifi dagilimi Sekil 3.2 iizerinde gosterilmistir.

Verisetindeki 3662 Goruntiinin Dagihm

Weriseti Dagilim Oran

0 - Saghkl 1 - Hafif MFDR 1 - Orta NFDR 3 - Siddetli NPDR 4 - Proliferatif O
Hastalik Seviyesi

Sekil 3.2 Verisetindeki goriintiilerin dagilimi

Verisetindeki her siiftan farkli boyutlardaki rastgele 6rnek goriintiiler Sekil 3.3 tizerinde

gosterilmistir.
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Seviye 0 Seviye 1 Seviye 2 Sevive 3 Seviye 4
(h1958 x w2588)

(h1536 x w2048) (h2588 x w3388) (h1958 x w2588)

(h1736 x w2416)

Seviye 0
(h1050 x w1050) Seviye 1

(h2588 x w3388)

Seviye 2 Seviye 3 Seviye 4
(h1424 x w2144)

(h1736 x w2416)

(h2136 x w3216)

Seviye 0 Seviye 1 Seviye 2 Sevive 3 Seviye 4
(hoia x wi19) (h1736 x w2416) (h1958 x w2588) (h2848 x wa288) (h1736 x w2416)

Sekil 3.3 Retina veriseti goriintiileri

3.2 Goriintii Isleme

Aydinlatma kaynagi ve gorlintiileme sistemleri yardimiyla gergek diinyadaki objelerin
gortintiileme sistemindeki izdiiglimiiniin yakalanarak elektronik ortamda tutulmasi ve bu
sayisal goriintiiler lizerinde ¢esitli teknikler ile fayda saglanmasi siiregleri goriintii isleme

olarak adlandirilmaktadir.

q Aydmlatma (enerji) i

i Cikis (sayisallastinlmis) gériinti

/ / Gtsrﬁntﬁlcmc\

sistemi \
N
N

(Ig) goriintii diizlemi

Sahne bileseni

Sekil 3.4 Sayisal goriintii elde etme siireci (Gonzalez ve Woods 2014)
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Goriintii isleme siirecleri icin gliriiltli azaltmaya yonelik islemler algak seviye siirec,
goriintiilerin  6zniteliklerini ¢ikarma odakli islemler orta seviye siire¢ ve toplanan
goriintiilere anlam verebilme siiregleri ise yiiksek seviye siire¢ olmak lizere 3 tip

bilgisayarl1 siire¢ oldugu goz 6niine alinmistir (Gonzalez ve Woods 2014).

3.2.1 Goriintii yumusatma

Goriintiide giiriiltii; goriintii Gizerindeki ayrintilar1 gizleyen, istenmeyen renk veya
parlaklik dalgalanmalaridir. Goriintii lizerindeki bu tip istenmeyen bozunmalari
giderebilmek adina yumusatma (smoothing) / bulaniklagtirma (blurring) filtreleri
kullanilmaktadir. Bu filtreler diisiik frekanslara izin verdigi i¢in ayn1 zamanda algak
geciren filtrelerdir, bdylece frekans degerlerinin hizlica degistigi goriintiinlin keskin

kenarlari, parazit vs. yumusatilarak giderilmis olur. Bu islem giris goriintiisii ile filtre

cekirdeginin 2 boyutlu konvoliisyon islemine tabi olmasi ile gerceklesmektedir.
OpenCV Kkiitiiphanesinin sundugu yumusatma teknikleri:

e Ortalama Filtresi
e Medyan (Ortanca) Filtre
e Gauss Bulaniklastirma Filtresi

e Bilateral Filtre

3.2.1.1 Ortalama filtresi

Ortalama filtresi, goriintiideki her bir pikselin degerini filtre merkezine denk gelen piksel
de dahil olmak lizere komsu piksellerin ortalamasiyla degistirmektedir. Bu yontem
giiriiltiilerin ~ giderilmesi adina fayda saglarken diger taraftan gOriintiiniin
bulaniklasmasina ve kenar hatlarmmin kaybolmasina neden olmaktadir. Bulanikligi
azaltma amaciyla filtre c¢ekirdegi baz1 piksellere agirlik verecek sekilde
degistirilmektedir. Boylece goriintii agirlikli ortalamayla filtrelenmis olmaktadir. Esitlik
3.1’de 3x3 boyutunda standart ortalama filtresi, esitlik 3.2’de 3x3 boyutunda agirlikli

ortalama filtresi ¢ekirdegi gosterilmistir.
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(3.1)

(3.2)

Sekil 3.5 a) Giiriiltiilii goriintii, b) standart ortalama filtresi kullanilmis, ¢) agirlikli
ortalama filtresi kullanilmis

3.2.1.2 Medyan (ortanca) filtre

Medyan filtre, ¢ekirdegin merkezindeki pikselin degerini, merkez piksel ve komsu
piksellerin degerlerini siralayip buldugu medyan (ortanca) deger ile degistirmektedir.
Filtre her bir piksel iizerinde tek tek gezdirilerek biitiin goriintiide uygulanmis olur. Bu
filtre ozellikle tuz biber giiriiltiisiinde daha etkili sonu¢ vermektedir. Medyan filtrenin

uygulamasi Sekil 3.6’da gosterilmistir.

123 {125 (126 | 130 | 140 115 123 (125 (126 | 130 | 140

[122/[124 [126 [127 [135 | 1;3 22 135
(118120 [ 150 J125 [134 ,:> }ﬁi = 11 “ 134
110115 [119 |123 |13a | Eg 11 33|

111 [116 [110 [120 [130 i :g; ””111 116 [110 | 120 | 130

Sekil 3.6 Bir piksel {izerinde 3x3 boyutunda medyan filtre uygulamasi (Cayiroglu 2018)
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3.2.1.3 Gauss bulaniklastirma filtresi

Gauss bulaniklastirma filtresi goriintiideki giiriltiileri gidermek ve goriintiiyi
yumusatmak adina kullanilan 2 boyutlu bir filtredir. Bu filtre temelde ortalama filtreye
benzemekte fakat filtre ¢ekirdegi “Gauss can1” sekliyle temsil edilebilen bir ¢ekirdektir.
2 boyutlu Gauss fonksiyonunun denklemi esitlik 3.3°te verildigi gibidir. Burada (Xx,y)

konumu, o ise standart sapmay1 temsil etmektedir.

1 _x%+4y?
G(x,y) = S—e 20 (3.3)
0.2 -

Sekil 3.7 Ortalamasi (0,0) ve standart sapmasi 1 olan gauss dagilim grafigi (Fisher vd.
2003)

Bu ifadeler g6z 6niine alindiginda 6rnegin x ve y degerleri i¢in [-2,2] aralig1 ve standart
sapma o=1 secildiginde Sekil 3.8’deki ¢ekirdek ortaya cikacaktir. Cekirdek goriintii
tizerine uygulandiktan sonra her pikselin degeri ¢ekirdekteki elemanlarin degerlerinin

toplamina boliinerek normalize edilir.

ol 1] 4] 7] a1

1 1| 4 120 33| 20( 4

331XY0 7 |33 | 55| 33| 7

1| 4 |20 33| 20| 4

2 1 41 71| 4 1

2 -1 0o 1 2
X

Sekil 3.8 Gauss bulaniklagtirma filtresi (Cayiroglu 2018)
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Gauss filtresinin etkililigi standart sapmanin belirlenmesine baglidir. Standart sapma

yiikseldikg¢e pikseller aras1 deger fark: diigmekte fakat goriintii daha bulanik olmaktadir.

Sekil 3.9 Gauss filtresinin etkisi

3.2.1.4 Bilateral filtre

Bilateral filtre goriintiilerde giiriiltiileri gidermek adina dogrusal olmayan bir filtredir. Bu
filtrenin 6zelligi bir yandan goriintiiyii yumusatirken diger taraftan goriintiideki ayrit
ozelliklerinin kaybolmasina engel olmasidir. Uygulanma siiresi diger filtrelere gore daha

uzundur.

3.2.2 Histogram esitleme

Bir goriintiideki renk degerlerinin yogunluk dagiliminin grafiksel temsiline histogram ad1
verilmektedir. Grafigin x ekseni gri seviye degerlerini temsil ederken y ekseni ise bu
degerlerin goriintiide hangi siklikta bulundugunu ifade etmektedir. Bu grafik goriintliniin
parlaklig1 ya da kontrasti hakkinda bilgi verir. Gri renk uzayindaki piksellerin yeginlik
degerleri 0-255 arasinda bulunmaktadir. Siyah tonu temsil eden 0 degerinden beyaz tonu
temsil eden 255 degerine yaklastik¢a renk tonlar1 agilmaktadir. Koyu bir goriintiiniin
histogram degerleri grafigin sol tarafinda, agik bir goriintiiniin histogram degerleri ise
grafigin sag tarafinda yogunlasmis sekildedir. Histogram grafigi kontrast agisindan
incelendiginde diisiik kontrasta sahip bir goriintiiniin degerlerinin yeginlik 6lgeginin
ortalarinda dar bir alanda bulundugu, yiiksek kontrastli goriintiiniin degerlerinin ise

yeginlik 6lgeginde genis bir alan1 tuttugu goriilecektir (Gonzalez ve Woods 2014).
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L bir goriintiideki gri seviye sayisi olmak {izere [0, L-1] yeginlik seviyesi araligindaki f

ile temsil edilmis goriintiiniin histogram denklemi esitlik 3.4’te verilmistir.

pr(fi) = 25, k=0,12,..,L—1 (3.4)

Bu denklemde N: goriintiideki toplam piksel sayisini,

fk: k. gri seviye degerini,

Nk: goriintiideki fk diizeyli piksel sayisini,

pr: rk yeginlik seviyesinin goriintiide olugsma olasiligini temsil etmektedir. Normalize

edilmis histogram degerlerinin toplami 1°dir.

) d)
Sekil 3.10 a) Koyu, b) parlak, c) diisiik kontrast, d) yiliksek kontrast goriintiilerin

histogram grafikleri (Gonzalez ve Woods 2014)

Histogram esitleme, goriintiilerin kontrast seviyesini artirmay1 saglayan bir goriintii
isleme teknigidir. Baz1 goriintiiler gorsel agidan belirgin olmayan bir¢ok 6nemli ayrinti
icermekte ve bu goriintiiler gorsel analiz i¢in yeterli olmamaktadir. Bu ayrintilarin ortaya
cikarilmasi goriintiiniin yeginlik aralig1 genisletilmesiyle gerceklesir. Histogram esitleme
islemi su adimlar takip edilerek uygulanir (Gonzalez ve Woods 2014; Arisoy ve Dikmen
2014):

1. Oncelikle esitlik 3.4’teki gibi goriintiiniin histogrami bulunup normalize edilir.

2. Elde edilmis histogramdan kiimiilatif histogram ¢ikarilir. sg, K. gri seviyesindeki
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kiimilatif histogrami temsil etmek iizere,
skc= 2o~ = Ziop(f) (3.5)
denklemiyle kiimiilatif histogram tanimlanur.

