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OZET

Retinal Fundus Goriintiilerinde Siniflandirma ve
Boliitleme

Saadet Aytac ARPACI

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Dog. Dr. Songiil VARLI

Diyabetten kaynaklanan kronik olarak yiiksek kan sekeri, retinadaki kan
damarlarinin gecirgenliginde olusturdugu hasarla iligkilidir ve tiim diinyada
calisma c¢ag1 yas grubunda goriilen Onlenebilir ve / veya tedavi edilebilir en
onemli korliik nedeni olan diyabetik retinopatiye yol acar. Diyabetli hastalarda
retinopatiyi tespit etmek icin rutin g6z muayenelerinin yapilmasi gerekir.
Hastaligin erken teshisi tedaviye yanit vermesi acisindan calisma cagindaki bu
popiilasyon icin Onem olusturmaktadir. Go6z hastaliginin taranmasinda ve
teshisinde gelecekte derin 6grenme coziimleri 6nemli bir rol oynayacaktir. Derin
ogrenme c¢oOzlimlerinin teshise dahil edilmesiyle hem Kklinisyenlerin yogun
calisma donemlerinin hafifletilmesine katki saglanmis hem de wuzman
klinisyenlerin olmadig1 bolgelerde teshise destek olusturulmasi ve dolayisiyla

hastaliga erken miidahale saglanmis olacaktir.

Bu cercevede calismanin birinci asamasinda, diyabetik retinopati belirtecleri olan
goriintiilerde diyabetik retinopati belirtisi gosteren goz fundus goriintiilerini
normal gorlntiilerden ayirt ederek simiflandirilmasini saglayan bir evrisimsel
sinir agl mimarisinin olusturulmast ve smiflandirma basarimlarinin

degerlendirilmesi yapilmistir. Galismanin ikinci asamasinda ayni goriintiilerde
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hastalik belirtisi goOstermeyen normal, hastalik belirtisi gosteren hafif,
orta/siddetli ve proliferatif diyabetik retinopati derecelerine sahip siniflarin
evrisimsel sinir ag1 ile simiflandirilmas: yapilmis, transfer 6grenme isleminin bu
siniflandirma {izerindeki etkisi, elde edilen siniflandirma basarimlari ve test

sonuclar1 karsilastirmali olarak incelenmistir.

GOz, insan damar sistemindeki bozukluklara karsi oldukca hassas bir organdir.
Retina damarindaki defektler diyabetik retinopatinin de icinde bulundugu
kardiyovaskiiler veya oftalmolojik ¢ok sayida hastalikla iliskilidir. Bu nedenle,
retina damar1 boliitleme, bu sorunlar1 dogru sekilde teshis etmek, tedavi etmek
ve izlemek icin cok 6nemlidir. Manuel béliitleme zaman alici olsa da deneyimli
uzmanlar tarafindan olusturulan bu islemin giivenilirligi nedeniyle uygulanmaya
devam etmektedir. Bununla birlikte manuel boliitleme zamanla yerini otomatik
boliitlemeye birakmaktadir ve oftalmologun cesitli retina patolojilerini saptama
ve teshis etmesine daha hizli yardimci olmaktadir. Calismanin {clinci
asamasinda boliitleme ile ilgili yapilan calismalarinda verimliliginin yiiksek
oldugu kanitlanmis bir model olan evrisimsel sinir ag1 temelinde kurulmus U-Net
mimarisi incelenmistir. U-Net mimarisine dayali olusturulmus mimariler ile
retinal damarlarin  boliitlenme  performanslar1  karsilastirmali  olarak

incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel sinir aglari, siniflandirma, béliitleme

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

xiii



ABSTRACT

Classification and Segmentation in Retinal Fundus
Images

Saadet Aytac ARPACI

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Songiil VARLI

Chronically high blood sugar caused by diabetes causes damage in the
permeability of blood vessels in the retina and leads to preventable and / or
treatable diabetic retinopathy which is the most important cause of blindness in
the working age population in the world. Routine eye examinations should be
performed to detect retinopathy in patients with diabetes. Early diagnosis of the
disease is important for this population of working age in terms of responding to
treatment. In the future, deep learning solutions will play an important role in
the screening and diagnosis of eye disease. With the inclusion of deep learning
solutions in diagnosis will both contributed to the alleviation of the busy
working periods of clinicians and support for diagnosis in regions where there
are no specialist clinicians and therefore early intervention to disease will be

provided.

In this context, in the first stage of the study, in images with diabetic retinopathy
markers, eye fundus images showing diabetic retinopathy sign were
distinguished from normal images with classification, for -classification a
convolutional neural network architecture was used and its classification

performance was evaluated.
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In the second stage of the study on the same images, 4-grade classes (healthy
that not showing symptoms of the disease, diseases with mild, moderate / severe
and proliferative diabetic retinopathy that showing symptoms of the diabetic
retinopathy) were classified by a convolutional neural network. The effect of the
transfer learning process on this classification, the classification performance,

and the test results were examined comparatively.

The eye is a highly sensitive organ against disorders in the human vascular
system. The defects in the retinal vessel are associated with many cardiovascular
or ophthalmologic diseases including diabetic retinopathy. Therefore, retinal
vessel segmentation is very important to correctly diagnose, treat and monitor
these problems. Manual segmentation, although time-consuming, continues to
be implemented due to the reliability of this process created by experienced
experts. However, manual segmentation leaves its place to automatic
segmentation with time and it helps the ophthalmologist detect and diagnose
various retinal pathologies faster. In the third stage of the study, the U-Net
architecture based on convolutional neural network which is a proven model
with high efficiency in the studies related to segmentation has been studied.
With architectures based on the U-Net architecture, the segmentation

performances of the retinal vessels were examined comparatively.

Keywords: Convolutional neural networks, classification, segmentation
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Giris

1.1 Literatiir Ozeti

Evrigsimsel sinir ag1 uygulamalarindan siniflandirma ve béliitleme icin yapilmis
tez konusu kapsamindaki bazi calisgmalar “1.1.1 Siniflandirma Calismalar1” ve

“1.1.2 Boliitleme Calismalar1” baslikli boliimlerde sunulmaktadir.
1.1.1 Simiflandirma Calismalar

Diyabetik retinopatinin (DR) varli§1 veya yoklugunun belirlendigi baz1 calismalar

yazinin devaminda sunulmaktadir.

[1] makalesinde, 35.126 etiketli ve yiiksek coOziiniirlikli goriintii tizerinde
evrisimsel sinir agina (ESA) dayal ikili siniflandirma yapilarak saglikli ve DR
olanlarin belirlenmesi amaclanmistir. Veri kiimesinde dikey ve yatay yansima
islemiyle verinin artirilmasi saglanmis ve gorintiilerin 448x4481ik standart
boyuta getirilmesi sonrasi veri kiimesinin % 20’si dogrulama icin ayrilmistir.
Calismada kullanilan ESA mimarisi, ardisik iki veya ii¢ adet evrisim katmaninin
ve ardindan bir maksimum havuzlama katmaninin oldugu toplamda 13
evrisimsel katman ve 2 tane tam baglantili katmandan olugsmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU ve tam baghh katmanda Maxout, siniflandirma
katmaninda da SoftMax kullanilmistir, asir1 uyumdan kaginmak icin ise 0.5
olasilikli DropOut islemini modellerine eklemislerdir. Elde ettikleri dogruluk %

85, duyarlilik % 88.88 ve ozgiilliikk % 81.81°dir [1].

[1] calismasiyla aymi veri kiimesini kullanan [2] calismasinda, goriintiiler
512x512’lik boyuta indirgenip hastalik goriilmeyen sinifin 6rnek miktarinin
digerlerine gore fazla olmasindan kaynaklanan sinif dengesizligini yok etmek
icin DR’li goriintiilerin 90° ve 180° derece arasinda dondiiriilmiis sekilleri de
egitime eklenmistir. Goriintiilerin normalizasyon ve yerel olmayan ortalama
islemiyle giriltiileri giderildikten sonra ESA uygulanmistir. Kullanilan ESA

mimarisi, degisken miktarlarda gruplanmis toplamda 13 evrisim ve bu
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gruplardan sonra gelen 5 tane maksimum havuzlama katmanindan
olusmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak PReLU, tam bagh katmanda
Maxout, siniflandirma katmaninda da SoftMax kullanilmistir. Modellerinde 0.5
olasilikli DropOut islemi ile asir1 uyum durumunu Onlemeye calismiglardir.
Normal ve 4 DR seviyesi icin siiflandirmada elde ettikleri dogruluk % 85,
normal ve hasta seklinde 2 sinifli siniflandirmada elde ettikleri dogruluk ise %

95’tir [2].

Aymi  veri kiimesini kullanan [3] makalesinde, goriintiiler 224x224’e
boyutlandirilip toplamda 1000 renkli goriintiintin 800’0 egitim icin
kullanilmigtir. Goriintliniin dondiiriilmesi, egilmesi, yansitilmasi vb. gibi veri
artirma islemleri sonrasinda uygulanmig ESA mimarisinde, 2 evrisim ve
devaminda 1 maksimum havuzlama seklinde olan 4 tane gruptan sonra 2 tam
bagh katman kullanilmistir ve siniflandirma katmaninda aktivasyon fonksiyonu
olarak SoftMax kullanilmistir. Bu ikili siniflandirma probleminde % 94.5'lik bir

dogruluk elde edilmistir [3].

Fundus goriintiilerinin bazi anomalilere sahip olup olmadiklarina gore
siniflandirilmasi i¢in [4] calismasinda kullanilan veri kiimesi, 29 adet renkli
goriintii ve ayni goriintiilerin bir g6z doktoru tarafindan hastalik belirteclerinin
isaretlenmis oldugu gercek referans goriintiilerden olusmaktadir. Veri miktarini
artirmak amaciyla goriintiilerin her biri 128x128 boyutunda bloklara ayrilip elde
edilen bloklar eksiidali bloklar ve eksiidasiz bloklar seklinde iki kiimeye
ayrilmistir. Yaptiklar1 incelemede bu kiimelere farkli islemler uygulanarak 6
farkli grubun degerlendirmeye alinmasi saglanmistir. Bu gruplardan ilki renkli
goriintiilerden olusmakta, ikinci grup optik disk ve kan damarlarinin cikarildigi
goriintiilerden olusmakta, goriintiiller bloklara ayrilirken goriintilerin
cakismadig1 sekilde yapilmis ve {cilincii grubu olustururken cakisan bloklar
dikkate alinmis. Dordiincii grupta goriintiilerin yesil kanal sekli, besinci grupta
ise Gauss filtreleme ile elde edilen sekli degerlendirmeye alinmistir. Son
inceledikleri altinc1 grupta ise cakisan grup ve Gauss filtreleme ile elde edilen
goriintiiler bir arada degerlendirilmistir. Ayrica goriintiiler icin dondiirme ve
yatay/dikey aynalama islemlerini uygulamislardir. Kullandiklar1 ESA mimarisi, 4

evrisim katmanindan sonra iki tam baglh katman seklinde tamimlanmistir ve
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havuzlama katmaninda maksimum havuzlama islevi kullanilmistir. Calisma
sonucunda en yiiksek dogruluk degeri % 84.01 ile ii¢lincii grup i¢in olusmustur

[4].

[5] calismasinda hastaligin olmadig1 ve oldugu gruplar icin ikili bir siniflandirma
yapilmustir. Veri kiimesi olarak DRIVE kullanilarak icerigindeki 40 goriintii
tizerinde islem yapilmistir. Renkli fundus goriintiileri gri seviyeye cevrilmis
devaminda 6grenim siirecini hizlandirmak icin her goriintii 32 X 32 piksele
yeniden boyutlandirilmis daha sonra her bir goriinti, ilk siitunun her bir goriinti
icin etiket oldugu CSV formatinda sayisal matrise dondistiiriilmiistiir. Kullanilan
ESA mimarisi, 2 evrisim katmani devaminda 2 havuzlama katmam ve son
kisimda 2 tam bagl katman seklindedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU,
siniflandirma  katmaninda SoftMax, havuzlama katmaninda maksimum
havuzlama kullanilmistir. Bu calismada elde ettikleri siniflandirma dogrulugu %
98,6'dir. Bu sonucu gortintii bilgilerinin ayrintilar1 ile sunulmamasi nedeniyle

elde ettiklerini belirtmektedirler [5].

Bu tiir ikili siniflandirmanin 6tesinde DR’in NPDR (hafif, orta, siddetli) ve PDR
derecelerinin normal retinalarla birlikte degerlendirilerek ayriminin yapildig: 4
veya 5 sinifli ESA calismalarn da vardir [6, 7, 8, 9, 10]. Transfer 6grenme, bir
modeli egitmek icin az sayida goriintiiye ihtiyac gostermesi nedeniyle tibbi
goriintiileri siniflandirmak icin popiiler bir yaklasim haline gelmistir. Fundus
goriintiilerinden diyabetik retinopatinin saptanmasinda [6, 8, 9] transfer

ogrenmeyi kullanan calismalardan bazilaridir.
1.1.2 Boliitleme Calismalar:

Tamamen evrisimli ag§ (FCN) mimarisi [11] ESA'nin boliitleme icin
yorumlanmasinda oncii bir model olurken zamanla bu temel mimari
cercevesinde U-Net vb. daha iyi boliitleme sonuclarina ulastiran mimariler
olusturulmustur. U-Net [12], biyomedikal veri analizinde en {ist siralarda yer
alan ve biyomedikal goriinti analizinde bir¢cok derin 6grenme modelinin
temelini olusturan bir mimaridir. Aym1 zamanda, U-Net farkli veri kiimeleri icin
de giiniimiize kadar yapilan bazi uygulamalara bir temel teskil etmektedir.

“1.1.2.1 Retinal Damar Boliitleme Calismalar1” ve “1.1.2.2 Farkli Veri Kiimeleri



ile Boliitleme Calismalar1” baglikli boliimlerde U-Net mimarisine dayali yapilmis

bazi calismalar iki boliim seklinde sunulmaktadir.
1.1.2.1 Retinal Damar Boliitleme Calismalar

U-Net mimarisi ile evrisim siirecinde c¢Oziiniirlik (boliitlemenin ayrintilari)
kaybinin goriilmesi ve bunun yukari1 6érnekleme katmanlarinda yeterince telafi
edilememis olmasi, ayrica uctan uca bir 6grenme ve elde edilen boliitlemenin
tipik tibbi goriintiillerde goriilen karmasik dokusal bolgeleri dogru sekilde
boliitleyemediginin goriilmesi nedeniyle [13] calismasinda bir yontem
Onerilmistir. Yontemin performansini degerlendirmek amaciyla melanositik
lezyon boliitlemesi icin PH2 veri kiimesi ve retina damar boliitlemesi icin DRIVE
veri kiimesi ile deneylerini yapmislardir. Veri kiimelerindeki sinirli say1 nedeniyle
yatay ve dikey yansitma, dondiirme gibi veri artirma islemlerini uygulamislardir.
Calismalarinda transfer 6grenme yontemini kullanarak agin onceden egitimini
saglamislar bunun icin de bir transmisyon elektron mikroskobik (TEM) gortintii
veri kiimesini kullanmislardir. Elde ettikleri 6n egitim sonuglar1 dahilinde PH2
(melanositik lezyon boliitleme) ve DRIVE (retinal kan damari boliitleme) veri
kiimesi ile agin egitimini yapmislardir. Kurduklari mimari, kodlayic1 ag ve atlama
baglantilari ile kodlayic1 agin kod coziicii ag ile baglandigi bir U-Net mimarisine
dayanir. Kodlayici agin evrisim katmaninda 3x3 boyutunda filtreler, maksimum
havuz katmaninda ise 2 x 2 boyutlu pencereler kullanilmistir, kod co6ziicii
kisimda ise 3x3’liik filtreler kullanilmistir, son katmanda Sigmoid aktivasyonu ile
1 x 1 evrisim islemi uygulanarak 256x320x3’liik giris gortintiistinden 256x320
boyutunda bir ikili boliitleme sonucu elde edilmistir. Bu genel mimariye ek
olarak yaptiklar1 diizenlemede (t-1). iterasyondan elde ettikleri sonu¢ boliitleme
goriintiilerinin kodlayici bolimiin 2. ve 4. katmaninda elde edilmis 6zellik
haritalan ile t. iterasyonun karsilik gelen katmanlarindaki 6zellik haritalarinin
birlestirilmesi ile agin bolgesel ayrintilar1 yakalayabilmesi istenmistir. Bu
dogrultuda aga orijinal tibbi goriintii ve (t-1). ara boliitleme sonucu verilerek iki
giris saglamislardir. Jaccard ve Dice metriklerine gore elde ettikleri sonuc
degerler dahilinde yontemin U-Net iyilestirilmesine katki sagladigi soylenebilir

[13].



DRIVE veri kiimesinde retina damar boliitlemesini katmanlar1 azaltilmis bir U-
Net mimarisiyle inceleyen [14] calismasinda veri kiimesi goriintii 6rnekleri gri
seviyeye doniistiiriiliip devaminda CLAHE ve gama ayarlama islemleri ile
onislemden gecirildikten sonra onerilen U-Net tabanlh ag, goriintiilerin 32 x 32
piksel boyutunda yamalar1 kullanilarak egitilmistir. Olusturduklar1 yama miktar1
yliksek oldugu icin veri artirma islemi yapilmamustir, veri kiimesinin ilk % 901
egitim icin kullanilmis (171.000 yama), son % 10'u dogrulama icin kullanilmistir
(19.000 yama). U-Net mimarisinden farkli olarak kullandiklar1 daraltilmis
mimaride iki seviye asagi ve yukari ornekleme katmani evrisim katmam ile
birlikte cikartilmis, 6zellik haritalarinin miktar1 da yine orijinal U-Net'e gore
azaltilarak (32-128) araliginda olusturulmustur. Her bir evrisim katmanindan
sonra aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir ve 0.2lik DropOut iki
ardisik evrisim katmami arasinda kullanilmistir. Son katmanda SoftMax ile
olasiliksal ikili degerlendirme sonucu elde edilmistir. Egitim 150 iterasyon ile
gerceklestirilmistir. AUC-ROC karsilastirma sonucu olarak verdikleri 0.9790
degeri ile karsilastirdiklar1 diger yontemlere gore calismalarinin iyi bir

performans gosterdigine isaret etmektedirler [14].

DRIVE (retinal kan damar: boliitleme) veri kiimesinde ESA mimarisi temelinde
yapilmis bir diger calisma [15] mimarinin performansini belirlemekten cok
kullandiklar1 veri artirma islemlerinin mimari performansina etkisinin
incelenmesi seklindedir. Goriintii 6rnekleri yesil kanal olarak elde edilip goriinti
yamalar1 elde edildikten sonra oOrneklere Z-score normalizasyon islemi
uygulanmistir. Genel mimari, 3x3 filtre ile evrisim katmani, 2x2 pencere boyutlu
maksimum havuzlama ve yukar1 Ornekleme katmanlari, ReLU aktivasyon
fonksiyonu ve her evrisim katmani ve ReLU sonrasi 0.3 olasilikli DropOut
isleminin uygulanmasi seklindedir ve mimarinin son katmaninda da SoftMax
aktivasyonu ile olasiliksal sonug elde edilmistir. Duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk ve
AUC metriklerine gore elde ettikleri sonugta oOrnek sayilarinin iki katina
cikarilmasinin (2750’den 5500’¢) dogruluk, ozgiillilk, AUC degerlerini belirgin
bir farkla olmasa da iyilestirdigi bununla birlikte gercek veri ornekleriyle veri
artirma islemine tabi tutulmus Orneklerin birlikte kullanildigi 6l¢iim

sonuglarinda ise yine belirgin bir farkla iyilesmenin goriilmedigi gozlenmistir.



Veri miktarinin yaklasik 5000 civar1 gercek ornekten olusmasinin egitim icin
yeterli olacag: belirtilerek egitim icin kullanilmasi gereken az veri miktarina da

dikkat ¢ekilmektedir [15].

DRIVE (retinal kan damari1 bolitleme) veri kiimesinde U-Net mimarisine
dayanan diger bir calismada [16], yesil kanal haline getirilmis ve Z-score
normalizasyon islemi uygulanmig goriintiiler izerine CLAHE islemi uygulanarak
damarlarin belirginlesmesi saglanmistir, devaminda goriintiilere Gauss uyumlu
filtre uygulanmistir. Kurduklari mimaride, 3x3’likk filtre ile evrisim
katmanlarinda (32-128) araliginda degisen Ozellik haritalar1 elde edilmistir.
Maksimum havuzlama katmaninda 2 adimla ilerleyen 2x2’lik pencere
kullanilmigtir. Mimarinin daralan kisminda 2 evrisim katmani sonrasi
uygulanmis 1 maksimum havuzlama katmanina mimarinin genisleyen kisminda
yukar1 Ornekleme katmani karsilik gelmistir. Son karar verme katmaninda
SoftMax’in kullanildigi mimarinin tiim genelinde ReLU, aktivasyon fonksiyonu
olarak kullanilmistir. Her evrisim katmani sonrasi 0.5 olasilikla DropOut islemi
uygulanmistir. Mimariye goriintiiler 48x48 boyutlu yamalar seklinde verilmistir.
Rastgele secilmis yaklasik 10000 6rnekli veri kiimesinin % 9011 egitim i¢in ve %
10'u dogrulama icin kullanilmistir ve 100 iterasyonla egitim yapilmistir.
Calismanin performans degerlendirmesi duyarlilik, 6zgilliik, dogruluk, AUC ve
kesinlik metriklerine gore yapilmistir. Karsilastirdiklart diger calismalara gore
goriintiilerde yapilmis Onislemin daha iyi sonuc¢ degerlerine ulastirdigi

belirtilmektedir [16].

U-Net mimarisi temelinde gelistirdikleri mimarinin STARE ve DRIVE (retinal kan
damar1 Dboliitleme) veri kiimelerinde degerlendirilmesine yonelik [17]
calismasinda, goriintiilerin gri seviyeleri elde edilip goriintii kontrastini artirmak
icin CLAHE islemi goriintiilere uygulanmistir. Normalizasyon ig¢in Z-score
yontemi kullanilmistir. Goriintiilerden 64x64liik yamalar elde edilip rastgele
secilmis yamalara veri artirma islemleri uygulanarak veri kiimesi miktar
artirllmistir.  Girdi goriintiilerini olusturan bu Ornekler haricinde retinadaki
dairesel ilgi bolgesinin modelde degerlendirmeye alinabilmesi icin goriinti
maskelerinin 64x64 boyutlu yamalar1 olusturduklari modelin sondan ikinci

katmaninin o6zellik haritalar1 ile carpilarak modele dahil edilmistir. U-Net
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mimarisinden farkli olarak modelde yaptiklar1 gelistirme islemi ise iki evrisim
katmani ve devaminda bir maksimum havuzlama veya iki evrisim katmani ve
devaminda bir yukari 6rnekleme katmanindan olusan bloklarda, blogun ilk
evrisim katmaninin blok sonucuna evrisim islemiyle eklenmesi ve sonuc¢ 6zellik
haritalarinin U-Net mimarisinde oldugu gibi karsilik gelen katmanlara
kopyalanarak baglanmasidir. Dogruluk ve duyarlilik metriklerine gore yapilan
performans degerlendirme sonuglar1 belirgin olmasa da iyilesmelerin olustugu

yoniinde belirtilmektedir [17].

INSPIRE ve DRIVE (retinal kan damar boliitleme) veri kiimelerinde damarlarin
arter veya ven olarak belirlenmesinde U-Net mimarisine dayali [18] boliitleme
calismasinda, goriintiilerin Onisleme asamasinda kirmizi, yesil ve mavi kanallara
ayr1 ayr1 histogram esitlemesi yapilmis elde edilen giris goriintiileri elastik
deformasyon islemi ile veri artirma islemine tabi tutulmustur ve 576 x 576
boyutlarindaki gortintiiler U-Net mimarisinde kullanilmistir. Orijinal DRIVE veri
kiimesinde, arteriyoller, veniiller, gecis noktalar:1 ve emin olunamayan damarlar
seklinde verilmis dort etiket bu calismada, gecis noktalarini arteriyol olarak
kabul edip ve emin olunamayan damarlar1 arka plan olarak kabul edip egitime
alinmistir. INSPIRE veri kiimesi yeterli etiketleri icermedigi icin test asamasinda
kullanilmistir. DRIVE veri kiimesinde “Leave-one-out” stratejisi ile egitim islemi
gerceklesmistir. Son katmanda SoftMax degerlendirmesine gore piksellerin arka
plan, arteriyol veya veniil olma olasiliklariyla islem sonuclanmistir. Dogruluk,
duyarlilik ve 0zgiillik metriklerine gore yapilan performans degerlendirmesinde
onerilen yontem karsilastirdiklar1 diger yontemlerle benzer sonuclara ulagmistir

[18].

Tablo 1.1 ile 1.1.2.1 boliimiindeki U-Net mimarisine dayali retinal damar

boliitleme ¢alismalarinin bir 6zeti sunulmaktadir.
1.1.2.2 Farkl1 Veri Kiimeleri ile Boliitleme Calismalar:

Ozel bir optik koherens mikroskobu ile elde edilmis gériintiilerde meyve sinegi
kalp bolgesinin farkli gelisim asamalarinda boliitlemesini yapmak icin bir
kodlayici-kod ¢oOziici derin 6grenme modeli uygulanmistir [19]. Modelin

performansini iyilestirmek icin goriintiiniin kaydirilmasi (shifting) ve déndiirme



doniistimleri ile veri artirma islemi gerceklestirilmistir. U-Net mimarisine dayali
model, toplamda, kodlayicty1 olusturan bes evrisim grubu ve kod c¢oziiciiyii
olusturan dort ters evrisim grubundan olusmaktadir. Girig gortntiisii 128 x 128
boyutundadir ve islemle birlikte aym1 boyutta bir piksel bazli boliitleme cikisi
olusturulur. Kodlayic1 bilesenlerinde, her grup iki evrisim katmam icerir ve ilk
dort grubun her biri ayrica maksimum 2 x 2’lik havuzlama katmanina sahiptir.
Kod coziicii bilesenlerinde, her grup, ozellik boyutlarini iki katina c¢ikarmak ve
ozellik kanallarini yariya indirmek icin bir transpoze evrisim katmani icerir. Her
grup ayrica iki standart evrisim katmani icerir. Ek olarak, her kod c¢oziicii
grubunda, bir birlestirme islemi vardir. Bu islem kod c¢oziicii boliimdeki 6zellik
haritalarini ilgili kodlayic1 6zellik haritasi ile birlestirir. Son katman hari¢ tiim
evrisim katmanlarinda 3x3’lik filtre ve 1 adim ile islemler yapilmistir ve ReLU
bu katmanlarin aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmistir. Her piksel i¢in kalp
bolgesi olma tahminlerini olusturmak amaciyla son katmanda Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu ile 1x1’lik evrisim katmam kullanilmistir. Modelin
optimizasyon algoritmasi olarak Adam yontemi uygulanmistir. Modelin
performansit IoU metrigine gore degerlendirilmistir. Model, yiiksek IoU

degerlerine ulagsmistir [19].

[20] calismasi, trafikteki otomatik aracglarin serit degistirme davranislarindan
kaynaklanan kazalarini azaltmak adina yol serit boliitlemesini evrisimsel sinir ag1
temelinde yapan bir mimari tizerine odaklanmaktadir. Mimarilerinde ilk boliim
olarak evrisim ve maksimum havuzlama islemlerini yapan kodlayic1 bolim ve
ikinci boliim olarak goriintiiniin uzamsal boyutunu artirmasi i¢in kullanilan
geriye havuzlama katmani ve geriye havuzlama islemi ile olusmus seyrek ciktinin
bos alanlarimi doldurmasi icin ters evrisim katmanindan olusan kod c¢oziicii
bolimden olusmaktadir. Mimarilerini egitmek icin Adam algoritmasi, 0,0001
ogrenme oraninda baslanarak kullanilmistir. Kodlayici ve kod c¢oziiciiniin her
birine DropOut katmani ve y1gin normalizasyon katmani eklenmistir. Ag, veriler
tizerinden 7 kat capraz dogrulama yapilarak toplamda 7x27 iterasyon ile
egitilmistir. Yaptiklar1 gozlemler neticesinde kodlayici-kod ¢oziicii elemanlarinin

miktarinin artmasiyla agin daha iyi boliitleme yapabildigi sonucuna varilmistir



ve elde ettikleri sonuclar arasinda %98.38’lik en iyi dogruluk sonuc¢ degerine

ulasabilmislerdir[20].