3. Kiimiilatif histogram degerleri normalize edildikten sonra her bir deger goriintiide
olmasi istenen en biiyiik deger ile ¢arpilir ve ¢ikan deger tam sayiya yuvarlatilir.
Boylelikle yeni gri seviye degerleri elde edilmis olunur.

4. Gorlntiiniin ilk degerleri ile elde edilmis degerler eslestirilir ve histogram

esitleme islemi saglanmis olur.

Histogram esitleme igleminde biitiin bir goriintiiniin yeginlik dagilimi kullanilmasindan
oOtiirii gdriintiiniin kiigtik bir alanindaki ayrintilarin zenginlestirilmesi ihtiyaci oldugunda
beklenen sonucu verememektedir. Boyle bir durum séz konusu oldugunda adaptif
histogram esitleme (AHE) yontemi tercih edilmelidir. AHE, yerel goriintii verileri
tizerinde islem yapma temelli olan degistirilmis bir histogram esitleme teknigidir.
AHE’nin temel mantig1 goriintiiyii dikdortgen sekilli birgok bolgeye birbiriyle
cakismayacak sekilde boliip her bolge icin standart histogram esitleme islemini
uygulamaktir. Histogram esitleme islemi tamamlandiktan sonra boliinmiis bolgeler
bilineer interpolasyon yontemiyle birlestirilerek histogrami esitlenmis tam goriintii ortaya
cikarilir. AHE nin en biiylik dezavantaji ise giirtiltii ile 6zelligi ayirt edememesidir (Teo
2003). Bu durumu giderebilmek adina homojen bolgelerin kontrast artirimina sinir koyma

ihtiyaci dogmus ve kontrast sinirlt adaptif histogram igleme (CLAHE) gelistirilmistir.

CLAHE yo6ntemi, histogramin goriintii iizerindeki amplifikasyonunun sinirlandirilmasi
ve goriintiiniin lokal homojen bolgelerinde giiriiltiilere neden olan bu histogramin kalan
kismmin kirpilarak tiim histogram bdlgelerine dagitilmasiyla gerceklestirilir. Yeniden
dagitim ile birlikte histogram kirpma smirin1 tekrar asacaktir. Bu sayede goriintiideki
yerel ayrintilar goriintiiniin daha acik ve daha koyu bolgelerinde de gelistirilebilecektir
(Koonsanit vd. 2017).

__________ ‘.

Sekil 3.11 CLAHE ile histogramin kirpilmasi (Koonsanit vd. 2017)
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CLAHE tekniginin gerceklestirilmesi su adimlarla uygulanmaktadir. Ilk olarak, gériintii
AHE’deki gibi esit biiyiikliiklerde birbiriyle ortiismeyen bdlgelere boliinmelidir. ikinci
adimda her bir bolgenin histogrami hesaplanir ve belirlenen kirpma limitine gore

histogram kirpilir (Ma vd. 2018). Kirpma limiti ise esitlik 3.6’da gosterildigi sekilde

bulunur:
B = (14 = (Smax — 1)) (3.6)

Burada f kirpma limiti olmak tizere; MxN her bolgedeki piksel sayisini, L histogram

aralik degeri, a kirpma faktoriinii (0-100), s,,,4, maksimum egim degerini ifade eder.

Kirpma limiti belirlendikten sonra histogramda kirpma limitinin {izerinde kalan alandaki
pikselller tiim histograma esit olarak dagitilir. Histogramin kirpilmasindan sonra kontrasti
artirmak i¢in ¢esitli dagilim fonksiyonlari kullanilir. Varsayilan dagilim sekli uniformdur
ve bununla birlikte rayleigh, eksponansiyel ve gauss dagilimlar1 da kullanilabilir. Son
olarak ise her bolge iginde histogram esitlemesi yapilir ve bu bolgeler bilineer
interpolasyon ile birlestirilerek CLAHE uygulanmis goriintii olusturulur (Pujiono vd.
2013; Ertiirk 2013). Standart histogram esitleme, AHE ve CLAHE tekniklerinin goriintii

tizerindeki etkileri Sekil 3.12 tlizerinde gosterilmistir.

a) b) c) d)

Sekil 3.12 Retina goriintiisiiniin HE, AHE ve CLAHE karsilastirmasi: a)Giris
goriintiisti, b)HE, ¢) AHE, d) CLAHE (Qureshi vd. 2019)

3.3 Derin Ogrenme

YSA, biyolojik beyin ve sinir sisteminden ilham alinarak tasarlanmistir. Bir biyolojik
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beynin en onemli ayirt edici 6zelligi ise 6grenme ve uyum saglama yetenekleridir, oysa
geleneksel bir bilgisayarin bu tiir yetenekleri bulunmamaktadir. Buna karsin YSA’da her
bir néron, bagl oldugu noronlardan bu sinaptik baglantilar araciligiyla bilgi almakta ve
bu giris sinyallerinin agirlikli toplamini bir aktivasyon fonksiyonu {izerinden gecirerek
ciktr iretmektedir. YSA katman sayisina bagli olarak tek katmanli veya ¢ok katmanli
olmak tizere iki kategoriye ayrilmaktadir (Sazli 2006). Daha sonra katman sayilarinin

artirilip derinlestirilesiyle daha karmasik derin 6grenme kavrami dogmustur.

Glintimiizde bilisim teknolojilerinin gelismesine orantili olarak ses, goriintii, video, yazi
vs. verilerin miktari ¢ok fazla artis gostermistir. “Big data” olarak adlandirilan bu verileri
analiz etmek i¢in kullanilan geleneksel metodlar demode olmaya baslamistir. Diger
taraftan YSA igin engel teskil eden yetersiz veri problemi sorun olmaktan ¢ikmaya
baslamistir. CPU ve GPU teknolojilerinin gelismesiyle beraber de ¢ok fazla katmani ve
noronu ihtiva eden YSA’lar tasarlanip egitilmesi miimkiin duruma gelmistir. Daha derin
ve daha genis tasarlanan bu aglar i¢in “derin sinir aglar1” ve bu aglarin egitim islemleri

de “derin 6grenme” seklinde isimlendirilmeye baslanmistir (Elmas 2018).

Makine Ogrenmesi, sistemin agik bir sekilde programlanmadan kavramlardan ve
bilgilerden otomatik olarak 6grenmesini saglayan bir YZ alt dalidir (Dargan vd. 2019).
Geleneksel makine 6grenmesi teknikleri ile islem yapabilmek i¢in verinin G6znitelik
vektoriiniin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu Oznitelikler o alandaki uzman kisiler
vasitastyla c¢ikarilir, bu durum daha fazla islem yapilmasmma ve daha c¢ok zaman
harcanmasina sebep olur. Derin 6grenme, makine dgrenmesi lizerinde ¢alisanlarin bu
sorununu ortadan kaldirmustir (Inik ve Ulker 2017). Derin 6grenmeyi farkli kilan dzellik;
on isleme, Oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma gibi islem basamaklarimi tek agda

toplamasidir (Elmas 2018).

Derin 6grenme kavraminin literatiire girmesinden itibaren goriintii analizi, video analizi,
nesne tanima, ses isleme, robotik, hastalik teshisi gibi bir¢ok alanda kullanilmaya
baslanmig ve problemlerin ¢oziimiinde yiiksek dogruluk elde edilmistir. Hatta bazi
alanlarda insan performansinin iizerine ¢ikilmistir. Sik kullanilan derin 6grenme
mimarileri ve kullanildig1 alanlar g¢izelge 3.1’de verilmistir. Bu tezde goriintii

siniflandirma konusunda basarili olan KSA tercih edilmistir.
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GELENEKSEL MAKINE OGRENMESI
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Sekil 3.13 Makine 6grenmesi ve derin 0grenme yontemlerinni kiyaslanmast
(Anonymous 2020)

Cizelge 3.1 Derin 6grenme mimarileri ve uygulama alanlar1 (Jones 2017)

Derin Ogrenme Mimarisi Uygulama Alani

Konvliisyonel Sinir Aglar1 (KSA) Oriintii tanima, video analizi, dogal dil isleme

Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) Konugma tanima, elyazisi tanima

Uzun Kisa Donemli Bellek (LSTM) / | Dogal dil metin sikistirma, konugma tanima,

Kapili Tekrarlayan Birim Aglar elyazisi tanima, jest tanima, goriintii altyazi
(GRU)
Derin inang Aglari (DBN) Oriintii tanima, bilgi ¢ikarma, dogal dil

isleme, hata tahmini

3.3.1 Derin 6grenme modeli olusturma yontemleri

Derin 6grenme modeli olusturulurken modeli egitmek i¢in genel olarak iki yaklagim

kullanilir. Bu yaklasimlarin prensibi sekil 3.14’te gosterilmistir.

36



SIFIRDAN EGITIM

= = L 7 ARABAV
KONVOLUSYONEL SINIR AGLARI (KSA)
T N U 95% KAMYON X
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TRANSFER OGRENME
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ONCEDEN EGITILMIS KSA F YENi GOREV
» KAMYON X

Sekil 3.14 Derin 6grenme modeli olusturma yaklasimlar: (Mathworks 2020a)

YENI VERILER

3.3.1.1 Sifirdan egitim

Bu yaklasimda derin 6grenme ag1 kullanici tarafindan bastan tasarlanmakta ve elde
edilecek ¢ok biiylik miktarda etiketli veriseti ile egitilmektedir. Ayrca bu yaklagimda
genellikle yiiksek ozelliklere sahip bilgisayar donanimlarina ihtiya¢ duyulmaktadir.
Sifirdan egitimde agin egitimi haftalar boyunca siirebilmektedir (Janzen 2018,
Mathworks 2020b).

3.3.1.2 Transfer 6grenme

Transfer 6grenme bir gorev igin gelistirilen modelin, diger bir gérevdeki modelin
baglangic noktasi olarak yeniden kullanildig1 bir makine 6grenmesi yontemidir. Model
lizerinde ince ayar (finetuning) yapilarak model yeni géreve uygun hale getirilir. Onceden
egitilmis modeler yeniden farkli problemler i¢in kullanildig: transfer 6grenme, modeli
gelistirmek i¢in gereken zaman, beceri, teknik kaynaklar bakimindan kolaylik sagladig
icin popiiler bir yaklasimdir (Brownlee 2019). Bundan dolay1 bu tez ¢alismasinda bu

yaklasim tercih edilmistir.

3.3.2 Konvoliisyonel sinir aglari

KSA ilk olarak (LeCun vd. 1998) tarafindan tasarlanmis bir ¢ok katmanli algilayici
tirtidiir (Seker vd. 2017, Skansi 2018). KSA’nin ortaya atilmasindaki fikir (Hubel ve
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Wiesel 1968) tarafindan Kedilerin gorsel korteksi igin yapilan arastirmalara
dayanmaktadir. Gorsel korteks, gorme alanindaki belirli bolgelere duyarli olan kiiciik
hiicre bolgelerine sahiptir. Bagka bir deyisle, gérme alaninin belirli alanlar1 uyarilirsa,
gorsel korteksteki hiicreler de etkinlestirilir. Ayrica, uyarilan hiicreler gorsel alandaki
nesnelerin sekline ve yoniine de baglidir. Ornegin, dikey kenarlar bazi néronal hiicrelerin
uyarilmasina neden olurken, yatay kenarlar diger néronal hiicrelerin uyarilmasina neden
olur. Hiicreler, katmanli bir mimari kullanilarak baglanir ve bu kesif, memelilerin bu
farkli katmanlari, farkli soyutlama seviyelerinde goriintiilerin kisimlarini olusturmak i¢in
kullandiklar1 diisiincesine yol agmistir. Makine 6grenmesi agisindan, bu ilke hiyerarsik

oznitelik ¢ikarimina benzemektedir (Aggarwal 2018).

Bir¢ok alanda basarili bir bigimde kullanilan KSA en iyi sinavini goriintii analizi alaninda

vermektedir.

KSA mimarisi her adiminda giris verisinin 6znitelik ¢ikarma, siniflandirma gibi farkl
islemlere tabi tutuldugu bir¢ok katmandan olusur. Bunlar giris katmani, konvoliisyon
katmani, diizlestirilmis dogrusal birim katmani (ReLU), havuzlama katmani, tam

baglantili katman, siniflandirma katmani ve dropout katmanidir.

— OTOMOBIL
— KAMYON
— KAMYONET

[ —sisikLer

GIiRIS KONVOLUSYON + RELU HAVUZLAMA KONVOLUSYON + RELU HAVUZLAMA TAM BAGLANTILI KATMAN SOFTMAX

AN
N R

OZNITELIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 3.15 KSA katmanlar1 (Saha 2018)

3.3.2.1 Giris katmani

KSA’nm ilk katmani olan bu katmanda ham veriler aga verilerek agm egitimi
baglatilmaktadir. Giris verilerinin boyutu agin basarim oranini dogrudan etkilemektedir.
Veri boyutu biiyiidiik¢e basarim orani artabilirken diger taraftan daha ¢ok bellek ihtiyact
ve daha uzun islem siiresi ihtiyact dogmaktadir (Inik ve Ulker 2017). Bu parametreler goz

oniinde bulundurulup optimum boyut tercih edilmelidir.
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3.3.2.2 Konvoliisyon katmani

Konvoliisyon katmani girdi goriintiisiiniin  6zellik haritasinin ~ ¢ikarildigi, KSA
mimarisinin temeli olan katmandir. Konvoliisyon, tensor adi verilen bir say1 dizisi olan
girise, cekirdek adi verilen kii¢lik bir say1 dizisinin uygulandigir 6zellik ¢ikarma igin
kullanilan 6zel bir dogrusal islem tiiriidiir. Cekirdegin her bir elemani, giris tensoriiniin
elemanlar iizerinde sagdan sola ve yukaridan asagi kaydirilarak her bir elemanla ¢arpilip
toplanir. Bu islem, giris tensorlerinin farkli 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in ¢ok sayida farkli
cekirdekler ile uygulanarak tekrarlanir; farkli ¢ekirdekler, bu nedenle, farkli 6zellik
cikaricilar olarak disiiniilebilir. Konvoliisyon islemini tanimlayan iki temel
hiperparametre, boyut ve ¢ekirdek sayisidir. Cekirdek boyutu 2x2, 3x3, 5x5 vs gibi
olabilir. Cekirdek sayist ise istege baglidir ve ¢ikt1 6zelligi haritalarinin derinligini belirler
(Yamashita vd. 2018). ik konvoliisyon katmanlar: kenarlar, cizgiler ve koseler gibi diisiik
seviyeli ozellikleri, tist diizey konvoliisyon katmanlar ise daha st diizey 6zellikleri
cikarmaktadir. Konvoliisyon isleminin matematiksel gosterimi I iki boyutlu goriinti, K

iki boyutlu ¢ekirdek olmak tizere esitlik 3.6’da verilmistir (Goodfellow vd. 2016).
S J)=(I*K)(i,)=YmEnl (i+m,j+n)K (m,n) (3.6)

Girdi goriintiisiiniin boyutu NxNxD’dir. N degerleri sirasiyla goriintiiniin yiiksekligini ve
genigligini, D ise kanal sayisimi ifade etmektedir. Renkli goriintiller (RGB), “red”,
“green”, “blue” olmak lizere {ii¢ kanal barindirdigindan kanal sayis1 3’tiir. Bu goriintii ile
kxkxD boyutunda bir filtre konvole edildiginde elde edilecek 6zellik haritasinin boyutu
(N-k+1)X(N-k+1) olacaktir. 5x5x3 boyutundaki RGB goriintiisii ile 3x3 boyutundaki
cekirdegin konvoliisyon islemi Sekil 3.16°da gdsterilmistir. Cikacak 6zellik haritasinin
boyutu (5-3+1)x(5-3+1) = 3x3 olacaktir (Hijazi vd. 2015). RGB goriintii ile konvoliisyon

islemi sekil 3.16 ile gosterilmistir.

Konvoliisyon igslemi sonucu (q+1) katmanindaki verinin boyutu q katmanina gore azalir.
Bu 06zellik haritasinin sinirlarindaki 6zelliklerin kaybedilmesi anlamina gelmektedir ve
arzu edilmeyen bir durumdur. Boyut kaybini engellemek i¢in goriintiiniin kenarlarina
piksel eklenerek dolgu (padding) islemi yapilmalidir. Bu piksellerin degeri “0” olarak
ayarlanacagi i¢in hem boyut kaybi1 engellenmis hem de Ozellik haritas1 degisiklige
ugramamis olacaktir. Aym sekilde konvoliisyon islemi sirasinda ¢ekirdegin adim sayisi

(stride) biyiitiildiigiinde de boyut kaybi olacagindan dolgu islemi yapilmalidir (Aggarwal
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2018).

Renk Kirmizi Yesil Mavi
Kanallar
Giris
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Sekil 3.16 RGB goriintii ile konvoliisyon islemi (Inik ve Ulker, 2017)

Piksel dolgulama islemi sekil 3.17°de verilmistir.
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Sekil 3.17 Dolgulama islemi (Aggarwal 2018)

3.3.2.3 Diizlestirilmis dogrusal birim katmam (ReLU)

Konvoliisyon katmaninda sonra gelen bu katmanda konvoliisyon katmanindan gelen
verilerdeki negatif degerler sifira esitlenmektedir. Bu katmanda aktivasyon fonksiyonlari

kullanildigindan aktivasyon katmani olarak da adlandirilmaktadir. Aktivasyon
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fonksiyonu, agirlikli toplam hesaplanarak ve daha sonra bias eklenerek bir néronun aktive
edilip edilmemesine karar verir. Aktivasyon fonksiyonunun amaci, bir néronun ¢ikigina
nonlineerlik kazandirmaktir (Tiwari 2019). Birgok aktivasyon fonksiyonu olsa da ReLU
islem yapma hizini artirdigi i¢in en popiiler fonksiyondur (Sharma 2017). Aktivasyon
fonksiyonlarinin denklemi ve tiirevleri Sekil 3.18’de verilmistir. ReLU fonksiyonunun

Ozellik haritasina etkisi Sekil 3.19°da gosterilmistir.
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Sekil 3.18 Aktivasyon fonksiyonlari ve tiirevleri (Sharma 2017)

Giris goriintist Ozellik haritast RelLU

Sekil 3.19 ReLLU fonksiyonunun 6zellik haritasina etkisi (Ergin 2018)
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3.3.2.4 Havuzlama (pooling) katmani

Havuzlama katmaninda verinin boyutu (genislik ve yiikseklik) bir sonraki katman i¢in
azaltilmaktadir. Bu islem baz1 bilgilerin kaybolmasina ve performansin diismesine neden
olsa da hesaplama kolaylig1 saglamas1 ve modelin asir1 ezberlemesini 6nlemesi agisindan
avantajlar sunmaktadir. Havuzlama filtreleri belirli adimlarla goriintii iizerinde
gezdirilerek baz1 degerleri segmektedir. Bu segim, tercihe gore filtre sinirlari igindeki
maksimum, ortalama veya minimum degerler tizerinden olur (Tiirkoglu vd. 2020). Bir

adim ve iki adim ile yapilmis maksimum havuzlama sekil 3.20°de gosterilmistir.
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Sekil 3.20 Bir adim ve iki adim ile maksimum havuzlama (Aggarwal 2018)

3.3.2.5 Tam baglantih (fully connected) katman

KSA’nin 6znitelik ¢ikarimi yapan katmanlarindan gelen c¢ikti matrisleri tek boyutlu
vektore dontstiiriilerek bu katmana baglanir. Bu adimda, diizlestirilmis 6zellik haritas
bir sinir ag1 lizerinden gegirilir. Bu adim giris katmani, tam bagli katman ve ¢ikis
katmanindan olusur. Tam baglantili katman, YSA'lardaki gizli katmana benzemektedir.

Cikt1 katmani, tahmin edilen siniflarin alindig: yerdir (Chauhan 2020).
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Sekil 3.21 Tam baglantili katman

3.3.2.6 Dropout katmam

Asirt 6grenme (overfitting), bir modelin egitim setine 0zgili istatistiksel diizenleri
ezberlemesi, dolayisiyla sonraki yeni veri kiimesinde daha kotii performans gostermesi
durumudur. Asir1 6grenmis bir model daha 6nce hig goriilmemis veriler igin genelleme
yapamadigindan bu durum makine ogrenmesindeki temel zorluklardan biridir
(Yamashita 2018). Asir1 6grenmeyi engellemek i¢in bu katmanda ag iginde ezber yapan
bazi1 noronlar belirlenen oranda rastgele deaktif edilir. Boylelikle aga genelleme yetenegi

kazandirilarak performansi artirilir.