Kodlayic1 alt agindaki diisiik ¢oziintrliikli 6zellik haritalar: ile kod coziicii alt
agindaki derin, yiiksek c¢oziiniirliikkli 6zellik haritalarin1 birlestiren atlama
baglantilari, hedef nesnelerin ince ayrintisin1 kurtarmada etkili bir yontemdir.
[21] calismasinda tibbi goriintiilerde daha dogru boliitleme sonucunu elde
etmek icin i¢ ice ve yogun atlama baglantilarina dayanan bir boliitleme mimarisi
onerilmistir. [21] calismasimin ardindaki ana fikir, kodlayict ve kod c¢oziicii
ozellik haritalar1 arasindaki anlamsal boslugun belirli miktarda evrisim katmani
olan yogun bir evrisim blogu kullanilarak kopriilenmesi seklindedir. Modelin
performansi IoU metrigine gore degerlendirilmistir. Model, U-Net mimarisine

gore daha iyi IoU degerlerine ulagmistir [21].

[22] calismasinda, U-Net mimarisinden esinlenilerek insan beyin béliimlerini
Manyetik Rezonans Gortntiilerinden (MRI) ayirmak icin bir ESA mimarisi
onerilmektedir. Onerilen mimari, temel olarak 2 boyutlu filtrelerle islem yapan 4
yola sahiptir: Kodlama ve kod co6zme yollarindan olusan iki adet temel ve
mimariye derin denetim islevselligi saglayan iki adet yan yol yapisi. Temel
yollarin 4 blogu vardir. Kodlama yolunda, her bir blok 3x3 boyutunda evrisim
filtreleri ve 2x2’lik pencerelere sahip maksimum havuzlama icerir. U-Net
mimarisinde oldugu gibi kodlama ve kod ¢oziicii boliimlerde basamak seviyeleri
arasinda agin daha iyi ozellikler 6grenmesini saglamak icin atlama baglantilari
bulunur. Kod ¢6ziicti boliim, giris boyutunu iki katina cikararak orijinal boyutta
bir ¢ikt1 gorintiistinii olusturabilmek icin maksimum havuzlamanin tersi bir
islem olan yukar1 6rnekleme katmanini isletir bu da kodlama katmaniyla olan
farkin1 olusturur. Kodlama boliimiiniin yan yolu, her basamakta girdinin
maksimum havuzlama katmani ile islenmesi ve ciktilarinin karsiik gelen
kodlama katmanlarina girdi olarak verilmesi seklinde calisir. Kod coziicii
bolimiin yan yolu kod c¢oOziici bolimiin basamaklarinin her birinin c¢iktisim
alarak yukar1 6rnekleme islemini yapar ve sonucta son kod coziicii katman ve
son yan yol katman ciktis1 bir araya getirilip 1x1 evrisim katmani tarafindan
islenir. Mimari egitiminde optimizasyon islemi icin Adam algoritmasi, 0.001

o0grenme oraninda baglatilarak kullanilmis. DropOut (0.3 olasilik ile) ve yigin
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normalizasyon asir1 uyumu azaltmak icin her blokta uygulanmis. Sonuncu haric
tim katmanlar icin, her evrisim katindan sonra bir ReLU aktivasyonu
uygulanmis. Son katman icin, bir SoftMax aktivasyonu uygulanmis. Boliitleme
performansi, Dice katsayis1 kullanilarak degerlendirilmis. Her beyin boliimii icin

elde ettikleri sonuclarin ortalamasi % 80 diizeyine gelebilmistir [22].

U-Net mimarisinin gelistirilmesine yonelik ImageNet veri kiimesi ile 6nceden
egitilmis VGG-11 mimarisinin U-Net ile birlikte isleyisi iizerine kurulmus
TernausNet [23] calismasinda transfer 6grenmenin U-Net’i giliclendirici etkisi
[24] calismasinda da U-Net mimarisinin daha iyi bir performansa ulagsmasiyla

kanitlanmistir.
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Tablo 1.1 U-Net mimarisi temelinde retinal damar boliitleme calismalari

Arastirma  |[JJEE) [14] [15] [16] [17] [18]

g . DRIVE, STARE, INSPIRE,
Veri kiimesi PH2 DRIVE DRIVE DRIVE DRIVE DRIVE
Kullanilan yi:;ls?;’ / Yama / Yama / Yama / Yama / | Yamasiz /

goriintii/boyut 256x320 32x32 64x64 48x48 64x64 576x576
Filtre boyutu 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3
Asagi ve

yukari
ornekleme 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2

pencere

boyutu

Yesil
Gri seviye, kanal, Gri
. CLAHE, . CLAHE, . Histogram
Onislem Yesil kanal seviye, .
gama Gauss CLAHE esitleme
ayarlama uyumlu
filtre
=
. Y Elastik yansitma, Elastik
Veri artirma [ziifjtant:8
. deformasyon kaydirma | deformasyon
dondiirme
vb.
vb.

Ozellik [64-

haritas: [32-512] | [32128] | [32-192] | [32-192] [64-1024]
q o 1024]
miktar araligi
ST EyCT ReLU ReLU ReLU ReLU ReLU
fonksiyonu
Son katman

piksel . . . .

o . Sigmoid SoftMax SoftMax SoftMax | Sigmoid SoftMax
degerlendirme
fonksiyonu
Olasiliksal | Olasiliksal | Olasiliksal
Dereceli Dereceli Dereceli
Azalma Azalma Azalma
Optimizasyon (Stochastic | (Stochastic | (Stochastic
Gradient Gradient Gradient
Descent- Descent- Descent-
SGD) SGD) SGD)
Iterasyon 150 100
miktari
- Dogruluk
Dogruluk, ’ o o
DIS S GENL G Jaccard, | AUC - ROC | duyarhlik, duyarhh L | Dol ol
A A - o e ozgtlliik ve duyarhilik ve
metrikleri Dice karsilastirma | 6zgiilliik ve . S
Jkesinlik | duyarhilik | 6zgiilliik
— ve AUC
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1.2 Tezin Amaci

Yapay zeka, akilli makineler yapmanin bilimi ve mihendisligi olarak
tanimlanabilir. Yapay zeka alt alani olan makine Ogrenimi, bilgisayarlarin
deneyimlerle gorevlerini iyilestirmesine veya diger bir ifadeyle Onceden
belirlenmis kurallar olmadan gorevin sonuclarini tahmin edebilmesine izin verir.
Makine 6grenme algoritmalarinin bir sinifi olan yapay sinir aglari, giintimiizde
en son sekliyle derin 6grenme olarak adlandirilmaktadir ve derin O0grenme,

makine 6greniminin en hizli biiyliyen bilesenidir.

Bir derin 6grenme modeli olan evrisimsel sinir ag1 bircok uygulamada verimli
sonuclar elde etmesi ile kendini gostermektedir; bu uygulamalardan ikisi

siniflandirma ve boliitlemedir.

Diyabetten kaynaklanan kronik olarak yiiksek kan sekeri, retinadaki kan
damarlarinin gecirgenliginde olusturdugu hasarla iliskilidir ve tiim diinyada
calisma c¢ag1 yas grubunda goriilen Onlenebilir ve / veya tedavi edilebilir en
onemli korliik nedeni olan diyabetik retinopatiye yol acar. Diyabetli hastalarda
retinopati tespit etmek icin rutin g6z muayenelerinin yapilmasi gerekir.
Hastaligin erken teshisi tedaviye yanit vermesi acisindan calisma cagindaki bu
popiilasyon icin Onem olusturmaktadir. Go6z hastaliginin taranmasinda ve
teshisinde gelecekte derin 6grenme coziimleri 6nemli bir rol oynayacaktir. Derin
ogrenme c¢oOzlimlerinin teshise dahil edilmesiyle hem Kklinisyenlerin yogun
calisma donemlerinin hafifletilmesine katki saglanmis hem de wuzman
klinisyenlerin olmadig1 bolgelerde teshise destek olusturulmasi ve dolayisiyla

hastaliga erken miidahale saglanmis olacaktir.

Bu cercevede calismanin birinci asamasinda, diyabetik retinopati belirtecleri olan
goriintiilerde diyabetik retinopati belirtisi gosteren goz fundus goriintiilerini
normal gorlntillerden ayirt ederek siniflandirilmasini saglayan bir evrisimsel
sinir ag1 yapisinin  olusturulmast ve  siiflandirma  basarimlarinin
degerlendirilmesi, ikinci asamasinda ayni goriintiilerde hastalik belirtisi
gostermeyen normal, hastalik belirtisi gosteren hafif, orta/siddetli ve proliferatif
diyabetik retinopati derecelerine sahip 4 sinifli diyabetik retinopatinin evrisimsel

sinir ag1 ile smiflandirimasinin yapilmasi, transfer 6grenme isleminin bu
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siniflandirma iizerindeki etkisinin gozlenmesi ve elde edilen siniflandirma

basarimlarinin ve test sonuclarinin incelenmesi hedeflenmektedir.

GOz, insan damar sistemindeki bozukluklara karsi oldukca hassas bir organdir.
Retina damarindaki defektler diyabetik retinopatinin de icinde bulundugu
kardiyovaskiiler veya oftalmolojik ¢ok sayida hastalikla iliskilidir. Bu nedenle,
retina damar1 boliitleme, bu sorunlar1 dogru sekilde teshis etmek, tedavi etmek
ve izlemek icin ¢ok 6nemlidir. Manuel boliitleme zaman alici olsa da deneyimli
uzmanlar tarafindan olusturulan bu islemin giivenilirligi nedeniyle uygulanmaya
devam etmektedir. Bununla birlikte manuel boliitleme zamanla yerini otomatik
boliitlemeye birakmaktadir ve oftalmologun cesitli retina patolojilerini saptama
ve teshis etmesine daha hizli yardimca olmaktadir. Calismanin {iciinci
asamasinda boliitleme ile ilgili yapilan calismalarinda verimliliginin ytiksek
oldugu kanitlanmis bir model olan evrisimsel sinir ag1 temelinde kurulmus U-Net
mimarisi incelenmistir. Bu asamada kullanilan retinal goriinti veri kiimesi ile U-
Net mimarisi ve bu mimariye dayali olusturulmus mimariler ile retinal

damarlarin boliitlenme performanslarinin incelenmesi hedeflenmektedir.
1.3 Hipotez

Tez calismasi kapsaminda simiflandirma igin evrisimsel sinir agi temelinde
kurulmus mimariler karsilastirmali olarak incelenmistir, boliitleme icin U-Net
mimarisinde yeni bir yaklasim Onerilerek U-Net mimarisine dayali olusturulmus

mimariler karsilastirmali olarak incelenmistir.

Tez calismasinin boliitleme alanini yonlendiren temel hipotez su sekilde
verilebilir: “Kodlayic1 bolim ve kod ¢oziicii bolim arasindaki atlama
baglantilarinin 6zellik haritalariyla yogunlastirilmasi: boliitleme verimliligini

ylkseltir”.
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2

Diyabetik Retinopati

Diyabet, insiilin eksikligi, insiilin direnci veya her ikisinin bir arada olmasi
sonucu kanda glikoz seviyesinin yiikselmesine bagli olarak gelisen ve kronik veya

akut komplikasyonlara neden olabilen sistemik bir hastaliktir [25].

Diyabet, diinyada yiiksek oranda goriilen bir hastaliktir. Kan sekeri yiiksekligi
(hiperglisemi) kontrol altina alinamazsa zaman icinde diyabet, kalp-damar
hastaliklari, inme vb. gibi biiyilk damar sistemi komplikasyonlar1 ve diyabetik
retinopati (DR) vb. gibi kilcal damar komplikasyonlar1 seklinde bir dizi hastaliga

yol acar.

Diyabetik retinopati, bircok iilkede genel popiilasyonda gorme kaybinin 6nde
gelen nedenidir. Agir derecede DR olan hastalarin yasam kaliteleri bozulur,
fiziksel, duygusal ve sosyal refahlar1 azalir ve bircok saglik hizmeti kaynagin

kullanmak durumunda kalirlar [26].

[26]’da belirtildigine gore, yasam boyu DR gelisme riski, diyabetin “Tip II”
durumuna sahip bir insanda % 50-60 iken “Tip I” durumuna sahip olanlar icin

bu oran % 90'a yiikselmektedir.

“Tip I” veya “Tip II” diyabetli popiilasyonlarda Wisconsin grubunun (WESDR)
oftalmoloji alaninda, uzun siireli yaptiklar1 epidemiyolojik ¢alismalardan elde
edilen verilere gore, diyabetli kisilerin % 75'inin tamidan 10 yil sonra DR
gelistirdigi ve baslangicta DR olanlarin yaklasik ticte ikisinin DR'nin daha agir

evrelerini gelistirdigi bildirilmektedir [26].

Diyabetin gelismis sistemik yonetimi proliferatif DR’nin azalmasina neden
olabilir, bunu destekleyen durum ise DR ile iliskili gorme kaybi insidansinin, son
30 yilda en belirgin sekilde Amerika Birlesik Devletlerinde azalmis olmasidir.
Yine, bu gozlemler, diyabetin gelismis sistemik yonetiminin, halkin
bilin¢lendirilmesi ve taramaya erisimin bir kombinasyonunu yansitmaktadir.

Bununla birlikte, diinya capinda genisleyen diyabet yayginligi baglaminda,
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ozellikle farkindalik, sistemik kontrol ve genel saglik ve goz bakimi hizmetlerine
erisimin daha sinirli oldugu gelismekte olan iilkelerde ise DR ile iliskili korliigiin

biiyiikliigii de 6nem arz etmeye devam edecektir [26].

Gelismekte olan tilkelerde diyabetli kisilerin hastaliga sahip oldugunun farkinda
olmamasi, hastaligin1 bilen diyabet hastalarinin cogunun da hicbir zaman g6z
muayenesi gecirmemis olmasi taramadaki ciddiyeti de 6n plana getirmektedir.
DR'de erken tani ve tedavi, gorme kaybini ve korliigii 6nleyebilecegi icin hayati
oneme sahiptir. Ozellikle calisma yas1 popiilasyonunu etkileyen bu hastalik icin
bir tarama programinin yoklugunun olusturacag: kaybin tarama icin harcanacak
maliyetle karsilastirildiginda taramanin yapilmasinin daha uygun oldugu

sOylenebilir [27].
2.1 Tarama Siireci Genel Gidisat1

Birincil diizeyde, diyabet hastalarinin toplumda erken tanimlanmasi ve teshis
edilen tim diyabet vakalarinin, diger tam1 ve tedavi seviyeleri (ikincil veya
tclincil diizey) icin yonlendirilmesi. “Tip I” diyabet hastalarinin diyabetin
baslamasindan 5 yil sonra retinopati acisindan yillik olarak taranmasi
onerilmektedir. “Tip II” diyabetli hastalarda, tan1 konulduktan kisa bir siire sonra
retinopati icin ilk muayene yapilmali ve retinopatinin ciddiyetine gore muayene

yillik veya daha erken tekrarlanmalidir [27].

Ikincil diizey, retina muayenesi icin yeterli ekipmamn bulunmasini ve sevk
gerektiren DR vakalarimin tamimlanmasinda bulgularin  yorumlanmasi
asamasinda egitimli oftalmologlarin bulunmasini icerir. DR i¢in daha fazla tedavi

gerektiren bu hastalar, liclincii seviye retina tinitesine yonlendirilir [27].

Uciinciil diizeyde, DR'nin tam ve etkin tedavisi icin kullanilacak fundus
fotografciligi olanaklari, floresein anjiyografisi ve lazerli fotokoagiilasyon
cihazlar1 mevcut olan bir retina birimi bulunur. Birim ayrica, DR vakalarinin
teshisi ve sevk edilmesi icin ikincil diizey hizmet saglayicilar icin egitim imkani

saglar [27].

2.2 Diyabetik Retinopati Evrelerinin Gelisim ve ilerlemesi
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Diyabetik retinopati, non-proliferatif (NPDR) ve proliferatif (PDR) olmak {izere
iki sinifta degerlendirilir. NPDR sinifi, genel olarak retinopatinin ciddiyetine gore
hafif, orta, agir (siddetli) olarak {ii¢ alt sinifa ayrilir. NPDR déneminde olusan
lezyonlar retina icinde goriiliirken, PDR doneminde retinal lezyonlarin yaninda
vitroz icine dogru da ilerleme gerceklesir. Sekil 2.1 bu siniflarin ilerleme

asamalarini tasvir etmektedir.

[ Normal Goz Hafif iskemik Géz Orta iskemik Goz Siddetli iskemik Géz >
dereceler/” Hafif NPDR \/ Orta NPDR Siddetli NPDR\/ PDR \
o X X Mikroanevrizma Genis retinal kanama

klinik Retinopati yok
isaretler| Nadir mikroanevrizma Yumusak-sert ekstda Venéz boncuklanma
Retinal kanama
Retinal kanama Vendz boncuklanma Yan damarlarda ve

optik disk Ustiinde
IRMA yeni damarlarin olusmasi

\_ AN N J

_t'bbi I 1 yil iginde kontrol  sevkedilebilir >
islem

Sekil 2.1 NPDR ve PDR gelisim siireci [28]

Bu evrelerde retina icinde meydana gelen mikroanevrizma, pamuk yiini lekeleri

vb. belirtecler Sekil 2.5‘deki fundus fotograflarinda sunulmaktadir.

2.2.1 Fundoskopik Muayenede Mikrovaskiiler Anormalliklerin

Goriinmedigi Retina Hasar1

Yiiksek kan glikozu ve ilgili metabolik yollar sinir harabiyetine, erken kilcal
damar bozukluklarina, sinir hiicrelerinin kan damarlarina baglandigi ve kan
akisin1 diizenledigi bolgelerde hiicresel kayip vb. gibi nedenlerle yapisal

bozulmalara neden olabilir [26].

Retina normalde bazi sinir hiicresi koruyucu faktorleri sentezler, ancak bu
faktorler, diyabetik retinada, sinir hiicresi harabiyeti olusturan faktorlere karsi
hiicre koruma islevini tehlikeye sokabilecek sekilde diizenlenir. Bu diizenlenme
koruyucu faktorlerin normale gore azalmasi, artmasi ve birbirlerini etkilemeleri
seklinde erken kilcal damar bozukluguyla (yani kan-retina bariyeri yikimi)
sonuglanir. Bu erken asamada hiicre harabiyetini engelleyici faktorlerin varligini

yitirmemesi de olusan diizensizligi telafi edebilir. Bununla birlikte, hiicre
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harabiyetini engelleyici faktorler proliferatif diyabetik retinopati gibi asamalara
gelindiginde retinada yeni ve kirillgan damarlarin olugsmasini da destekleyebilir

[26].
2.2.2 Hafif-Orta NPDR

Retinal damar yapisinin gosterimi Sekil 2.2’de sunulmaktadir.

EH

Alyuvar

Perisit

GH
Astrosit

Sekil 2.2 Retinal damar yapisinin gosterimi' [29]

Retinada ilk damarsal (vaskiiler) degisiklikler, bazal membranin kalinlagmasi
ayrica endotel hiicreleri arasindaki siki baglantinin bozulmasina ve bazal
membranla iligkili perisit hiicre kaybina yol acan endotel hasaridir. Perisit
kaybinin sonuclar1 vaskiiler perdelemede diizensizlik ve perisitler tarafindan
tretilen bir faktoriin eksikligi nedeniyle endotel hiicrelerinin biiylimesi ve
cogalmasidir. Bu degisiklikler, proliferatif olmayan DR'nin erken dénemlerinde
gorilen en erken saptanan klinik anormalliklerden ikisi  olan
mikroanevrizmalarin (bir kan damarinin yaninda kiiciik bir sisliktir) ve noktasal
retina i¢i kanamalarin gelisiminin temelini olusturur. Bazal membranin
kalinlasmasi ve siki baglanti noktalarinin bozulmasi, retinal kilcal damarlarin
sizintisinda belirleyici faktorlerdir. Kalinlastirilmis olmasina ragmen, bazal
membran islevsizdir ve damar ici igerigin (proteinler, lipitler, enflamatuar
aracilar ve diger plazma bilesenlerinin) hiicre disi ve hiicreler arasi bosluga
gecisine izin verir. Bu vb. sebeplerle ortaya cikan vaskiiler gecirgenligin artisi ile

plazma bilesenlerinin sizintisim1 temsil eden ve esas olarak lipitler ve

! Endotel hiicreleri ve perisitlerin bazal membrani ortaktr (sekilde katlanmis olarak

resmedilmistir) ve perisitler bazal membran icinde dagmik olarak yerlesirler, BM: Bazal
Membran, DKH: Diiz Kas Hiicresi, EH: Endotel Hiicresi, GH: Glial Hiicre.
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proteinlerden olusan sert atiklar (hard exudates) ortaya cikar, retina dis
tabakasinda kiimeler halinde sarimsi beyaz tortu olarak goriiniir. Diyabetik
makiiler 6dem, makula boélgesindeki bu sizintinin bir sonucudur. Kan-retina
bariyerinin bozulmasi1 ve makiiler bolgede vaskiiler sizinti, hafif ile agir

formlarda diyabetik makiiler 6dem ilerlemesine neden olur [26].

Klinik olarak hafif, proliferatif olmayan DR, kilcal damar mikroanevrizmalar1 ve
birkac¢ intraretinal nokta ve leke kanamasi ile tanimlanir. Bu lezyonlar “Tip I”
diyabetin baslamasindan yillar sonra ortaya ¢ikabilir ancak “Tip II” diyabette tan
aninda siklikla goriiliir. Hastalik orta ve siddetli proliferatif olmayan DR

evrelerine ilerlerken, lezyon yogunlugu artar [26].
2.2.3 Agir NPDR

Proliferatif olmayan DR'nin ileri asamalarinda siddetli endotel hasar1 meydana
gelir ve endotel tarafindan sentezlenen bazi faktorlerin etkisiyle damar kasilmasi
(biiziilmesi) nin damar gevsemesine gore net bir baskinlig1 (iistiinliigii) vardir.
Hastalik ilerledikce, endotel hiicre kaybi genellesmis bir olgu haline gelir ve
kilcal damarlar, biiyiik ol¢iide icinde pihti olan kalinlasmis bazal membran
tipleri haline gelir. Bu iki yol (damar kasilmasi ve kilcal ttkanma) daha da
kotiilesen kan akisindaki azalmada c¢ok Onemlidir ve proliferatif DR ile
sonuclanir. Agir NPDR'li bir goziin fundoskopik muayenesinde temel klinik bulgu
pamuk yiinii lekelerinin varligidir. Bu lezyonlar, retinal iskemi veya enfarktiis
alanlarini gosteren aksoplazmik akistaki duraganhigin belirtileridir. Ayrica retina
damarlar1 arasinda anormal baglantilar gelistirilebilir ve bu durum intraretinal
mikrovaskiiler anormallikler (IRMA) olarak adlandirilir. Vendz boncuklanma
olarak ifade edilen ven boyunca daralmalar ve genislemeler seklinde kendini

gosteren durum da olusur [26].
2.2.4 Proliferatif DR

DR'nin son asamasi proliferatif DR ve sonraki komplikasyonlaridir. Hastaligin
meydana gelisinde temel faktor, dokudaki oksijen azliginin siddetlenmesidir, bu,
proliferatif DR'nin 6zelligi olan yeni damarlarin olusumu durumunu destekleyen
ve desteklemeyen faktorler arasinda bir dengesizlige yol acar. Yeni damar

olusumu icin oncelikle bazal membran parcalanir devaminda bu parcalar ve
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oksijen azligiyla uyarilan damar yapici faktorler endotel hiicrelerinin goc ve
replikasyonuna yol acgar ve nihayet yeni damarlar ortaya cikar. Bu yeni damarlar,
mimari zayiflik nedeniyle kirilgandir, kanamaya egilimlidir ve sonunda vitr6z
govdeye dogru biiylime egilimindedir. Bu olusumlar kasilabilir ve ciddi gérme
kaybina eslik eden ileri DR ve traksiyonel retina dekolmanlarina (retina
cekilmesi) yol acabilir. Retina dekolmani ve vitr6z kanamasi DR'nin ileri evresini

olusturur ve gormeyi tehdit edici durumlardir [26].

Proliferatif DR'ye ilerleme riski retinopati derecesiyle orantilidir; proliferatif
olmayan hafif DR'nin % 5'i, orta DR’nin %20’si ve agir DR'nin %50’si proliferatif
DR'ye 1 yil icinde ilerler. Diyabetik makiiler 6dem ayrica hafif, orta ve agir

olarak siniflandirilir ve hafif, proliferatif olmayan DR'de bile olusabilir [26].
2.3 Retinal Fundus Goriintiileme

Giliniimiizde diyabetik retinopati tani ve takibinde, Oftalmoskopi, Fundus
Floresein Anjiografisi, Optik Koherens Tomografi, Retina Kalinlik Analizord,

Fundus-Retina Fotograflama gibi yontemler kullanilmaktadir.

Retina fotografciligi tipik olarak, Sekil 2.3'de gosterildigi gibi fundus kamera adi
verilen optik bir cihaz araciligiyla gerceklestirilir. Fundus kamera, retinanin
aydinlatildigt ve ek bir kamera araciligiyla goriintiilendigi retinal fundus
goriintiilemesinde uzmanlasmis diisiik giicli bir mikroskop olarak goriilebilir.
Ozellikle fundus kamera, makula, optik disk, retina gibi insan géziiniin ic

ylizeyine ait goriintiileri yakalamak icin tasarlanmistir [30].

Fundus Camera

Sekil 2.3 Retinal fundus kamera [30]
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Blood Vessels

Blood Vessels

Sekil 2.4 Fundus kamera sayesinde goriilen retina fundusu [30]

Sekil 2.4'de gosterildigi gibi, insan goziiniin fundusu goz yuvarlaginin i¢ kisminin
arkasidir. Optik sinir, retina merkezinde yer almaktadir. Optik diskin yakininda
bulunan ve oftalmologlar tarafindan makula bolgesi olarak bilinen bir alanin
merkezinde yer alan, kan damari icermeyen ve boyutlar1 nokta kadar kiiciik
(mikron 6lceginde) olan bir fovea bolgesi bulunur. Retinanin ana kan damarlari,
optik sinir bolgesinin merkezinden yayilir ve ardindan bu fovea bolgesi haric tim
alana dallanir. Genel olarak fotografik siirecte s6z konusu bu yapilarin yansittig

151€1 tutmayi icerir [30].

Diyabetik retinopatinin hafif, orta, siddetli ve proliferatif asamalarina ait klinik
belirtecler de yine bu fotograflama teknigi ile goriilebilir (Sekil 2.5). Ornek
olarak Sekil 2.5’de mikroanevrizma, pamuk yiinii lekeleri, sert eksiida ve yeni
kan damarlarinin gosterildigi diyabetik retinopati asamalarina ait bazi belirtecler

sunulmaktadir.
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Sekil 2.5 Fundoskopik incelemede diyabetik retinopatinin klinik bulgular1’ [26]

Fundus fotograflama ve diger tami yontemleri yaninda son zamanlarda akilli
telefonlarin deneysel kapsamda kullanimi belirtilmektedir. Saglik hizmetlerine
erisimin zor oldugu kirsal bolgelerde retina taramasi i¢in kolay tasinabilir olmasi,
diisiik maliyeti, retinay1 kolayca yakalayabilme ve goriintiileri diger uzmanlarla
gercek zamanh istisare icin iletebilme gibi avantajlar1 akilli telefonlarin bu
alandaki kullanimina yonelik ilgiyi olusturmaktadir (Sekil 2.6). Boylece
fundoskopik goriintiileme, yatalak hastalar ve prematiire bebekler gibi zorlu
incelemelerde dahi kolay uygulanabilir ve tiim bireyler icin hastaliklarin

zamaninda tespit edilmesi miimkiin hale gelir [31].

Akilli telefonla elde edilen retinal goriintiiler su anda geleneksel kameralarla
cekilenler kadar keskin olmasa da yorumlanacak tatminkar ¢oziiniirliiktedirler.
Bu teknolojiyi giinliik uygulamaya dahil etmek ve uzak alanlarda ana tarama
cihaz1 olarak kullanmak icin ek dogrulama calismalar1 gerekmektedir.

Hiikiimetlerin veri giivenligi, altyap: gelistirme, net hedeflerin kurulmasi, yeterli

! a) Mikroanevrizmalar ve kanama ile birlikte hafif NPDR, b ) Mikroanevrizmalar, kanama ve
pamuk yiinii lekeleri olan orta NPDR, c ) Proliferatif DR, optik diskte yeni kan damarlarim
gosterir, d ) Fovea merkezinde sert eksiidalar gosteren diyabetik makiiler 6dem.
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kalite kontrol onlemleri ve bakim destegi icin diizenleyici 6nlemler almalarina

ihtiyac duyulmasi uygulamaya ge¢cmesi yontindeki zorluklardir [31].

Sekil 2.6 Akilli telefon ile fundus goriintiisiiniin alinmasi [32]
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3

Evrisimsel Sinir Ag1

Evrisimsel sinir ag1 hem denetimli hem de denetimsiz 0grenme paradigmalari
icin kullanish bir model sinifidir. Denetlenen 6grenme mekanizmasi, sisteme
girdi verilirken, istenen ciktilarin da (gercek etiketler) bilindigi ve modelin ikisi
arasindaki iligkiyi 6grendigi sistemdir. Denetimsiz 0grenme mekanizmasinda,
belirli girdi dizisi igin gercek etiketler bilinmemektedir ve model, veri
orneklerinin altta yatan dagilimini tahmin etmeyi amaclamaktadir. Denetimli bir
O0grenme gorevi icin goriintii siniflandirmasina ait genel bir gosterim 6rnegi Sekil

3.1'de sunulmaktadir [33].