Sekil 3.22 Aga dropout uygulanmasi

3.3.2.7 Simiflandirma katmam

KSA’nmn smif tayini yaptigi son katmandir. Verinin smiflandirildigi bu katmanda
aktivasyon fonksiyonlari ile sinif sayis1 kadar ¢ikis degeri iretilir. Cikis degerleri 0-1
araligindaki olasiliksal degerlerdir. En yiiksek olasilik degerine sahip smif modelin

tahmin ettigi sinif olarak degerlendirilir (Tiirkoglu vd. 2020).
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3.3.2.8 Optimizasyon teknikleri

Derin 6grenmede amag, modelin tahmin ettigi ¢ikti ile gergek ¢ikti arasindaki farki yani
kayip fonksiyonunu azaltmaktir. Optimizasyon teknikleri bu farki, agirliklarin optimum
degerini yakalayarak azaltan tekniklerdir. Gradient descent (gradyan inisi) yontemi kayip
fonksiyonunu azaltmak icin en sik kullanilan optimizasyon teknigidir. Toplu (batch)

gradyan inisi, stokastik gradyan inisi ve mini-batch gradyan inisi olmak iizere ii¢ tiptir.

Toplu gradyan inisinde her iterasyonda kayip fonksiyonunun gradyanini hesaplamak ve
ardindan agirliklart gilincellemek icin tim veri seti kullanilmaktadir. Tiim veri seti
kullanildig1 i¢in islem siiresi uzundur. Stokastik gradyan inisinde, gradyan1 hesaplamak
ve her yinelemede agirliklar: giincellemek i¢in tek bir 6rnek kullanilmaktadir. Bu sekilde
rastgele bir 6rnek kullanmak, global minimuma ulasmaya yardimci olur ve lokal
minimumda takilip kalmay1 dnler. Mini-batch gradyan inisi ise tekli egitim 6rnegi yerine
verilerin bir kisminin kullanildigi stokastik gradyan iniginin bir varyasyonudur
(Khandelwal 2018).

Gradyan inisi yontemi temelli bazi optimizasyon teknikleri sunlardir: Momentum
(SGDM), Nesterov hizlandirilmis gradyan (NAG), Adagrad, Adadelta, RMSprop, Adam,
AdaMax ve Nadam.

3.3.3 KSA mimarileri

[lk KSA mimarisi, el yazis1 sayilari smiflandirmak iizere daha dnce Yann LeCun
tarafindan tasarlanan LeNet olsa da derin 6grenme mimarileri 2012 yilindaki ImageNet
yarigmasi ile popiiler hale gelmistir. Devam eden yillarda farkli mimariler tasarlanmaya

baslanmuistir.

Bu KSA mimarileri oriintii tanima, siniflandirma ve nesne tespiti basta olmak iizere
birgok alanda basarili sonuglar ortaya koymaktadir (Dogan ve Tiirkoglu 2019). Yaygin
kullanilan bazi KSA mimarileri (AlexNet, VGGNet ve ResNet) ve bu tezde kullanilan

EfficientNet mimarisi asagida agiklanmustir.
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3.3.3.1 AlexNet

AlexNet (Krizhevsky vd. 2012), 2012 yilinda ImageNet yarismasini kazanarak KSA ve
derin 6grenme ¢alismalarina yayginlik kazandirmistir. 5 konvoliisyon, 3 maxpooling, 2
dropout, 3 tam bagli katman, 7 relu, 2 normalizasyon katmanina sahip toplam 25
katmandan olusan AlexNet goriintiileri 1000 smiftan birine siniflandirmak {izere
tasarlanmistir. Egitim siiresini azaltmak icin tanh fonksiyonu yerine ReLU tercih
edilmistir. Girig goriintiisii boyutu 227x227x3 olan model iki paralele ag seklinde
calismaktadir. Filtre boyutu 11x11 ve adim sayis1 4’tiir. (Elmas 2018, Dogan ve Tiirkoglu
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Sekil 3.23 AlexNet mimarisi (Krizhevsky vd. 2012)

3.3.3.2 VGGNet

(Simonyan ve Zisserman 2015) tarafindan gelistirilen VGGNet, 2014 ImageNet
yarigmasinda %7,3 hata degeri elde etmistir. VGGNet, katman sayisina gore 6 ¢esit olarak
tasarlanmistir. Bu mimarinin diger mimarilerden farki konvoliisyon iglemi igin 2x2’lik
veya 3x3’lik filtre kullanmasidir. Girig boyutu 224x224x3’tiir ve 3 tam baglantili
katmana sahiptir. VGGNet ¢esitlerinden VGG16 ve VGGI19 literatiirde sikga
kullanilmaktadir (Dogan ve Tiirkoglu 2019). VGGNet mimarisi sekil 3.24 iizerinde ve
VGGNet modellerinin gesitleri sekil 3.25 tizerinde gosterilmistir.
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224x224x3 224x224x64

112x112x 128

lx 56 x 256
28x28xs512 o TXTX512
Taan 1x1x4096 1x1x 1000

@ Konvoliisyon + ReLU
(1) Maksinmm havuzlama

Tam baglantih katman + ReLU
(7 Smiflandrma

Sekil 3.24 VGGNet mimarisi (Bezdan ve Bacanin 2019)

A A-LEN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
lavers layers layers layers lavers lavers

input (224 = 224 RGB image)

conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3i-64
LRN conv3-64 comv3-64  convi-64  convi-64

maxpool
conv3-128  conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128
conv3i-128 conv3-128  convi-128  convi3-128

maxpool
conv3-256  conv3-2536 conv3-256  conv3-256  conw3-2536 convi3-236
conv3-256 comnv3-236 conv3-256 conv3-256  conwv3-256 conv3-236
convl-256 conv3-256 convl-236
convl-256

maxpool
conv3-512  conwv3-512  conv3-512 conv3-5312  conw3-512 convi-512
conv3-312  comv3-512  comv3-512  conv3-312  conv3-512  conv3-512
convl-512 comv3-512 conv3-512
conv3i-512

maxpool
conv3-512  conv3-312 conv3-512  conv3-312  conw3-512  conv3-512

conv3-512  conv3-5312  conv3-512  conv3-312  conw3-512  conv3-512
convl-512  comv3-512  conv3-512
conv3i-512

maxpool
FC-4098

FC-4056
FC-1000
soft-max

Sekil 3.25 VGGNet modelleri (Dogan ve Tiirkoglu 2019)

46



3.3.3.3 ResNet

Residual Network, kisaca ResNet, %3.6 hata oraniyla 2015 ImageNet yarismasinin
kazanani olan 152 katmanli bir KSA’dir. ResNet bu 6zelligi ile insan performansinin
tizerine ¢ikan ilk mimari olmustur. Dogrusal ve ReLU katmanlari arasinda kalinti
degerlerinin (residual value) sonraki katmanlara besleyen bloklarin (residual blocks)
eklenmesiyle daha hizli bir model olusturulacagi diislintilmiis ve klasik modellerden
ayrilmistir. Her kalint1 blogunda iki adet 3x3 konvoliisyon filtresi bulunur, adim sayis1 2
secilmistir. Model derinlestik¢e optimize edilmesi daha zor olmaktadir, ResNet igin
¢Ozlim, aktivasyonu bir katmandan alip bagka bir katman1 beslemeye izin veren atlama
baglantisini kullanmaktir. Bunu kullanmak ¢ok derin aglarin egitilmesini ve vanishing
gradient sorununun ortadan kalkmasini saglamaktadir. Parametre sayisini azaltmak igin,
1000 smifin ¢iktisin1 almak i¢in olan katman hari¢ ResNet'lerde tam baglantili katman

kullanilmamistir (Bezdan ve Bacanin 2019).

I relu

Goriintii

Sekil 3.27 ResNet mimarisi (More 2020)

3.3.3.4 EfficientNet

EfficientNet modeli, Google arastirma ekibinden Tan ve Le (2019) tarafindan ortaya

atilmistir. Bu arastirmacilar, KSA model o6l¢eklendirilmesini incelemis ve agmn
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derinliginin, genisliginin ve ¢oziinlrligiiniin dl¢eklendirilmesinde dengelemenin, ag
performansini etkiledigini belirlemislerdir. Bu gézlem temelinde, agin derinlik, genislik
ve ¢Oziiniirliigliniin tiim boyutlarini esit olarak 6lgekleyen yeni bir 6lgeklendirme yontemi
onermislerdir (Kumar 2020). EfficientNet, B0’dan B7’ye kadar 8 tane modelden
olusmaktadir. Model biiyiidiikkce kullanilan parametre sayist ve basarim orani
artmaktadir. Caligmaya gore oncelikle temel model olan EfficientNet-BO olusturulur.
Daha sonra dogrulugu ve model boyutunu artirmak ic¢in temel model, bilesik
Olgeklendirme ile EfficientNet-B1’den, EfficientNet-B7’ye kadar biiyiitiilebilir. Her
artigta islem giicii, yaklasik iki katina ¢ikmaktadir (Kizrak 2019).

Onceki 6lgekleme calismalarinda, derinlik, genislik ve ¢oziiniirliik parametrelerinden
genellikle yalnizca biri 6lgeklenmektedir. Agin derinligi, bir agdaki katman sayisina
karsilik gelir. Genislik, bir konvoliisyonel katmandaki filtrelerin sayist ile iligkilidir.
Coziiniirliik ise, giris goriintiisiiniin yiiksekligi ve genisligidir. Iki veya ii¢ parametreyi
keyfi olarak olgeklemek miimkiin olsa da, keyfi olgekleme zahmetli manuel ayar
gerektirmektedir ve buna ragmen ¢ogu zaman istenilen verimlilik ve dogruluk elde
edilemez. Onerilen EfficientNet modeli yalnizca daha yiiksek dogruluk saglamakla
kalmamakta, ayn1 zamanda son teknoloji modellere kiyasla parametreleri azaltarak

modellerin verimliligini de artirmaktadir (Tan ve Le 2019, Shahid 2020).