Girig goriintist ilk katmanlar €—— Arakatmanlar ——>  Son katmanlar

A o
3 € Q
- "‘ .l : . . » -
A
\ A e

Ogrenilmis 6zellik temsillerinin karmagikligi

Diisiik Yuksek
Sekil 3.1 ESA ile goriintii simflandirilmasina ait genel bir gosterim' [33]

ESA, basitten daha karmasik olan o6zelliklere kadar bir dizi soyut ozellik
gosterimi tespit ederek verilen bir goriintiiyl ilgili kategorisine eslestirmeyi
ogrenir. Bu ayirt edici ozellikler daha sonra gelen bir girdi goriintiisiiniin dogru
kategorisini tahmin etmek icin kullanilir [33]. ESA, insan gorsel korteksinin
hiyerarsik organizasyonundan esinlenilerek yapilandirilmistir. Sekil 3.2, insan
gorsel korteks sisteminin gorsel bilgiyi nasil isledigini ve ESA’larin oOzellikleri
nasil elde ettigini gostermektedir. Sol kisimda (Sekil 3.2) gosterildigi gibi, insan
gorsel sistemi, nesne ozelliklerini birden fazla gorsel néron alani araciligiyla ileri
beslemeli ve hiyerarsik bir yaklasimla isler. Insanlarin bir yiizii tanima esnasinda,

alt gorme noron alaninda (V1) kiiciik alici alanlara sahip gorsel noéronlar,

! Bir ESA, ilk katmanlardaki diisiik seviyeli 6zellikleri 6grenir, ardindan bir simiflandirma gérevi
icin kullanilan daha karmasik orta ve yiiksek seviyeli 6zellik gosterimlerini takip eder.

23



kenarlar ve cizgiler gibi temel gorsel 6zelliklere duyarlidir. Daha yiiksek gorsel
noron bolgelerinde (V2 ve V4), gorsel néronlar daha biiyiik alici alanlara sahiptir
ve sekiller ve nesneler gibi karmasik ozelliklere duyarhidir. IT gorsel noron
alaninda, gorsel noronlar en genis ve en kapsamli alici alanlara sahiptir, bu

ylizden tlim ylize duyarhdirlar [34].

ESA icin, arastirmacilar, Sekil 3.2'nin sag tarafinda gosterildigi gibi benzer bir
ozellik temsilini olusturmuslardir. Tipik olarak, ESA’da 6zelliklerin elde edilisi,
ilk evrisim katmaninda kenarlar ve renkli bloklar gibi kiiciik 6zelliklerle baglar.
Daha sonra 6zellik cikarimi, genel sekillere ve daha derin katmanlara sahip kismi
nesnelere dogru ilerler ve tam bagh katmanda son bir siniflandirma ile sona erer

[34].

insan Goriisii ESA Goriisii

I Girig gorunttsa

Kenarlar NE2 Evrisim katmanlari
L. 1. evrigim katmanit =4
Gizgiler ! : [ [ P —

V]| ® e e {X

Tam bagh
katmanlar

2. evrigsim

1
1

D Sekiller : katmani
1
: 3. evrisim
1

@ Nesneler

katmani

giris gdruntlsi

1. tam bagh
katman

1
1

1

1

1 4
1 2.tam bagh &

* katman

Sekil 3.2 Insan goriisii ve ESA genel yapisi [34]
3.1 Evrisimsel Sinir Ag1 Katmanlari

3.1.1 Evrisim Katmam

ESA’nin en o6nemli bileseni evrisim katmamidir. Bu katman bir cikis 6zellik
haritas1 (aktivasyon haritasi) olusturmak icin verilen bir girdiyle birlikte evrisim
isleminin gerceklestigi bir dizi filtreyi (cekirdek) icerir. ESA egitimi sirasinda her
bir filtrenin agirliklar1 6grenilir. Bu 0grenme prosediirii, egitim baslangicinda
filtre agirliklarinin rastgele bir sekilde baslatilmasimi icerir daha sonra, verilen
filtre agirliklari, 6grenme prosediirii sirasinda bir dizi farkli yineleme ile
ayarlanir [33]. Boylece ag, ozelliklerin belirlenmesi icin, verinin hangi

bolgelerinin 6nem tasidigini belirler.
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Her bir filtreye 0zgii ozellikler belirlenerek ozellik (aktivasyon) haritalari
olusturulur. Tek kanalli bir goriintiideki 1 pikselin degerinin belirlenmesinde
uygulanan evrisim islemi Sekil 3.3’de sunulmaktadir. Giris goriintiisii izerinde
3x3’liik bir filtre belirli adim miktar1 kadar ilerleyerek evrisim islemi gerceklesir.
Filtrenin ilerleme islemi matris sinirina gelindiginde bir basamak asag1 gecilerek
devam ettirilir. Bu islem goriintii boyutlar1 cercevesinde tiim sonug piksel
degerleri elde edilene kadar yapilir. Filtre matrisinin boyutlar1 dahilinde filtre,
goriintiiniin karsilik gelen her bir degeri ile carpilip sonu¢ carpimlarin toplami
hedef piksel degerini verir. Goriintli renkli oldugunda ise kirmizi, yesil ve mavi
olmak iizere her ii¢ kanal iizerinde bu islem yapildiktan sonra {i¢ kanala ait
evrisim islemi sonu¢ degerlerinin toplami 6zellik haritasinin hedef piksel

degerini olusturur.

\=MHE X A\ ~\ o\ e\

\o\e le\ \ A\ e\ o\

\= X AR\ ~ Yo\ o\

\e\\e \Jiie\ wA o)

Evrisimiltresi
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1
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Sekil 3.3 8x8x1 boyutta bir giris goriintiisiine 3x3’liik filtrenin uygulandig:
evrisim islemi [35]
Bu sekilde kiiciik bolgelerin evrisimi ile, her filtre, giris goriintiisiiniin tamami
boyunca ¢ogaltilir. Sonugta ¢oklu 6zellik haritas1 (veya aktivasyon haritas1) a;,
uiretilir. Aktivasyon haritas1 elde edilmis oOzellikleri gosterir ve sonraki evrisim
islemi icin giris olarak islev goriir. Matematiksel olarak, katman I'deki filtre i icin,

bu siirec¢ (3.1) ile ifade edilebilir [34]:
ai141 = FQEwia;; + byy) 3.1)

w; b, sirasiyla agirlik ve bias parametrelerini temsil eder.

25



Piksel seviyesinde daha yogun tahminler gerektiren goriintii boéliitleme gibi
uygulamalarda, uzamsal boyutlarin sabit (veya daha biiyiik) tutulmasi
gerekebilir. Boylece, her evrisim katmanindan sonra cikt1 Ozellik haritasi
boyutlarinin hizli bir sekilde ¢okmesi (sinir bilgisinin asinmasi) 6nlenerek daha
derin aglar (yani daha fazla agirlik katmanlar ile) tasarlanmasi saglanabilir.
Dolayisiyla, daha iyi performans ve daha yiiksek ¢oziiniirliiklii cikti etiketlemesi
elde edilebilir. Giris 6zellik haritasinin cevresine sifir dolgu (zero-padding)
uygulayarak bu verimlilik basarilabilir. Sekil 3.4'de gosterildigi gibi, yatay ve
dikey boyutlar sifir ile cevrelemek, ¢ikis boyutlarinin artirilmasini ve dolayisiyla
mimari tasarimda daha fazla esneklik saglar. Temel fikir, girdi 6zellik haritasinin
boyutunu, istenen 6zelliklere sahip bir cikti 6zellik haritasinin elde edilecegi

sekilde artirmaktir [33].

Sekil 3.4 Goriintli matris cevresine 1 birim sifir ekleme ve adim miktar1 2 olan
bir evrisim islemi gosterilmektedir' [33]

p, her bir boyut boyunca girilen 6zellik haritasindaki artis1 belirtirse (sifir ile
cevreleyerek), fxf boyutunda bir filtre, yiikseklik x genislik boyutunda bir giris
ozellik haritas1 ve adim uzunlugu s icin diizenlenmis c¢ikis 6zellik haritasi

boyutlar1 (3.2)’e gore belirlenmektedir [33].

! (a) - (i) Cikig ozellik haritasimin karsilik gelen degerini hesaplamak icin filtrenin her adimda
ilerlemesiyle yapilan hesaplamalar gosterir. 2x2 filtre (yesil renkle gosterilmistir), 6 x 6 giris
ozellikli bir haritada (sifir ¢evreleme dahil) evrisim islemini ayni boyuttaki bélgeyle (turuncu
renkte gosterilir) olusturmakta (mavi renkle gosterilir).
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__ ylkseklik—f+s+p __ genislik—f+s+p

yikseklik' = . ,genislik’ = — (3.2)

Gorilintiiniin sifir ile cevrelenmesi islemi genel olarak ii¢ sekilde ifade edilebilir

[33]:

1) Gecerli (valid) evrisim, sifir ile cevrelemenin yapilmadigi en basit durumdur.
Filtre, giris 0zellik haritasinda her zaman “gecerli” konumu ile (yani sifir dolgulu

degerler yok) kalir ve cikt1 boyutu, yiikseklik ve genislik boyunca azaltilir.

2) Ayni (same) evrisim, c¢ikis ve giris 6zellik haritalarinin esit (“ayni”) boyutta
olmasini saglar. Bunu basarmak icin girisler uygun sekilde (p=£/2) sifir ile
cevrelenir. Ornegin, 5x5 girig goriintiisii, 3x3 f (filtre) ile s (adim)=1 icin olusan

sonu¢ matris, girdi matrisi ile aynidir (Sekil 3.5).

Sekil 3.5 Sifir ile matrisin cevrelenmesi isleminde “ayni evrisim” tiiriinii tasvir
eden gorsel (girdi=5x5, filtre=3x3, s=1) [36]
3) Tam Evrisim, evrisimden oOnce giris 6zellik haritalarina miimkiin olan

maksimum ¢evreleme uygulanir.

Alic1 Alan: Her evrisim asamasinda bir filtrenin degistirebilecegi bir bolgenin
uzamsal boyutunu tanimlayan filtrenin biyiikligii (yiiksekligi ve genisligi),
filtrenin alic1 alan1 olarak adlandirilir. Piksel seklinde yogun tahminler gerektiren
boliitleme ve etiketleme gibi uygulamalarda, aranilan bir 6zellik, daha biiyiik
alicr alanlar kullanarak evrisim katmanindaki daha genis baglamsal bilgiyi
toplamaktir. Bu, evrisim gerceklestirirken filtre agirliklar1 arasindaki bosluga
karar veren yeni bir genisleme parametresinin (d) tanitilmasiyla saglanir. Sekil
3.6'da gosterildigi gibi, d faktorii ile filtre genisletme, orijinal filtrenin her bir
eleman arasindaki d - 1 boslukla genisletildigi ve ara bos konumlarin sifirlarla

doldugu anlamina gelir [33].
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Sekil 3.6 Filtre genisletme faktoriiniin d = 2 oldugu evrisim islemi [33]
3.1.2 Havuzlama Katmani

Evrisim isleminden sonra Ozellik haritalarina havuzlama islemi uygulanmas:
onerilir. Sekil 3.7’de gosterildigi gibi havuz filtreleri giris 6zellik haritas1 (a;)) veri
boyutunu azaltmak i¢in asag1 ornekleme islemini gerceklestirir. Sekil 3.7, yaygin
olarak benimsenen bir havuzlama metodu olan maksimum havuzlama islemini
gostermektedir.  Giris Ozellik haritasinin 2 x 2’lik bolgesinin maksimum
elemanini 1 adim ilerleyerek se¢cmek icin 2x2’lik havuzlama penceresi
uygulanarak maksimum havuzlama sonu¢ matrisi elde edilir. Bu siirec, ozellik
haritalarinin uzamsal boyutunu azaltir ve elde edilen ozellik bilgisini
yogunlastirir. Bu nedenle havuzlama katmani gereginden fazla olan verinin
azaltilmas1 ve dolayisiyla veri isleme is yilikiiniin azaltilmasi acisindan ESA’ya

katkida bulunur [34].
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Sekil 3.7 Havuzlama bolgesi boyutu 2 x 2 ve adim 1 oldugunda, maksimum
havuzlama katmaninin caligmasi’ [33]

3.1.3 Aktivasyon Fonksiyonu

Bir ESA’daki (6rnegin, evrisim ve tam bagli katmanlar) agirlik katmanlarini
genellikle dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu izler. Aktivasyon
fonksiyonu, katmanlardan elde edilen degerlerin direkt olarak sonuc cikti
olmasini engellemek ve degerleri [0; 1] veya [-1; 1] gibi deger araliklarina
cekerek bir katmanin tiim ciktilarinin isleme alinip alinmayacagi yoniinde karar

veren bir anahtarlama veya secim mekanizmasi olarak da anlasilabilir [33].

ReLU (Sekil 3.8), hizli hesaplanmasi nedeniyle 6zel bir pratik 6neme sahip basit
bir aktivasyon fonksiyonudur. Bir ReLU islevi, girisi negatifse 0'a eslestirir ve

pozitifse degerini degistirmez. ReLU (3.3)’deki gibi temsil edilebilir [33]:

f(x) = max(0, a;) (3.3)

! (a) - (i) Giris 6zellik haritasindaki (turuncu olarak gosterilen) havuzlanmis bolge, qkn 6zellik
haritasindaki (mavi olarak gosterilen) karsilik gelen degeri hesaplamak icin her adimda
gerceklestirilen hesaplamalar gosterir.
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Sekil 3.8 ReLU aktivasyon fonksiyonu grafigi [33]
3.1.4 Tam Bagh Katman

Cok sayida evrisim ve maksimum havuzlama katmanindan sonra c¢ikarilan
ozelliklere dayali kapsamli bir 6zellik degerlendirmesi gerceklestirilir. Tam bagh
katman, kendinden onceki katmanin tiim alanlarina baglidir. Bu katman,
ESAnin son asamasinda siniflandirma katmanina baglanmak i¢in kullanilir ve
siniflandirma hedeflerinin sayisini ifade eden N-boyutlu olasilik vektorii iiretilir.
Ornegin, sayisal siniflandirma gérevinde, N, 0-9 arasindaki rakamlar icin 10 olur

[34].

Son siniflandirma olasiligini iiretmek i¢in genellikle kullanilan fonksiyonlardan

ikisi Sigmoid (3.4) veya SoftMax (3.5) fonksiyonlaridir.

Pl' = 1re- (34)
P = (55 —2an) (3.5)

a,, siniflandirma katmaninda i. néronun ciktisi.

Agin asil etiketlerin bilindigi egitim verileri tlizerinde yaptig1 tahminlerin
kalitesini tahmin etmek icin bir kayip islevi kullanilir. Kayip fonksiyonu, modelin
tahmini ciktis1 (tahmin) ve dogru c¢ikt1 (gergek referans) arasindaki farki belirler

[33].

Yukarida bahsedilen hiyerarsik yapilandirilmis katmanlar1 uygulayarak, ESA’lar,
girdi goriinti katmanini orijinal piksel degerlerinden son olasilik vektorii P'ye

doniistiiriir, vektor icindeki en biiyiik P; en ¢cok tahmin edilen sinifi gosterir [34].
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3.2 Evrisimsel Sinir Ag1 Algoritmasi

ESA’lar sadece derin hiyerarsik yapidan degil aym1 zamanda hassas 6grenme
algoritmasindan da yararlanirlar. Ogrenme algoritmasi, kayip islevi tarafindan
Olciilen ag parametrelerini giincelleyerek, tahmin degerleri ile gercek etiketler
arasindaki egitim hatasini en aza indirmeyi amaclamaktadir. Egitim hatasi

(maliyet islevi) (3.6)’daki gibi ifade edilebilir [34]:
C(w,b) = =X L(w, b, x;, ¥) (3.6)

L(-), kayip islevini ifade eder ve (x,,y,),...(X,,y,), egitim orneklerini ifade eder.
Ogrenme siirecinde, genellikle bir karesel kayip uygulanir, buna dayali kayip

islevi (3.7)’deki gibi ifade edilebilir [34]:

L(W; b) Xi .VL) = (YL - f(W; b, xi))z (37)

f (-), tim ESA tarafindan hesaplanan tahmini degerleri gosterir (3.8):
fw,b,x) = F(Ewiy F(wi 1 F(. F(X w1 X0 + big) ) + biy—q) + b)) (3.8)

C (w, b) degerini en aza indirmek icin, ESA'daki tiim katmanlar boyunca geriye
dogru yayilim ile her agirlik (w) ve bias (b) a gore bir kismi tiirev d C / d (w, b)
hesaplanir. Olasiliksal dereceli azalma metodu tiim parametre degerlerini
yinelemeli olarak giincellemek icin kullanilir. Iterasyon jden j + 1'e w icin
giincelleme prosediirii (3.9)’daki gibi ifade edilebilir [34]:

aC(w;x,y)
ow

(3.9

Wjt1 =W;—1
1N, 0grenme orani.

Ogrenme siirecinden 6nce, parametreler genellikle rastgele baslatilir. Ogrenme
siireci ile evrisim filtreleri belirli 6zellikleri elde etmek icin iyi yapilandirilmis
olur. Ayn1 zamanda DropOut, y1§in normalizasyon vb. gibi bazi diizenlilestirme
ve optimizasyon teknikleri de uygulanarak iyi optimize edilmis bir ESA kullanimi

saglanmaktadir [34].
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3.3 Agirlik Baslatma

Egitimin baslangicinda tiim agirliklar sifira ayarlanmissa, agirlik giincellemeleri
de ayni olacaktir (simetrik ciktilar nedeniyle) ve ag 6grenimini faydal bir sekilde
yapamayacaktir. Sinir birimleri arasindaki bu simetriyi kirmak icin, agirliklar
egitimin baslangicinda rastgele baslatilir. Bu konuya yonelik bir 6rnek teskil
etmesi agisindan yazinin devaminda, ag baslatma islemlerinden biri olan transfer

o0grenme yaklasimi aciklanmaktadir.

3.3.1 Transfer Ogrenme

G5 Lici Gorev 1igin
orev 1icin S
Veri kiimesi = t’)“renmfe Veri kimesi = == ogrenme
1 g . 1 sistemi
sistemi
Bl
Gorev 2 icin Gorev 2 igin
= | Ogrenme = sgrenme
sistemi sistemi

Sekil 3.9 Geleneksel 6grenme (sol) ve transfer 6grenme (sag) yontemlerinin
genel tasviri' [37]
Cogu derin 6grenme modeli belirli bir alan i¢in ve hatta belirli bir gérev icin ¢ok
uzmanlagmistir. Bunlar son teknoloji modeller olsa da (gercekten cok yiiksek
dogrulukta ve tiim testleri yenmesi ile), yalmizca cok 6zel veri kiimeleri tizerinde
calisir ve iizerinde calistig1 goreve benzeyen yeni bir gorevde kullanildiginda
performansinda 6énemli bir kayba maruz kalabilir. Ayrica, karmasik problemleri
¢ozen bu tiir modellerin cogunun bir siirti veriye ihtiya¢ duymasi ve denetimli
modeller icin cok miktarda etiketli veri elde edilmesi, veri noktalarini
etiketlemek icin gereken zaman ve caba goz Oniine alindiginda gercekten zor
olabilir. Bu durum 6nceden egitilmis modellerden gelen bilgiden yararlanma ve
yeni sorunlar1 ¢cézmek icin transfer 6grenmesinin kullanimina bir motivasyon

olusturur [37].

! Geleneksel 6grenme veri kiimesine 6zgii bir egitim gerceklestirirken transfer 6grenme diger
egitilmis modelin bilgisini kullanir.
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Geleneksel Ogrenme, yalnizca belirli gorevlere, veri kiimelerine ve bunlar
tizerinde izole edilmis ayr1 modelleri egitmeye dayali olarak gerceklesir, gorevler
degistiginde modellerin sifirdan yeniden egitilmesi, olusturulmasi gerekir. Bir
modelden digerine aktarilabilecek hicbir bilgi yoktur. Transfer 6grenme, daha
yeni modelleri egitmek icin daha Once egitilmis modellerden gelen bilgiyi
(6zellikler, agirliklar vb.) kullanabilir ve yeni gorev icin daha az veriye sahip

olmak gibi bir problemi ¢ozebilir (Sekil 3.9) [37].

Kaynak etki alanindaki bilgileri hedef gorevde yeniden kullanmak genellikle
ideal bir senaryodur. Hedef gorevdeki iyilestirmeler icin kaynak etki alanindaki
egitim Orneklerinin, Ozelliklerin, agirlik gibi parametrelerin hedef verilerle

birlikte yeniden kullanimi uygulanabilir [37].

Onceden egitilmis modeller ve 6nceden egitilmis modellerin ince ayar: derin

transfer 6grenimi icin en yaygin kullanilan iki yontemdir.
3.3.1.1 Onceden Egitilmis Modeller

Derin 0grenme sistemleri ve modelleri, farkli katmanlarda farkli 6zellikleri
ogrenen katmanli mimarilerdir. Bu katmanlar daha sonra son c¢iktinin elde
edilmesi icin son bir katmana baglanir (denetimli 6grenme durumunda,
genellikle tam bagh katmandir). Bu katmanli mimari, belirli katmanlarin
olmadig1 6nceden egitilmis bir ag1 (VGG gibi) kullanmaya izin verir (Sekil 3.10)
[37].

| SoftMax | | Siniflandirici |
X Tam bagl katman 2 f Ozellikler
|

Tam bagl katman 1 I Tam baglh katman 1 |
| Evrisim katmani 3 | | Evrisim katmani 3 |
| Evrisim katmani 2 | Transfer | Evrisim katmani 2 |
| Evrisim katmani 1 | | Evrisim katmani 1 |
| Veri ve etiketler (Or. ImageNet) | | Hedef veri ve etiketler |

Sekil 3.10 Onceden egitilmis derin 6§renme modelleriyle transfer 6grenme
[37]

Burada oOzellikleri c¢ikarmak icin onceden egitilmis modelin agirlikh

katmanlarindan yararlanilirken yeni gorev icin yeni verilerle egitim sirasinda
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modelin katmanlarinin agirliklar1  giincellenmez. Boylece kaynak alan
gorevindeki bilgiden yararlanarak yeni bir alan gorevinden 6zelliklerin

cikarilmasi olanagi saglanabilir [37].
3.3.1.2 Onceden Egitilmis Modellerin ince Ayar1

Burada son katman degisikligine ek olarak 6nceki katmanlarin bazilar1 secime
baglh olarak yeniden egitilebilir. Derin sinir aglari, cesitli hiperparametreler ile
biiyiik Olclide yapilandirilabilir mimarilerdir. ESA mimarisinde ilk katmanlar
genel Ozellikleri yakalarken, daha sonrakiler eldeki belirli goreve daha fazla
odaklanir. Bu goriis dahilinde, yeniden egitim yaparken belirli katmanlar
dondurulabilir (agirliklarin sabitlenmesi) veya kurulan mimari cercevesinde
belirli katmanlarda ince ayar yapilabilir. Bu durumda, bilgi agin genel mimarisi

acisindan kullanilir (Sekil 3.12) [37].
3.3.1.3 VGG-16

1000 farkli kategoriye ait bir milyondan fazla goriintii icin (ImageNet veri
kiimesi) oOzelliklerin iyi bir sekilde temsilini 6grenen model, uygun yeni
gorintiler icin iyi bir 6zellik cikarici olarak islev gorebilir. Bu yeni goriintiiler
ImageNet veri kiimesinde asla mevcut olmayabilir veya tamamen farkh
kategorilerde olabilir, ancak model yine de bu goriintiilerden ilgili 6zellikleri
cikarabilmelidir. Boylece etkili bir 6zellik cikarici olarak onceden egitilmis

modelleri kullanma avantaji saglanir [37].
VGG-16 Model Mimarisi

VGG-16 modeli, goriintii tanima ve simniflandirma amaciyla olusturulmus,
ImageNet veri tabani iizerine kurulu 16 katmanli (evrisim ve tam bagh
katmanlara sahip) bir agdir. VGG-16 modelinin mimarisi Sekil 3.11’de

gosterilmektedir.
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VGG-16 Model Architecture

a
£ o \
J ﬂ]
L L
i maxpool | maxpoolé maxpool | maxpool
: maxpool 1 depth=256 depth=512 depth=512 size=4096
depth=64 depth=128 3x3conv  3x3 conv 3x3 conv FC1
3x3conv  3x3conv conv3_1  conv4_1 convs_1 FC2
convl 1 conv2_1  conv3_2 conv4_2 convs_2 size=1000
convl 2 conv2_2 conv3_3 conv4_3 convs_3 softmax

Sekil 3.11 VGG-16 mimarisi [37]

VGG-16 mimarisi, 6zellik ¢ikarimi icin 13 evrisim katmani ile 3 x 3’liikk evrisim
filtresi kullanmaktadir, her evrigsim katmanini bir ReLU katmani izlemektedir ve
asag1 Ornekleme islemi icin maksimum havuzlama katmanlarina sahiptir.
Siniflandirma icin tam bagh {ic katmana sahiptir, bunlardan ikisi gizli katman
gorevini alirken son smiflandirma katmani ImageNet veritabanindaki resim

kategorilerini temsilen 1000 birimden olusmaktadir [37].

Onceden egitilmis VGG-16 modelinin veya ince ayar islemi ile olusan VGG-16
modelinin yeni bir model ile birlikte kullanim1 icin olas1 VGG-16 mimarileri Sekil
3.12’de gosterilmektedir. Yeni bir modelin siniflandirilmasi yapilacagi icin son ii¢
katman kullanilmamaktadir. Kalan katmanlar iizerinden islemler yapilmaktadir.
Sekil 3.12'deki 2. mimari yapida, agirliklarin her iterasyondan sonra
glincellenmemesi icin bes evrisim blogu dondurularak bir 6zellik cikarici olarak
kullanilabilir. 3. mimaride ise, son iki evrisim blogu (Blok 4 ve Blok 5) serbest
birakilarak blok 4 ve 5'e ait evrisim ve havuz katmanlar egitilebilir duruma
getirilerek VGG-16 modeline ince ayar uygulanabilir béylece yeni model islerken
her iterasyonda (veri grubu basina) bu katmanlarin agirligi1 da giincellenebilir

[37].
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Vanilla VGG-16 Model VGG Model as just a Feature Extractor VGG Model with Fine-Tuning
Conv Layer 1 (64,3x3) Conv Layer 1 (64, 3x3) Conv Layer 1 (64, 3x3)
o @ @
§ Conv Layer 2(64, 3x3) Q. | ConvLayer2(64,33) | |enozen Q. | ConvLayer2(64,3:3) | |enozen
Max Pool (2x2) Max Pool (2x2) Max Pool (2x2)
¥ ] ¥
Conv Layer 1 (128, 3x3) Conv Layer 1 (128, 3x3) Conv Layer 1 (128, 3x3)
- ) @
§r | Conv Layer 2 (128, 3x3) §r Conv Layer 2(128,3x3) | |FRozZEN § Conv Layer 2(128,3x3) | |FRozen
[~ ] ] ]
Max Pool (2x2) I Max Pool (2x2) | | Max Poal (2x2) |
v ) ¥
Conv Layer 1 (256, 3x3) Conv Layer 1 (256, 3x3) Conv Layer 1 (256, 3x3)
cgg | Conv Layer 2 (256, 3x3) | g Conv Layer 2 (256, 3x3) %E Conv Layer 2 (256, 3x3)
Q FROZEN FROZEN
& | con Layer 3 (256, 3x3) @ [ conv Layer 3 (256, 3x3) & | conv Layer 3 (266, 3x3)
| Mapoola) | Max Pool (2x2) Max Pool (2x2)
| Conv Layer 1(512, 3x3) Conv Layer 1(512, 3x3) Conv Layer 1 (512, 3x3)
§3 Conv Layer 2 (512, 3x3) g [ Conv Layer 2 (512, 3x3) | % Conv Layer 2 (512, 3x3)
3] FROZEN FINE-TUNE
o = =
- | Conv Layer 3 (512, 3x3) | B | Conv Layer3(512,3x3) & | Conv Layer 3(512,3x3)
| Max Pool (2¢2) | I Max Pool (2¢2) | Max Pool (2¢2)
v ) ¥
Conv Layer 1 (512, 3x3) l Conv Layer 1 (512, 3x3) | Conv Layer 1 (512, 3x3)
% Conv Layer 2 (512, 3x3) % I Conv Layer 2 (512, 3x3) | ? | Conv Layer 2(512, 3x3) |
FROZEN FINE-TUNE
= =
@ | Conv Layer 3 (512, 3x3) | E I Conv Layer 3(512,3x3) | @ | Conv Layer 3(512,3x3)
Max Pool (22) I Max Pool (212) | | Max Pool (2x2) |
v v ]
Flatten Flatten Flatten
¥ ks ¥
Dense FC Layer | | Dense FC Layer 1 | | Dense FC Layer 1 |
3 3 3 Use two FC layers
2 2 \SaNCRCR (512 units) and
E Dense FC Layer 2 a | Dense FC Layer 2 (512 units) and ﬁ | Dense FC Layer 2 | firal Outout |
= = final Output layer | 5, o putlayer
: Output Layer g Output Layer g Output Layer