EfficientNet modeliyle faktorleri rastgele 6l¢ekleyen geleneksel uygulamanin aksine, ag
genisliginin, derinliginin ve ¢oziinlirliigliniin bilesik 6lgeklendirme (compound scaling)
ile bir dizi sabit dlgekleme katsayisi ile esit sekilde Olgeklendirilmesi Onerilmistir.
Ornegin, 2N kat daha fazla hesaplama kaynagi kullanmak istenildiginde; o zaman ag
derinligi o™, genisligi BN ve goriintii boyutu yN artirilabilir, burada a, B, y model iizerinde
grid arama yontemiyle belirlenen sabit katsayilardir (Tan ve Le 2019). EfficientNet

modelinde Onerilen bilesik dl¢eklendirme yontemi sekil 3.28°de verilmistir.

Daha ¢ok konvoliisyonel katman ekleyerek derinligi artirmak, agin daha karmasik
ozellikleri Ogrenmesine olanak tanimaktadir. Ancak daha derin aglar, yok olan
gradyanlardan muzdariptir ve agin egitimi zorlagsmaktadir. Toplu normalizasyon ve
atlama baglantilart gibi yeni teknikler bu sorunu ¢6zmede etkili olsa da deneysel
caligmalar, yalmizca agm derinligini artrimanin dogruluk artis oranmini hizlica

doyurdugunu gostermektedir.
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Sekil 3.28 a) Temel ag 6rnegi, b)-d) ag genisliginin, derinliginin veya ¢oziiniirligiiniin yalnizca bir
boyutunu artiran geleneksel 6lgeklendirmeler, e) EfficientNet’in bilesik 6lgekleme yontemi (Kizrak 2019)

Aglarin genisligini 6lgeklendirmek, katmanlarin daha ayrintili 6zellikleri 6grenmesine
olanak tanir. Ancak, derinligin artmasi durumunda oldugu gibi, genisligin artirilmast,
agin karmasik 6zellikleri 6grenmesini engelleyerek dogruluk artiginin azalmasina neden
olur. Coziiniirligi arttirmak, goriintii hakkinda daha fazla ayrinti saglar ve dolayisiyla
modelin daha kiigiik objeler hakkinda ¢ikarim yapma becerisini gelistirir. Ancak diger
6l¢eklendirme boyutlart gibi, bu da kendi basina siirli dogruluk artis1 saglamaktadir
(Shahid 2020). Daha biiyiik genislige, derinlige veya ¢oziiniirliige sahip biiyiik aglar, daha
yiiksek dogruluk elde etme egiliminde olsa da dogruluk kazanci, sekil 3.29°da goriildiigii

gibi %80'lere ulastiktan sonra hizla doyuma ulasmaktadir.
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Sekil 3.29 a) Geniglik (w), b) derinlik (d), c¢) ¢oziiniirlik (r) dlgekleme ve dogruluk iligkisi
(Kizrak 2019)
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Bir KSA’nin i. katmani1 sdyle tanimlanabilir: Yi= Fi(Xi). Burada Fi operator, Yi ¢ikis
tensorii, Xjise (Hi, Wi, Ci) boyutlu giris tensoriidiir. Buradan KSA su sekilde ifade
edilebilir:

N=0=1.s FH(X cHiwicid) (3.7)

Burada N, KSA’y1 ifade etmektedir. O operatorii, X girdisinin konvole edildigi filtrelerin
bir listesini (L1, L2, ..., Ls) belirtmek i¢in kullanilir. i asama numarasin1 gostermekte, F;
I. asama i¢in konvoliisyon islemini ve Li, i. asamada Fi'nin tekrarlanma sayisini temsil
etmektedir. Hi, W; ve C;i tensor boyutudur. L; agin derinligini kontrol eder, C; ise agin
genigliginden sorumludur, H; ve W; ise giris ¢oziiniirliigiinii etkilemektedir. Her katman
icin bu boyutlar1 dlgeklendirecek bir dizi iyi katsayr bulmak, arama alani ¢ok biiyiik
oldugundan imkansizdir. Arama alanini azaltmak amaciyla, tiim katmanlarin ayni1 sekilde
6l¢eklendirilmesi i¢in sinirlamalar koyulmustur. Arama model dogrulugunu maksimize
etmek i¢in bir optimizasyon problemi olarak formiile edilir (Espinoza 2019, Shadid
2020):

max q,w,r Accuracy(N(d,w,r))
st N= 0oy B7HX (B r-Wir-Gi Y )
Memory(N) < target memory
FLOPS(N) < target memory
(3.8)

d, w ve r ag derinligini, genisligini, ve ¢ozuniirliigiinii 6l¢eklendirmek i¢in kullanilan

katsayilardir; F'l-, Zi Hi, Wi, Ci temel agda onceden tanimlanmig parametrelerdir.

Ag genisligini, derinligini ve ¢oziiniirliigiinii esit sekilde dlgeklendirmek icin bilesik
Olgeklendirme katsayist ¢ kullanilan basit, ancak etkili bir Olg¢eklendirme teknigi

Onerilmektedir.
derinlik: d = a?
genislik: w = p?

cozuiniirlik: r =y
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s.t.o. pAy?=2
o>1,p>1,y>1 (3.9)

0..p%.y? = 2 kisitlamas1, herhangi bir yeni ¢ i¢in toplam FLOPS'un (saniyede yapilan kayan
noktali islem sayis1) yaklasik 2¢ artacagindan emin olmak i¢in eklenir. Uygun katsayilari

bulmak i¢in asagidaki iki agamali prosediir uygulanir:

1. 1lk olarak ¢ = 1'e ayarlanir ve Denklem (3.8) ve (3.9)'a gére o, B, vy i¢in grid
aramas1 yapilir. EfficientNet-BO igin en iyi degerlerin a. B2 y?> = 2 kisitlamasi
altindaa=1,2, § = 1,1, y = 1,15 oldugu tespit edilmistir.

2. o, P,yayarlanir. ¢, 2 ~ 7 arasinda segilerek, EfficientNet-B1'de B7'ye dogru farkli

modeler ¢’ye gore elde edilmis olur.

¢, ka¢ tane kaynagin mevcut oldugunu kontrol eden kullanici tanimli, global bir
Olcekleme faktoriidiir, a, B ve y ise sirasiyla bu kaynaklarin ag derinligine, genisligine ve

¢oziiniirliige nasil atanacagini belirleyen katsayilardir (Tan ve Le 2019).

Sekil 3.30’da farkli 6lgeklendirme yontemlerine sahip birkag¢ temsili model igin sinif
aktivasyon haritalar1 karsilagtirllmistir. Bilesik 6l¢eklendirmeli model, daha fazla nesne
detay1 ile daha ilgili bolgelere odaklanma egilimindeyken, diger modeller nesne

ayrintilarindan daha yoksun durumdadir (Tan ve Le 2019).

original image baseline model deeper (d=4) wider (w=2) higher resolution (r=2) compound scaling
'@] s =1 ¢} ﬂ
< B Ir.», 73 12 [7)

Sekil 3.30 Bilesik 6l¢eklendirme ve diger yontemlerin karsilastirilmasi (Zhou vd. 2016)

bakeshop

EfficientNet modelinin ana yapi tasi, sikistirma ve uyarma optimizasyonunun eklendigi
MBConv'dan (mobil ters ¢evrilmis darbogaz evrisimi) olusur. MBConv, MobileNet v2'de
kullanilan ters ¢evrilmis artik bloklara benzer. Bunlar, konvoliisyonel katmanin
baglangici ve sonu arasinda bir kisayol baglantist olusturur. Giris aktivasyon haritalart,

0zellik haritalarinin derinligini artirmak i¢in 6nce 1x1 evrisimler kullanilarak genisletilir.



Bunu, ¢ikt1 6zelligi haritasindaki kanal sayisini azaltan 3x3 depthwise konvoliisyon ve
pointwise konvoliisyon izler. Kisayol baglantilar1 dar katmanlar1 birbirine baglarken,
daha genis katmanlar atlama baglantilar1 arasinda bulunur. Bu yapi, model boyutunun
yani sira islem sayisinin azaltilmasina yardimei olur (Shadid 2020). Konvoliisyon islemi
en az dogruluk kaybiyla hesaplama maliyetini en aza indirgemek icin depthwise
konvoliisyon ve pointwise konvoliisyon (sekil 3.31) olarak 2’ye bolinmiistiir (Kizrak

2019). EfficientNet-B0 temel ag yapisi sekil 3.32°de gosterilmistir.

(a) Depthwize Konvoliizyon Pointwize Konvoliizvon

.. Depthwize . .
Girdi konvoliisven Depthwize Pointwize P“mm’:‘e
filtresi ) konveliisyon konveliisyon filtresi konvoliizsyon
ciletiza ciktin
(b)
i rl -
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Sekil 3.31 Depthwise ve pointwise konvoliisyon (Kizrak 2019)

Stage Operator Resolution | #Channels | #Layers
1 Conv3x3 224 x 224 32 1
2 MBConvl, k3x3 112 x 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 x 112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56 x b6 40 2
5 MBConv6, k3x3 28 x 28 80 3
6 MBConv6, k5x5 28 x 28 112 3
7 MBConv6, k5x5 14 x 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 7Tx7 320 1
9 Convlx1 & Pooling & FC 7Tx7 1280 1

Sekil 3.32 EfficientNet-B0 temel ag yapisi (Kizrak 2019)

EfficientNet modelleri ImageNet'teki diger mevcut KSA’larla karsilastirildiginda genel
olarak mevcut KSA’lara gore hem daha yiiksek dogruluk hem de parametre boyutunu ve
FLOPS'u azaltarak daha iyi verimlilik elde etmistir. Ozellikle, EfficientNet-B7, mevcut
en iyi KSA modeline gore 8,4 kat daha kii¢iik ve 6,1 kat daha hizli olurken, ImageNet
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yarismasinda 66M parametre ile %84,4 dogruluk elde etmistir. Benzer sekilde
EfficientNet-B4, yaygin olarak kullanilan ResNet-50 modeliyle karsilastirildiginda
hemen hemen ayni sayida parameter kullanarak ResNet-50’nin %76,3 dogruluk oranina
karsilik EfficientNet-B4 %82,6 dogruluk orani elde etmistir (Tan ve Le 2019).
EfficientNet modellerinin diger modellere gore parametre sayist / dogruluk oram

kiyaslamasi sekil 3.33’te gosterilmistir.
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Sekil 3.33 EfficientNet modellerinin diger modellerle karsilastirilmasi (Tan ve Le 2019)