Sekil 3.12 Transfer 6grenimi igin olas1 VGG-16 mimarileri' [37]

! 1.mimari (sol) tiim VGG-16 katmanlarini tasvir etmekte, 2. mimari (orta) bes evrisim blogunun
dondurulmasini tasvir etmekte, 3. mimari yapilan ince ayar islemini tasvir etmekte.
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3.4 Diizenlilestirme Islemleri

Derin sinir aglar1 ¢cok sayida parametreye sahip oldugundan, 6grenme siirecinde
egitim verilerine asir1 uyum saglama egilimindedirler. Asir1 uyum ile model
egitim verileri {izerinde gercekten iyi performans gosterir, ancak goriinmeyen
verilere (test) genelleme yapamaz. Bu nedenle, yeni verilerde daha diisiik bir
performansa yol acar. Diizenlilestirme yaklasimlari, birka¢ yoéntemle bu sorunu
onlemeyi amaclamaktadir. Bu yontemlerden bazilar1 “3.4.1 Veri Artirma”, “3.4.2

DropOut”, “3.4.3 Y1gin Normalizasyon” boliimlerinde sunulmaktadir [33].
3.4.1 Veri Artirma

Veri artirma, ESA modellerinin genelleme giiciinii artirmanin en kolay ve cogu
zaman cok etkili bir yoludur. Ozellikle, egitim 6rneklerinin sayisinin nispeten
diisiik oldugu durumlarda, veri artirma, biiyiik 6lcekli modellerin daha saglam
bir egitimine olanak saglamak icin veri kiimesini genisletebilir. Veri artirma,
dondiirme, kirpma, yansitma, olcekleme, cevirme gibi islemler kullanilarak tek

bir goriintiiden birkac¢ kopya c¢ikarilmasiyla gerceklestirilir [33].
3.4.2 DropOut

Bu teknik kullanildiginda noronlar ileri yonde egitime katkida bulunmazlar ve
geriye yonelik agirlik diizenleme islemlerine katilmazlar. Yani bir girdi ornegi
her sunuldugunda, sinir agi farkli bir mimariyi olusturur, ancak tiim bu
mimariler agirliklar1 paylasir. Sonucta bircok farkli rastgele olusmus noron alt
kiime gruplariyla birlikte yararli olan daha saglam oOzellikleri ag 6grenir [38]

(Sekil 3.13).

Sekil 3.13 Bir ESA agina (sol) DropOut (sag) isleminin uygulanmasi [39]
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3.4.3 Y1g1in Normalizasyon

Yigin normalizasyonu, bir ESA katmaninin ¢ikis aktivasyonlarinin ortalamasini
ve varyansini normallestirir. Boylece agin verimli egitimi icin fayda saglanmis
olur, ciinkii katman aktivasyonlarinin “i¢c kovaryans degisimi” azaltilir. I¢
kovaryans degisimi, egitim sirasinda parametrelerin giincellenmesiyle, her bir
katmanin aktivasyonlarinin dagilimindaki degisikligi ifade eder. ESA'nin gizli bir
katmaninin dagilimi degismeye devam ederse (yani, i¢ kovaryans kaymasi
yliksektir), egitim siireci yavaslar ve agin yakinsamasi uzun zaman alir (¢iinki
statik bir hedefe ulasamaz ve siirekli degisen bir hedefe ulasmaya calisir). Bu
dagilimin normallestirilmesi, egitim siireci boyunca tutarli bir aktivasyon
dagilimina yol agar, bu da yakinsamay iyilestirir ve ag kararsizligi sorununu

onler [33].
3.5 Goriintiiniin Diisiik Boyuttan Yiiksek Boyuta Gecisi

Giris goriintist, noronlarin diisik boyutlu o6zellik haritalarinin  goriinti
boyutuna yansitilmasiyla yeniden yapilandirilir. Bu projeksiyon islemi, evrisim
(transpozisyon islemi ile) veya havuzlama (geriye havuzlama islemi ile)
katmanlarinin ters yonde hesaplanmasini gerektirir. Boylece belirli bir giris

gorlintlisiinden ayirict desenin bulunmasi (boéliitleme) saglanir [34].
3.5.1 Transpoze Edilmis Evrisim Katmani

Transpozisyonlu bir evrisim katmaninin isleyisi, evrisim katmaninin esdegeri
olarak, ancak ters yonde ilerleyerek, geri yayillma sirasinda geriye dogru bir gecis
olarak yorumlanabilir. Evrisim katmani icinden ileri gecis diisiik boyutlu bir
evrilmis cikis verirse, evrisim ciktisinin evrisim katmanindan geriye dogru gecisi,
orijinal yiiksek uzaysal boyutlu girisi vermelidir. Bu geriye dontisiim katmani

transpoze edilmis evrisim katmani olarak adlandirilir [33].

“3.1.1 Evrisim Katmam” boliimiinde filtre boyutu icerisinde girdi matrisi ile filtre
matrisinin degerlerinin carpimlarinin toplaminin evrisim islemini sagladigi
belirtilmisti. Bu islem yeniden diizenlenmis bir filtre matrisi (evrisim matrisi) ile
gerceklesmektedir. Ornegin, 3x37liik bir filtre matrisinin 4x16 evrisim matrisine

yeniden diizenlenmesi ve 4x4’liik giris matrisinin 16x1°lik bir vektor haline
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getirilmesi (Sekil 3.14) sonucu her iki matrisin carpimiyla evrisim islemi

gerceklesir (Sekil 3.15).

1121 i|14|]1|0(114|3)]0|3]3|1|0(0]J0O0]0]O0
11 a3 >0141014303310000
331 oj]o|jo|j0|1]4)|1|]0]1|43(03|3]1]0
ojojojo0o|j0]j]1]4|]1]0|1,4(3l0|3]3]1
Filtre (3,3) Evrisim matrisi (4,16)
[ ]
=
8
4 | 5|1 8|7 T
1| 8| 8] 8 -;T
3 | 6| 6|4 T
6 | 5|1 7| 8 T
Giris degerleri (4,4) %
| 6|
| 6 |
=
| 6 |
| 5 |
L 7 |
L8 |

Giris degerleri(16,1)

Sekil 3.14 Evrisim islemi icin filtre ve giris matrisinin yeniden diizenlenmesi
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| 8 |

| 7 |

| 1]

| 8 |
1|4|1|0|1|4|3|0|3|3|1|0f0]|0]0]O | 8 |
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| 6 |

| 5 |
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[ & |

Giris degerleri(16,1)
Sekil 3.15 Evrisim isleminin tasviri

Transpozisyonlu bir evrisim katmaninin isleyisinde, evrisim islemlerini
gerceklestirmek icin aynmi evrisim filtrelerin transpoze edilmis versiyonlari
(tersine cevrilmis evrisim matrisi) kullanilir (Sekil 3.16). Bu siire¢ (3.10)’daki

gibi ifade edilebilir [34]:

Rl = Rl+1 *ﬁT (310)
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fif, filtrelerin transpoze edilmis versiyonunu, R,, diizeltilmis 6zellik haritalarim

ifade eder.

1/oflo]o EX
4 1]o]o 5 |
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Transpoze Cikti (16,1)

edilmis evrisim
matrisi (16,4)

Sekil 3.16 Transpoze edilmis evrisim isleminin tasviri

ESA’lar genellikle 6zellik haritalarinin her zaman pozitif olmasini saglayan ReL.U
aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Ozellik haritalarinin bir ReLU fonksiyonu
tizerinden gecirilmesi ile sonug 6zellik haritalarinin da yeniden yapilanma icinde

pozitif olmasi garanti altina alinir.
3.5.2 Geriye Havuzlama Katmani

ESA mimarisindeki havuzlama isleminin ters ¢evrilmis bicimi geriye havuzlama
katmani ile saglanir. ESA mimarisinde daha c¢ok kullanilan maksimum
havuzlama yonteminin bu katmandaki geriye dogru islemi (yukari 6rnekleme)
Sekil 3.17‘de tasvir edilmektedir. Maksimum havuzlama islemi sirasinda, ozellik
haritasindan elde edilen her bir havuz penceresi icindeki maksimum degerlerin
ozellik haritasina ait konumlar1 da anahtar degiskenlerine kaydedilir. Yukari
ornekleme sirasinda, anahtardaki bu konum bilgisi her maksimum degeri orijinal
konumuna geri yerlestirmek icin geriye havuzlama isleminde kullanilir. Boyut
boslugu nedeniyle, belirli lokasyonlar belirli bilgiler olmadan insa edildigi icin bu

yerler genellikle telafi icin sifir olarak ayarlanir (Sekil 3.17) [34].
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Sekil 3.17 Yukari 6rnekleme islemi [34]
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A

Goriintii Onisleme Yontemleri

4.1 Kontrast Stnirlamali Adaptif Histogram Esitleme

Kontrast artirma, karanlik goriintiilerde oOzellikle ciplak gozle kolayca
goriilemeyen bilgileri iyilestirebilme tekniklerinin 6nemli bir bilesenidir. Kontrast

artirmaya yonelik benimsenmis bir metodoloji ise histogram esitlemedir.

Standart Histogram Esitleme: Standart histogram esitleme isleminin amaci,
gorlintiniin diizgiin bir histogram versiyonunu elde ederek goriintiiniin genel
kontrastin1 optimize etmektir. Goriintiiniin tiim piksel degerlerinin olusma
olasiligini esitlemeye calisir. Bu yontem, hem arka plan hem de 6n planin
karanlik oldugu ve bir dizi sinirli degerle temsil edildigi durumlarda o6zellikle

kullanighdir.

Fundus gortintiileri kontrast bakimindan diisiik oldugunda lezyonlarin kiigiik
ayrintilarin1  iceren retinopatik goriintiiler kolayca tanimlanamayabilir.
Histogram esitleme bu gibi durumlarda 6nemli bir rol oynar ancak histogram
esitlemede islem yapilirken yerel kontrast iyilestirmelerine odaklanilmamasi ve
goriintiiniin genel kontrastinin isleme alinmasi sonucunda ayrint1 kaybi meydana

gelir. Bu problemin ¢6ziimii icin CLAHE yontemi kullanilir [40].

[40] calismasinda DR gorintiilerini iyilestirmek amaciyla goriintiillere CLAHE
yontemi ve devaminda olusan giiriiltliyli azaltmak amaciyla medyan filtreleme

yontemi uygulanmistir.
Genel olarak CLAHE yOonteminin asamalari asagida belirtilmektedir [40]:

1. Gorlntiiniin birbiriyle cakismayan, esit boyutlarda bolgelere ayrilmasi

2. Ayrilmis her bolgenin histogram degerlerinin hesaplanmasi

3. Bir esik degere gore histogramin kirpilmasi

4. Kirpilan piksellerin daha sonra toplam piksel sayisinin sabit kalmasi i¢in

tim histogram tizerine esit sekilde yeniden dagitilmasi
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5. Bolge sinirlarindaki siireksizliklerin giderilmesi icin komsu bolgelerin

yerel histogramlarinin bilinear enterpolasyon ile birlestirilmesi
4.2 Filtreler

Goriintiiniin analogdan dijitale ¢evrimi esnasinda olusan hatalar, goriintiiyli alan
cihazdaki sorunlar veya goriintiiye uygulanan goriintii isleme yOntemleri

nedeniyle olusan hatalar vb. goriintiide giiriiltiiye neden olmaktadir [41].

Fundus goriintiilerinin bazi anomalilere sahip olup olmadiklarinin bir ESA
mimarisi ile siniflandirilmasina yonelik calismada [4] goriintiilerin Onislem
asamasinda giiriiltiiniin azaltilmasi icin Gauss filtrelemeden yararlanilmistir. DR
hastaliginin fundus goriintiilerinden belirlenmesine yonelik bir siniflandirma
calismamizda ise Onislem asamasinda kullandigimiz medyan ve Gauss filtreleme
yontemleri calismada olumlu etki saglamistir. [38] calismasindan elde ettigimiz
gozlemler dahilinde bolitleme calismamizda da kullanilan veri kiimelerinin
onislem asamasinda, olabilecek giirtiltiileri azaltmak amaciyla medyan ve Gauss

filtreleme yontemlerinden yararlanilmistir.
4.2.1 Medyan Filtreleme

Farkli etkenler nedeniyle olusan cesitli giiriiltii tiplerini azaltmak amaciyla
goriintiiye cesitli filtreleme islemleri uygulanmaktadir. Tuz ve biber giirtiltiisii
(goriintiide siyah ve beyaz noktalarin olusmasi) gibi bir giiriiltiiniin

azaltilmasinda en fazla kullanilan yontem medyan filtrelemedir [41].

Kullanic1 tarafindan belirtilen bir pencere boyutuna gore goriintiiniin pencere
icinde kalan pikselleri kiiciikten biiylige dogru siralanmakta ve ortanca degeri

yeni piksel degeri olmaktadir.
Ornegin 3x3’liik bir pencereye gore

0,0, 1, 1, 1, 2, 2, 4, 4 siralamasinda medyan=1 degerine gore sonuc piksel

degeri Sekil 4.1’de temsil edilmektedir.
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Sekil 4.1 Goriintiiniin (sol) medyan filtreleme islemi ile sonuc piksel degerinin
(sag) elde edilmesi

Siralamada giiriiltiilii pikseller (maksimum ve minimuma yakin degerler) siranin

basinda veya sonunda bulunacagindan ve ortanca deger filtreleme sonucunu

olusturacagindan, uc¢ degerlere sahip yogunluk degerleri yok edilmektedir.