3.4 Basarim Olgiitleri

KSA modeli uygulanip siif bigiminde ¢iktilar aldiktan sonra, test veri kiimelerini
kullanarak bazi olgiitlere dayali bir sekilde modelin ne kadar etkili oldugu
degerlendirilmektedir. DR’yi 5 smifa siniflandiracak KSA modelinin performansi
yorumlanirken karigiklik matrisi, cohen kappa skoru, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1

skoru gibi metrikler kullanilmistir.
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3.4.1 Kansikhik matrisi

Karigiklik matrisi (confusion matrix), siniflandirma modelinin performansini tanimlayan
bir tablodur. Siniflandirici tarafindan yapilan ger¢ek degerler ve tahmin siniflandirmalart
hakkinda bilgi igerir ve bu bilgi smiflandiricinin performansin1 degerlendirmek igin
kullanilmaktadir. Karigiklik matrisi, nesnenin gercek smifin1 indeksledigi ekseni ve
smiflandiricinin tahmin ettigi sinifi indeksledigi baska bir ekseni olmak tizere iki eksenli
bir yapidadir (Deng vd. 2016). Dort sinifli bir siniflandirma igin karisiklik matrisi sekil

3.34 ile gosterilmistir. Karigiklik matrisinden diger performans metriklerinin ¢ikarilmasi

icin su terimler kullanilmaktadir:

e True Positives (TP): Verinin gercek sinifi pozitiftir ve model "pozitif" olarak

tahmin etmistir. Tahmin edilen sinif etiketi dogrudur, dolayisiyla "Gergek

Pozitif"tir.

e True Negatives (TN): Verinin gercek sinifi negatiftir ve model "negatif” olarak

tahmin etmistir. Tahmin edilen siif etiketi dogrudur, dolayisiyla "Gergek

Negatif"tir.

e False Positives (FP): Verinin gercek sinifi negatiftir, ancak model "pozitif” olarak

tahmin etmistir. Tahmin edilen smif etiketi yanlistir, dolayisiyla "Yanlis

Pozitif"tir.

e False Negatives (FN): Verinin gergek smifi pozitiftir, ancak model "negatif”

olarak tahmin etmistir. Tahmin edilen sinif etiketi yanlistir, dolayisiyla "Yanlis

Negatif"tir.
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Dogruluk (accuracy), siniflandirma modellerini degerlendirmek igin bir 6l¢ii birimidir.

Toplam dogru tahmin sayisinin toplam veri noktasi sayisina boliinmesiyle hesaplanabilir.

TP +TN
TP+TN + FP + FN

Dogruluk = (3.10)

Duyarlilik (recall/senstivity), dogru tahmin edilmis pozitif verilerin toplam sayisinin,
toplam pozitif veri sayisina boliinmesi olarak tanimlanabilir. Yiiksek duyarlilik, sinifin

dogru sekilde tanindigin1 gostermektedir.

TP
TP+ FN

Duyarlilik = (3.11)

Kesinlik (precision), dogru siiflandirilmis pozitif verilerin toplam sayisini tahmin edilen
toplam pozitif veri sayisina boliinmesiyle bulunur. Kesinlik, pozitif olarak etiketlenen

verilerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosterir.

TP
TP + FP

Kesinlik = (3.12)

F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin her ikisini de temsil eden bir 6l¢iime sahip olmak igin
yardimer olan metriktir. Hem yanlis pozitifler hem de yanlis negatifler hesaba katilir.
Ozellikle dengesiz siif dagilimi igin F1 skoru genellikle dogruluktan daha kullanislidir.

2 x kesinlik x duyarlilik

F1 skoru =

(3.13)

kesinlik + duyarlilik

3.4.2 Cohen kappa skoru

Cohen kappa skoru k, kategorik degiskenler arasindaki uyumun bir 6lgiisiidiir. «, uyumun
tesadiifen olugma olasiligint hesaba kattig1 icin, genellikle diger dogrulama
yontemlerinden daha saglam bir 6l¢ii oldugu diisiiniilmektedir (Cohen 1960). Cohen
kappa skoru, hem ¢ok siifli hem de dengesiz sinif problemlerini ¢ok iyi idare edebilen

bir performans metrigidir. Cohen kappa skoru k denklem 3.14’te ifade edildigi gibi

bulunabilir.
Py — Pe
K = 1——Pe (314)

Burada P, olasilig1 puanlayicilar arasindaki uyumu, Pe ise bu uyumun tesadiifen ortaya

¢ikma olasiligini ifade etmektedir. Po ve Peise su sekilde ¢ikarilir:
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p, = TP + TN (3.15)

TP+ TN+ FP + FN

Pe — (TN + FP)(TN + FN) + (TP + FN)(TP + FP) (316)

(TP + TN + FP + FN)?2

Landis ve Koch (1977), x degerlerini Cizelge 3.2’deki gibi yorumlamislardir:

Cizelge 3.2 « degerlerinin yorumu

K Yorum
<0 Uyum yok
0.0 —0.20 Onemsiz derecede uyum
0.21 —0.40 Orta derecede uyum
0.41—0.60 Iyi derecede uyum
0.61 —0.80 Onemli derecede uyum
0.81 —1.00 Neredeyse mitkemmel uyum
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4. DENEYSEL CALISMA ve ARASTIRMA BULGULARI

Bu béliimde tez calismasinin konusu olarak retina goriintiilerinin, iki farkli goériinti
isleme teknigi de kullanarak KSA mimarilerinden EfficientNet-B7 ile DR’nin 5 evresine
gore siniflandirma iglemi adimlar1 anlatilarak elde edilen sonuglar ortaya konulacaktir.
Islemler; Numpy, Pandas, OpenCV, Keras gibi kiitiiphaneler kullanilarak Python
programlama dilinde uygulanmistir. Calisma ortami igin Jupyter Notebook formatinda
calisma yapmaya imkan taniyan ve lUcretsiz GPU deste§i sunan Google Colab bulut
servisi tercih edilmistir. Google Colab iizerinde yapilan bu ¢alismada NVIDIA Tesla
P100 PCle 16 GB rastgele erisilebilir bellek kullanilmistir. 3662 goriintiilikk DR veriseti
boliim 3.1°de belirtildigi gibi Kaggle tizerinden temin edilmistir.

4.1 Géoriintii Isleme Asamalar

Veriseti goriintiilerindeki 6zelliklerin KSA modeli egitiminde daha net 6grenilebilmesi,
goriintiilerin standart hale getirilmesi ve islem maliyetini diislirebilmek icin goriintiiler
bir dizi isleme asamalarindan gecirilmistir. Ayrica Gauss bulaniklastirma ve CLAHE

teknikleri ayr1 ayr1 uygulanarak bu iki teknigin KSA basarimina etkisi karsilastirilmistir.

Gauss bulaniklagtirma filtresi kullanilan metotta, oncelikle goriintiiler, retina dairesi
disindaki siyah bosluklardan arindirilarak sadece tibbi 6zelliklerin oldugu alanlarin
kalmasi saglanmistir. Ardindan kamera giirtiltiilerini gidermek ve goriintii 6zelliklerini
belirgin hale getirmek amaciyla OpenCV kiitiiphanesinden cv2.GaussianBlur komutu ile
Gauss bulaniklastirma filtresi uygulanmistir. Python dilinde bu islem su sekilde
tanimlanmaktadir (OpenCV 2019):

cv2.GaussianBlur(src, ksize, sigmaX][, dst[, sigmaY]]) — dst

e src: Herhangi kanal sayisina sahip girdi goriintiisiidiir.

e ksize: Gauss filtre boyutu. [ytlikseklik, genislik]. Pozitif ve tek say1 seklinde
ayarlanabilir. Ksize, [0, 0] olarak ayarlanmigsa sigma degerlerinden hesaplanir.

e sigmaX: X ekseni boyunca filtrenin standart sapmasidir.

e sigmaY: Y ekseni boyunca filtrenin standart sapmasidir, sigmaY = 0 ise, sigmaX'e

esit olacak sekilde ayarlanir, her iki sigma da sifira esitse, sirasiyla ksize
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degerlerinden hesaplanir.

e dst: Girdi gorlintlisiiyle ayn1 boyut ve tipte ¢ikt1 goriintiisiidiir.

Filtre boyutu (0,0) ve sigmaX degeri 10 olarak secilerek filtreli goriintii elde edildikten
sonra cv2.addWeighted komutuyla orijinal goriintii tizerine bindirilerek goriintiiniin yerel
ortalama rengi ¢ikarilmistir. cv2.addWeighted komutunun uygulanmasi su sekildedir
(OpenCV 2019):

cv2.addWeighted(srcl, alpha, src2, beta, gamma], dst[, dtype]]) — dst

e srcl: Ilk girdi goriintiisii

e alpha: ilk girdinin agirlik katsayisi

e src2: ikinci girdi goriintiisii

e beta: ikinci girdinin agirlik katsayis

e gamma: Toplama eklenecek skaler deger
e dtype: Ciktinin derinligi (istege baglidir)

e dst: Cikt1 goriintiisii

addWeighted komutu iki goriintiiniin agirlikli toplamimi hesaplama iglemi sdyle ifade
edilebilir:

dst = alpha*srcl + beta*src2 + gamma 4.2)

Uygulamada alpha = 4, beta = -4 ve gamma = 128 segilerek orijinal goriintii ve gauss
filtreli goriintli agirlikl olarak eklenmistir. Boylece yiiksek geciren siizgeg kullanilmig
gibi goriintii ayritlart belirgin hale getirilmistir. Ardindan goriintiiler 224x224 piksel
boyutuna ayarlanmis ve renk normalizasyonu uygulanmistir. RGB degerlerinin
normalizasyonu, her pikselin degeri, tiim kanallar (R, G, B) tizerindeki piksel degerinin
toplamina (255) boliinerek yapilmaktadir. Bu islemler sonrasi elde edilen islenmis retina

goriintiileri sekil 4.1°de gosterilmistir.

CLAHE yo6nteminin goriintiilere uygulanmasinda da oncelikle goriintiide retina dairesi
kalacak bicimde siyah bosluk iceren alanlar kirpilmis ve goriintiiler 224x224 piksel
boyutuna getirilmistir. Daha sonra OpenCV kiitiiphanesi vasitasiyla RGB renk
uzayindaki goriintii L*a*b* renk uzayina doniistiiriilmiistiir. L*a*b* renk uzayinda L*;
L*=0 siyah1 ve L*=100 beyazi temsil etmek iizere aciklig1 (lightness), a*; +a* kirmiziy1

ve -a* yesili temsil etmek lizere kirmizi/yesil degerini ve b*; +b* sariy1 ve -b* maviyi
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temsil etmek {izere sari/mavi degerini temsil etmektedir.

100 150
2

\/

100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 100 150 200 250 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Sekil 4.1 Gauss bulaniklastirma iceren goriintii isleme ¢iktilar

Ardindan doniistiiriilen goriintiiniin L*,a* ve b* kanallar1 ayrilmis ve L* kanali lizerinde
CLAHE uygulanmustir. cv2.createCLAHE(clipLimit, tileGridSize) komutu ile kirpma
limiti 4 olarak ve giris goriintiisiinii bolecek 1zgara (8,8) olarak belirlenmistir. CLAHE
islemi uygulandiktan sonra L*, a* ve b* kanallar1 tekrar birlestirilmis ve goriintii tekrar
RGB renk uzaymna doniistiiriilerek renk normalizasyonu uygulanmistir. Bu islemler

sonrast elde edilen islenmis retina goriintiileri sekil 4.2’de gosterilmistir.
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Sekil 4.2 CLAHE igeren goriintii isleme ¢iktilar
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4.2 Veriseti Tasnifi ve Etiketleme

Verisetinde bulunan 3662 goriintiiniin 2645’1 egitim, 504’i validasyon ve 513’1 test seti
olarak ayrilmistir. DR smiflarinin test seti ig¢indeki dagilimi ¢izelge 4.1 tzerinde
gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Test seti DR siniflarinin dagilimi

PDR ileri NPDR Orta NPDR m Hafif NPDR  m Saghkli

Test Seti

DR verilerinin etiketlenmesi i¢in farkli bir yaklasim kullanilmistir. Gortintiilere sirali
simiflandirma yapilacak sekilde ¢oklu etiketleme uygulanmistir. Cheng vd. (2008)’e gore
bu yontemde model tahmin yaparken Oz, O, ..., Ok sirasina gore ¢ikis diigiimlerini
taramaktadir. Tarama islemi bir diigiimiin ¢iktis1 dnceden tanimlanmis esik T'den (6r: 0.5)
daha kii¢iik oldugunda veya hi¢ diiglim kalmadiginda durmaktadir. Ciktis1 T'den biiytlik
olan son Ok diigiimiiniin k indeksi, verinin tahmin edilen sinifin1 vermektedir. Ayrica
DR’nin ileri seviye siniflar1 daha diisiik seviye siniflarin semptomlarimi da
gostereceginden ileri seviye smiflarin etiketlenmesinde diisiik siniflarda bulunan
semptomlar da temsil edilmektedir. Bu durumda goriintii etiketleri 5 DR sinifi igin sdyle

diizenlenmistir:

e Saglikli (0): [1,0,0,0,0]

e Hafif NPDR (1): [1,1,0,0,0]
e Orta NPDR (2): [1,1,1,0,0]

e {leri NPDR (3): [1,1,1,1,0]

e PDR (4):[1,1,1,1,1]
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4.3 EfficientNet-B7 Modeli

Egitimden 6nce Keras kiitiiphanesinin alt modiilii olan ImageDataGenerator ile veri
artirmm1 yapilmistir. Bu islem ile asir1 6grenmeyi azaltmak ve modele genellestirme
yetenegi kazandirmak amaglanmistir. Bu kapsamda modiil igerisinde zoom range = 0.1
(rastgele yakinlastirma araligi), horizontal_flip = True (gorlntiiyii yatay eksende
cevirme), vertical flip = True (goriintiiyii dikey eksende ¢evirme), rotation_range = 360
(goriintliniin 0-360° arasinda rastgele dondiiriilmesi) seklinde ayarlanarak goriintiilerde

rastgele degisimler yapilmistir.

Veriseti lizerinde yapilacak tiim islemler tamamlandiktan sonra transfer 6grenme metodu
ile EfficientNet-B7 modeli kurulmustur. Modelin agirliklari ImageNet verisetindeki
agirliklar olarak ayarlanmis ve ince ayar ile o veriseti i¢in olan siniflandirma katmani
kaldirilarak modele ortalama havuzlama katmani, Dropout katmani (0.5 oraninda) ve bes
hastalik asamasina karsilik gelen bes diigiime sahip siniflandirma katmani, ¢oklu etiketli
yaklagima uygun olan sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile beraber eklenmistir. Toplam

64.110.485 parametre iceren modelin yapis1 Sekil 4.3’te gosterilmistir.

Layer (type) Output Shape Param #

efficientnet-b7 (Model) (None, 7, 7, 2560) 64097680

global average pooling2d 1 ( (None, 2560) 0

dropout 1 (Dropout) {None, 2560} 0

dense 1 (Dense) {None, 5) 12805

Total params: 64,110, 485
Trainable params: 63,793,765
Hon-trainable params: 310,720

Sekil 4.3 Onerilen model

Modelin girdi boyutu 224x224x3 olacak sekilde ayarlanmis, optimizasyon teknigi olarak
Adadelta se¢ilmistir. Adadelta, egitim boyunca 6grenme oranlarinin siirekli olarak
azalmasi ve manuel olarak segilen bir global &grenme oranina duyulan ihtiyag

problemlerini gidermek i¢in uyarlanabilir bir 6grenme oranina dayanan stokastik bir
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gradyan inis yontemidir. Adadelta, Adagrad'in bir uzantisidir ve 6grenme oraninin sert
diislistinii azaltmaya c¢alisir. Boylece, Adadelta bircok giincelleme yapildiginda bile
ogrenmeye devam etmektedir. Adadelta optimizasyon tekniginin orijinal versiyonununda

learning_rate = 1.0 degerindedir (Keras 2020).

Modelin egitiminde belirli donem sayisi boyunca 6grenme islemi durduysa 6grenme
orani belirli degerde azaltilarak modelin tekrar 6grenmeye devam etmesi istenmektedir.
Bu islem Keras kiitiiphanesinin ReduceLROnNPlateau modiiliiyle yapilmaktadir. Egitim
devam ederken val loss (validasyon seti kayip degeri) 4 dénem boyunca azalma
gostermedigi taktirde 6grenme orani 0.2 oraninda diisecektir. Ayrica minimum kayip
degerini yakalamak ve modelin asir1 ezberlemesini 6nlemek adina EarlyStopping modiilii
kullanilmistir. Bu modiile gore 12 dénem boyunca val loss degeri, en diisiik val loss
degerinden asagi degere diismezse egitim bitirilecektir. Egitim 50 donem boyunca
stirecek sekilde ayarlanmis; EarlyStopping teknigi ile Gauss bulaniklagtirma islemi
uygulanmis veriseti 0.09787 val loss degeri ile 26 donemde, CLAHE islemi uygulanmis
veriseti 0.10614 val loss degeri ile 23 donemde tamamlanmistir. Egitim boyunca kayip

fonksiyonlarin degisimini gdsteren grafikler sekil 4.4°te gosterilmistir.
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Sekil 4.4 Gauss bulaniklastirma islemi uygulanmis veriseti kayip fonkisyonu grafigi
(sol), CLAHE islemi uygulanmis veriseti kayip fonkisyonu grafigi (sag)

Egitilen EfficientNet-B7 modeli 513 goriintiiliik test setlerine uygulandiginda bulunan

karigiklik matrisleri ve oradan elde edilen diger bagsarim sonuglari asagida verilmistir.
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Saghkh

fleri NPDR Oria NPDR = Hafif NPDR

FDR

Saghkl Hafif NPFDR ~ Orta NFDR Ileri NPDR FDR

Sekil 4.5 Gauss bulaniklagtirma islemi uygulanmis test seti karisiklik matrisi
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Sekil 4.6 CLAHE islemi uygulanmis test seti karisiklik matrisi
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Karigiklik matrislerinden elde edilen sonuglara gore EfficientNet-B7 KSA modelinin iki
farkli goriintii isleme metodu kullanilmis test setleri iizerindeki performans bulgular

cizelge 4.2 ile verilmistir.

Cizelge 4.2 Performans bulgular

Gauss Bulaniklastirma Islemi | CLAHE Islemi Uygulanms
Uygulanmis Veriseti Veriseti
Dogruluk 0,851852 0,842105
Kesinlik 0,850695 0,848504
Duyarhhk 0,851852 0,842105
F1 Skoru 0,849842 0,844196
Kappa Skoru 0,913599 0,912854

Onerilen modelden elde edilen sonuglar ile literatiirdeki 6zellikle son yillarda yapilmus
calismalarin sonuglarmin karsilastirma ¢izelgesi, c¢izelge 4.2 ile verilmistir. DR
simiflandirma calismalarinin genellikle 2°’li ve 5°li siiflandirma seklinde yapildig:
goriilmistiir. Tez ¢alismamizda onerilen EfficientNet-B7 modelinin DR’nin 5 evresine

gore siniflandirilmasinda verimli sonuglar elde ettigi anlagilmistir.

Cizelge 4.3 Onerilen model ile gegmis ¢aligmalarin kiyaslanmasi

Calisma Veriseti Metot Goriintii | Goriintii Performans
Sayisi Boyutu Sonucu

2°li Siiflandirma

Alban ve Kaggle AlexNet ve 35.126 256x256 | Dogruluk: AlexNet
Gilligan GoogleNet %66,95;
(2016)
GoogleNet %71,05
Li vd. (2017) DR1 VGGNet-vd-19 1014 224x224 Dogruluk: %94,12
Ghosh vd. Kaggle KSA 3190 512x512 Dogruluk: %95
(2017)
Gargeya ve Kaggle KSA 15.000 512x512 Duyarlilik: %94
Leng (2017) a
Ozgiilliik: %98
AUC: 0,97
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Cizelge 4.3 Onerilen model ile gegmis ¢alismalarin kiyaslanmasi (devam)

Garcia vd. Kaggle VGG16noFC2 35.126 256x256 Dogruluk: %83,68
2017
(2017) Duyarlilik: %54,47
Ozgiilliik: %93,65
Rakhlin Messidor-2 VGG16 1748 540x540 AUC: 0,97
(2018)
Lam vd. Kaggle + GoogleNet 400 256x256 Dogruluk: %74,5
(2018) Messidor-1
Kwasigroch Kaggle VGG-D 1000 224x224 Dogruluk: %81,7
vd. (2018)
Ignatius vd. Messidor-1 DRNet 360 512x512 Dogruluk: %58,3
(2019)
Sarki vd. Messidor-1 + ResNet50 Dogruluk: %86
(2019) Kaggle
Singh vd. Messidor-1 + KSA 4080 150x150 Dogruluk: %71
(2019) Kaggle
Chakravarthy Kaggle + DRNet 1200 512x512 Dogruluk: %81
vd. (2019) Drive + .
Messidor-1 Kappa: 0,6
Tiikel (2019) Messidor-1 KSA 300 256x256 Dogruluk: %95
3’lii Simiflandirma
Alban ve Kaggle AlexNet ve 35.126 256x256 | Dogruluk: AlexNet
Gilligan GoogleNet %57,05;
2016
( ) GoogleNet %58,21
Lam vd. Kaggle + GoogleNet 400 256x256 Dogruluk: %68,75
(2018) Messidor-1
4’lii Simiflandirma
Lam vd. Kaggle + GoogleNet 400 256x256 Dogruluk: %57,25
(2018) Messidor-1
5’li Simiflandirma
Pratt vd. Kaggle KSA 5000 512x512 Dogruluk: %75
(2016) a
Ozgiilliik: %95
Duyarlilik: %30
Doshi vd. Kaggle KSA 5000 512x512 Kappa: 0,3996
(2016)
Alban ve Kaggle AlexNet ve 35126 256x256 | Dogruluk: AlexNet
Gilligan GoogleNet %40,73,;
2016
( ) GoogleNet %41,68
Ghosh vd. (2017) Kaggle KSA 3190 512x512 Dogruluk: %85
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Cizelge 4.3 Onerilen model ile gegmis ¢alismalarin kiyaslanmasi (devam)

Zhang vd. Kaggle ResNet 7000 512x512 Dogruluk: %81
(2017)
Wang vd. Kaggle InceptionNet- 166 299x299 Dogruluk: %63,23
(2018) V3
Lian vd. Kaggle VGG16 3506 256x256 Dogruluk: %79,04
(2018)
Chen vd. Kaggle InceptionNet- 7023 299x299 Dogruluk: %80
2018 V3
( ) Kappa: 0,64
Kwasigroch Kaggle VGG-D 1000 224x224 Dogruluk: %50,8
d. (2018
vd. (2018) Kappa: 0,776
Arora ve Kaggle KSA 1000 128x128 Dogruluk: %74,4
Pandey (2019)
Sharma vd. DR1 + KSA 200 128x128 Dogruluk: %74,04
(2019) Messidorl
Singh vd. Kaggle KSA 4800 150x150 Dogruluk: %56
(2019)
Challa vd. Kaggle KSA 3000 224x224 Dogruluk: %86,64
201
(2019) F1 Skoru: %63,18
Qummar vd. Kaggle Ensemble 5608 512x512 Dogruluk: %80,8
(2019) Model
Duyarlilik: %51,5
Ozgiilliik: %86,72
Kesinlik: %63,85
F1 Skoru: %53,74
Nagaraj vd. Kaggle VGG16 2938 224x224 Dogruluk: %73,72
(2019)
Dekhil vd. Kaggle VGG16 553 224x224 Dogruluk: %77
2019
( ) Kappa: 0,78
Al-Kamachy Kaggle Inception 100 350x350 Dogruluk: %68
2019 ResNetV2
( ) AUC: 0,69
Doshi vd. Kaggle + InceptionV3 7610 600x600 Dogruluk: % 85,2
(2020) IDRID Duyarlilik: % 83,4
Ozgiilliik: % 87,6
Onerilen Kaggle EfficientNet- 513 224x224 | Dogruluk: %85,18
Model (Gauss B7 ]
Bulaniklagtima F1 Skoru:%84,98
Uygulanmus) Kappa: 0,91
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5. TARTISMA ve SONUC

Insiilin hormonunun eksikligi veya yoklugu nedeniyle ortaya cikan diyabetes mellitus
yani seker hastaligi, gorme hiicrelerinin bulundugu retinaya hasar verebilen DR
komplikasyonunu dogurmaktadir. Tim diinyada ve Avrupa’nin en yiliksek diyabet
prevelansina sahip lilkemizde DR komplikasyonunun artis1 bireyler i¢in ciddi sorunlar
teskil etmektedir. Bu yiizden en sik goriilen korliik sebebi olan bu hastaligin erken
donemde fark edilebilmesi, hasta bireyleri kalic1 hasarlardan uzaklastirmak adina biiyiik
onem tasimaktadir. Buradan hareketle teshis siireglerini hizlandirabilmek, tip
uzmanlarinin ig yikiinii hafifletebilmek ve kararlarin1 kuvvetlendirebilmek adina yapay

zeka temelli sistemler Onerilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda retina goriintiilerinden DR hastaligint saglikli, hafif NPDR, orta
NPDR, siddetli NPDR ve PDR seklinde 5 siif ile derecelendirerek teshis etmek
amaglanmistir. DR simiflandirma islemi temelde goriintii isleme teknikleri ve derin
o6grenme metotlart kullanilarak yapilmistir. Calismada kullanilan Kaggle (APTOS 2019)
veriseti ¢esitli glirtiltiiler igerdiginden goriintii 6zniteliklerinin daha verimli bir sekilde
cikarilarak siniflandirma basarimini artirmak adina goriintii isleme tekniklerine ihtiyag
duyulmustur. Goriintiiler lizerinde Gauss bulaniklastirma filtresi ve CLAHE olmak iizere
ayri ayri iki teknik uygulanmistir. Boylece bu iki farkli goriintii isleme tekniginin de ayni
siniflandirma problemi {izerindeki basarima etkisi kiyaslanmigtir. Goriintii boyutlari
224x224 piksel boyutuna getirilerek standartize edilmistir. Siiflandirma iglemi ¢oklu
etiketli siniflandirma (multi-label classification) problemi seklinde ele alinarak hedef
siifin Onceki siniftaki semptomlar1 da kapsayacak sekilde tahmin edilmesi saglanmas,
boylece modelin tahmini ile ger¢ek deger arasindaki farkin disiiriilerek isabetli tahmin
oraninin artirilmas1 amacglanmistir. Siiflandirma asamasi i¢in 2019 yilinda Google
tarafindan tasarlanmis bir KSA mimarisi olan EfficientNet ince ayar yapilarak
kullanilmigtir. Bilesik Olgeklendirme yontemiyle muadili modellere gore daha az
parametre kullanarak daha verimli sonuglar veren EfficientNet-B7 modeli, DR

siniflandirma siirecinde basarili sonuglar ortaya koymustur.

EfficientNet-B7 modeli Kaggle verisetinden alinan 513 test goriintiisiinde; Gauss
bulaniklastirma filtresi ile %85,18 dogruluk, %85,06 kesinlik, %85,18 duyarlilik, %84,98
F1 skoru ve 0,9135 Kappa skoru elde etmis, CLAHE ile %84,21 dogruluk, %84,85
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kesinlik, %85,21 duyarlilik, %84,41 F1 skoru ve 0,9128 Kappa skoru elde etmistir. Gauss
bulaniklastirma filtresi ile goriintiiniin ortalama yerel renginin ¢ikarildig1 goriintii isleme
tekniginin, CLAHE teknigine gére az da olsa daha yiiksek performans ortaya koydugu

gorilmistiir.

DR tespit ¢alismalari, “hasta” ve “saglikli” olarak ikili siniflandirma ve hastaligin her
evredeki belirtilerine gore bes sinifli siniflandirma ¢ogunlukla olmak tizere, bazi evreler
birlestirilerek ti¢lii ve dortlii smiflandirma seklinde de yapilmaktadir. Hastaligin
siiflanacagr siif sayisi artirildikca modelin dogru tahmin etme islemi zorlagmakta ve
buna bagli olarak basarim diismektedir. Bunu 6nlemek i¢in modelin daha karmasik
ozellikleri 6grenebilecek sekilde egitilmesi gerekmektedir. Onerilen EfficientNet-B7
modeli yaklasik %85 dogruluk ve 0,91 kappa skoru ile DR siniflandirma i¢in basarili bir
performans sergilemistir. Modelin hastaligin hangi asamalarini daha net algilayabildigine
bakildigindaysa, elde edilen karigiklik matrisleri incelendiginde onerilen modelin
verisetindeki “saglikli” etiketli goriintiileri neredeyse kesin bir sekilde siniflandirabildigi
buna karsilik bazi diger siniflar i¢in ayni kesinligi yakalayamadigi goriilmektedir.
Ozellikle “ileri NPDR” etiketli goriintiileri, model digerlerine gore daha az
algilamaktadir. Bu durum kullanilan verisetindeki smiflarin dagilimmin homojen
olmamasindan ve verisetinde en az sayida bulunan smifin “ileri NPDR” etiketli

goriintiiler olmasindan kaynaklanmaktadir.

lleriki calismalarda verisetindeki smiflarin dengesiz olmasi sebebiyle bazi siniflar
tizerinde diisen model performansini artirabilmek igin egitim esnasinda kullanilan
verisetindeki azinlik sinifi goriintiilerin sayis1 oversampling yontemi ile sayica baskin
olan smifin sayisina yaklastirilabilir veya SMOTE yontemiyle sentetik goriintiiler
olusturularak verisetinin dengelenmesi saglanabilir. Problemin ¢6ziimiine farkli bir
yaklasim tiirii olarak Oncelikle model, 6nce daha basarili oldugu “saglikli” / “hasta”
seklinde ikili siniflandirilacak sekilde egitilip goriintiileri siniflandirdiktan sonra “hasta”
tahminli goriintiilerin kendi i¢inde tekrar hastaligin dort seviyesine gore siniflandirilabilir.
Boylece azinlik olan hastalikli siiflarin ¢ogunluk saglikli smiftan ayri tutularak her
smifin  kendi basarim parametre oranlari artirilabilir. Retina goriintii  veriseti
hastanelerden smniflar dengeli olacak sekilde toplanip manuel olarak hazirlanabilir.
Gorlintiiyli daha da ayrintilandiracak goriintii isleme teknikleri ve daha yiiksek

¢oziiniirliiklii goriintiiler kullamlabilir. Ornegin goriintii ayritlarini daha basarili bir
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sekilde koruyan bilateral filtre gibi goriintii isleme teknikleri goriintiiler iizerinde
uygulanabilecektir. Diger taraftan DR tespit ve siniflandirma iglemi birkag¢ derin 6grenme
modelinin birlestirilmesiyle olusan topluluk modeli olusturularak tek bir mimariden
olusan modellere kiyasla daha saglikli sonuglar alinabilecektir. Bunlarin yani1 sira goriintii
Ozniteliklerinin derin 6grenme metodlariyla ¢ikarilip, bunun devaminda siniflandirma
isleminin geleneksel makine 6grenmesi metodlariyla gergeklestirildigi hibrit yontemler

kullanilabilecektir.
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