Medyan filtreleme giiriiltiintin azaltilmas1 yaninda goriintiideki detaylarin

korunmasina da olanak saglayabilmekte [41] . Bununla birlikte biiyiik pencere

boyutu, goriintii kenarlarinin ve diger detaylarin yok olmasina da neden olabilir.
4.2.2 Gauss Filtreleme

Gurilti giderme ve goriinti yumusatma islemlerinde siklikla tercih edilen
yontem Gauss filtrelemedir. Gauss filtresinin ¢iktis1 komsu piksellerin agirlikli
ortalamalar1 alinarak elde edilmektedir. Gauss filtresindeki agirliklarin dagilimi
iki boyutlu Gauss fonksiyonu ile belirlenmektedir [41]. 1ki boyutlu Gauss
fonksiyonu,

1 —lexP+gy®)

e 202 “4.1)

G(gx, gy) =

2mo?’

(4.1) denklemi ile ifade edilmektedir. Kullanici tarafindan belirlenen standart
sapma ( 6 ) degeri ve cekirdek boyutu ile islemler yapilmakta ve giris goriintiisii
ile Gauss cekirdegi evrisim islemine tabi tutularak sonuc¢ goriintii piksel degeri
olusmaktadir. Ornegin, 6=0.6 degeri ile Gauss fonksiyonundan elde edilen
3x3’liik sonu¢ Gauss cekirdeginin merkez kismi (burada 0,4421), en yiksek
degere sahiptir ve merkez kismindan uzaklastikca diger piksellerin yogunlugu

azalir (Sekil 4.2).
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0.0275 | 0.1102 | 0.0275
Gauss ¢ekirdegi= | 0.1102 | 0.4421 | 0.1102
0.0275 | 0.1102 | 0.0275

Sekil 4.2 Gauss fonksiyonu ile elde edilen Gauss cekirdegi

Bu nedenle merkez piksel ve merkez piksele yakin olan piksellerin filtrelenen
pikselin yogunluk degerinin belirlenmesindeki katkisi daha biiyiik olmaktadir.
Katsayilar1 belirleyen bir diger parametre olan standart sapma degeri kiiciik
oldugunda merkez pikselin katsayisi ile digerleri arasindaki fark fazla olur
dolayisiyla komsu piksellerin filtrelenen pikselin degerini belirlemekteki etkisi az

olacagindan giiriiltii giderimindeki basaris1 azalir [41].

Bir goriintliniin lokal bir bolgesi ile cekirdegin evrisimi sonucu, gecerli piksel

konumu icin yeni yogunluk degeri 94.9175 olarak bulunmaktadir (Sekil 4.3).

72 68 | 88 | 159 > 68 88 159 0.0275 | 0.1102 | 0.0275 1.87 9.6976 4.3725
69 66 | 87 | 162 66 87 162 * 0.1102 | 0.4421 | 0.1102 |=—> 7.2732 38.4627 17.8524
70 66 | 83 | 161 66 83 161 0.0275 | 0.1102 | 0.0275 1.815 9.1466 4.4275
70 66 | 78 | 154 v e e . -
Gortintii Gauss ¢ekirdegi
P .. . . . + . + . + . +
Gorunti lokal bolgesi 1.87+9.6976+4.3725+7.2732

38.4627+17.8524+1.815+9.14
66+4.4275=94.9175

94.9175

Sekil 4.3 Goriintii ve Gauss ¢ekirdeginin evrisim islemi
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5

Evrisimsel Sinir Ag1 Uygulamalari

Evrisimsel sinir agi uygulamalarindan en popiiler olanlar1 arasindan ikisi
siniflandirma ve boliitlemedir. ESA mimarilerinin cogu, Ornegin, belirli bir
goriintiideki bir nesneyi veya bir kisiyi tanimlamak veya o nesnenin sinif etiketini
cikarmak (siniflandirma) icin veya Ornegin, bir giris goriintiisiiniin piksellerini

etiketleme (boliitleme) icin kullanilmaktadir.
5.1 Siniflandirma

Egitim veri kiimesi 1000 farkli sinifa ait yaklasik 1.2 milyon goriintiiden olusan
2012 ImageNet LSVRC yarismasinda, AlexNet olarak adlandirilan ilk biiyiik
Olcekli ESA modeli, 6nceki yontemlere gore oldukca diisiik hata oranlar elde
ederek ESA’larin goriintii siniflandirma gorevinde var olabilecegine dair kanit
olmustur. Bundan sonra, hata oranini daha da azaltmak icin farkli ESA

modelleri 6nerilmistir [33].

Siniflandirma i¢cin ESA mimarisinin temel bilesenleri; evrisim katmani,

havuzlama katmani, tam baglantili katman ve siniflandirma katmanidir.
5.2 Boliitleme

ESA’lar ayrica semantik boliitleme gibi piksel basina diisen gorevler icin yogun
tahminler gerceklestirmek iizere uyarlanabilir. Piksel acgisindan yogun bir
siniflandirma elde etmek icin ESA olusumunun yaptig1, giris goriintiisiindeki her

bir pikseli semantik bir sinifa atamaktur.

Genel bir semantik boliitleme mimarisi, genis olarak bir kod c¢oziicii ag
tarafindan takip edilen bir kodlayici ag olarak diisiiniilebilir. Kodlayic1 genellikle
VGG vb. gibi 6nceden egitilmis bir siniflandirma agidir ve bunu takip eden ise bir
kod coziici agidir. Kod ¢oziicii ag1 / mekanizmasi cogunlukla bu tiir mimarilerin
farkli oldugu yerlerdir. Kod coziiciiniin gorevi, yogun bir siniflandirma elde

etmek icin kodlayici tarafindan oOgrenilen ayirt edici ozellikleri (daha diisiik
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coziiniirlik) piksel alanina (daha yiiksek c¢oziiniirlilk) semantik olarak

yansitmaktir.

Cok derin agin sonucunun ortaya ¢iktig1 siniflamanin aksine (yani, sinif varligi
olasilig1), anlamsal boliitleme sadece piksel diizeyinde ayrim yapmakla kalmaz,
ayn1 zamanda kodlayicimin farkli asamalarinda 6grenilen ayirt edici 6zellikleri
piksel alanina yansitmak icin bir mekanizma gerektirir. Farkli mimariler, kod
cozme mekanizmasinin bir parcasi olarak farkli mekanizmalar (atlama

baglantilari, havuzlama iglemleri vb.) kullanir.
5.2.1 Tamamen Evrisimli Ag

Tipik smiflandirma aglar1 girdi olarak sabit boyutlu goriintiller alir ve
siniflandirma yapmak icin SoftMax katmanina beslenen uzamsal olmayan c¢ikis
haritalar1 olusturur. Uzamsal bilgi kaybedilir, ¢tinkii bu aglarin mimarisinde sabit

boyutlu tam bagl katmanlar kullanilir.

Evrisimsel aglarin (1) herhangi bir boyuttaki girdi goriintiisiinii alabilir ve (2)
uzamsal cikt1 haritalar1 tretebilir olma oOzellikleri nedeniyle boliitleme igin

yeniden yorumlanmasiyla tamamen evrisimli modeller olusmustur.

Kaliforniya Universitesinden (Amerika Birlesik Devletleri) bir grup arastirmaci,
semantik boliitleme icin FCN’i [11] ilk olarak tipik siniflandirma aglarini (tam
bagli katman) (6rnegin, AlexNet, VGG-16) tamamen evrisimsel aglara
dontstlirerek ve daha sonra evrisimsel aglarin sonuna transpoze edilmis bir
evrisim katmani ekleyerek olusturmustur. Transpoze edilmis evrisim katmani,
evrisimsel aglarin son katmani tarafindan {iretilen kaba (derin) cikti 6zellik

haritalarinin yukar1 6rneklenmesi icin kullanilir.
Bu degistirilmis ag {izerinden giris gorlntiisii iletilirken orijinal giris
goriintiisiiniin boyutundan daha kiiciik bir boyuta sahip cikis 6zellik haritalari

uiretilir. Bu nedenle, bu kaba cikis 6zellik haritalari, girdi goriintiistiniin yogun

bir tahminini iretmek icin transpoze evrisim katmanina beslenir (Sekil 5.1).

Bu mimari daha sonraki zamanlarda gelistirilen bazi boliitleme mimarileri icin

de bir temel olusturmaktadir.
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Sekil 5.1 VGG-16 mimarisinin FCN olarak yeniden yorumlanmasi [42]

S1g katmanlardan (kenarlar) daha derin katmanlara ilerleyen islem ile olusan
ozellik haritalar1 anlamsal bilginin elde edilmesi ve ciktinin dogrulugunu

artirmak i¢in yukar1 6rnekleme ciktilar ile birlestirilir [42].

Bir boliitleme ciktisi elde etmek icin, kurulan ag mimarileri genellikle asagi

ornekleme yolu ve yukar1 6rnekleme yolu olmak tizere 2 boliimden olusur.

Asag1 ornekleme yolu baglami c¢ikarmak ve yorumlamak icin kullanilir, yukari
ornekleme yolu ise kesin yerellestirmeyi saglamak icin kullanilir. Ayrica,
havuzlamada veya asag1 Ornekleme katmanlarinda kaybedilen ince uzamsal
bilgileri tamamen kurtarmak i¢in, genellikle atlama baglantilar1 kullanilir. Burada,
genellikle asagi ornekleme yolundaki 6zellik haritalarim yukar1 ornekleme
yolundaki 6zellik haritalariyla cesitli ¢oziintirliik diizeylerinde bir araya getirerek

(U-Net) veya toplayarak (FCN) yerel bilgilerin aktarilmasi saglanir.

FCN mimarisinin, esas olarak ciktilarinin mekansal (uzamsal) hassasiyetinde
farklilk gosteren cesitleri vardir. Sekil 5.2 FCN-32, FCN-16 ve FCN-8 cesitlerini
gostermektedir [11].
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Sekil 5.2 FCN-32, FCN-16 ve FCN-8 cesitlerini gostermektedir' [11]

Sekil 5.3’de gosterildigi gibi, bu 3 farkli mimari, son evrisimin adim miktar ve
cikis boliitleme haritalarimi elde etmek icin kullanilan atlama baglantilarina gore
farkliik gostermektedir. conv7 katmanina kadar asagi ornekleme yolu ve
conv/'den sonra yukan ornekleme yolu olarak olusmus bir mimaride 3 FCN
mimarisi ayni asag1 ornekleme yolunu paylasmakta, ancak kendi yukar1 6rnekleme

yollarinda farklilik géstermektedir.

32x upsampled 2x upsampled 16x upsampled 2x upsampled 8x upsampled
prediction (FCN-32s) prediction prediction (FCN-16s) prediction prediction (FCN-8s)

-

> \

\

\ !
image pooll pool2 pool3 pool4 pool5 pool4 ‘E pool3 ‘Z 4
T prediction 4 prediction 4
- / 3
| | S I /
....... ] /

Sekil 5.3 3 FCN mimarisindeki farklilik [43]
5.2.1.1 FCN-32

Boliitleme haritasini dogrudan 32 adimli transpoze bir evrisim katmani

kullanarak conv7'den tretir.

! Sekillerde, evrisim katmanlari, ozellik haritalarinin goreceli boyutunu acikca gdsteren havuz
katmanlar1 arasinda dikey cizgiler olarak gosterilmektedir.
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5.2.1.2 FCN-16

conv7'den 2x yukari 6rneklenmis tahminini pool4 ile toplar ve daha sonra bunun
lizerine 16 adimh transpoze edilmis bir evrisim katmam kullanarak boliitleme

haritasini ¢ikarir.
5.2.1.3 FCN-8

conv7'den 2x yukari Orneklenmis tahminini pool4 ile toplar, onlar1 2 adimli
transpoze evrisim ile yukari 6rnekler ve onlar1 pool3 ile toplar ve bdliitleme
haritasin1 elde etmek icin elde edilen Ozellik haritalarina 8 adimli transpoze

evrisim katmani uygular.

Boylece farkli hassasiyete sahip katmanlarin birlestirilmesi ile kaba baglamsal

bilgilerin yamn sira ince uzamsal bilgilerin elde edilmesine de yardimci olunur.
5.2.1.4 FCN Dezavantajlar

Yazarlar daha fazla kod ¢oziicii eklememistir ve bu nedenle yiiksek ¢ozliniirliiklii
ozellikler goz ardi edilmistir. Ayrica, kodlayic1 6zellik haritalarimi ¢ikarim stiresi

boyunca kullanmak islem bellegini yogunlastirir [42].
5.2.2 U-Net

2015 yilinda Freiburg Universitesinden (Almanya) bir grup arastirmaci, ISBI
Hiicre Takibi yarismasinda en zorlu veri setleri icin en iyi boliitleme sonugclarin
veren U-Net agini1 sundular. U-Net mimarisi tamamen evrisimli ag (FCN) mimarisi
tizerine insa edilmistir. U-Net'in simetrik olmasi, asagi 6rnekleme yolu ile yukari
ornekleme yolu arasinda atlama baglantilarinin olmasi, toplama operatorii yerine

birlestirme operatoriinii uygulamasi FCN ile olan temel farkliliklaridir.

Yazarlar calismalarinda veri kiimesi biiyiikliigiinii artirmak icin goriintiiye kayma
(shifting) ve dondiirme doniisiimleri uygulamislardir. Ayrica, biyomedikal
nesnelerin sekil degiskenligini simiile etmek icin orijinal orneklerin elastik
deformasyonunu kullanmislardir. Optimizasyonda 0.99 momentum ile olasiliksal
dereceli azalma yontemi kullanmislardir. Maliyet fonksiyonu, capraz entropi
kayip fonksiyonu ile birlikte son 6zellik haritasi tizerinden bir pikselin SoftMax

degerinin hesaplanmasi ile elde edilmistir [12].
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5.2.2.1 U-Net Mimarisi
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Sekil 5.4 U-Net mimarisi [12]

Ag mimarisi, Sekil 5.4'de sunulmaktadir. Mimari, bir daralan (sol taraf) ve bir
genisleyen (sag taraf) yoldan olusur. Daralan yol, tipik bir evrisim ag mimarisini
gosterir. Daralan boliimde (kodlayici boliim) dort asagi ornekleme basamagi
vardir. Her basamakta, iki adet 3x3’liikk evrisim katmam vardir. Burada
aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU islev goriir ve asagi ornekleme icin 2 adimh
2x2’lik maksimum havuzlama islemi ile devam eder. Ilk katmandaki 6zellik
haritas1 miktar1 64’tlir ve her asag1 Ornekleme isleminde, 6zellik kanallarinin
sayist iki katina c¢ikarilir. Genisleyen boliim (kod c¢oziici boliim) daralan yola
simetrik ve dort yukar1 6rnekleme basamagi vardir. Genisleme yolundaki her
basamakta, 06zellik kanallarinin sayisini yariya indiren 2x2’lik yukar1 6rnekleme
islemi ile elde edilen 6zellik haritalar1 ayni seviyedeki daralan yolda karsilik
gelen basamaktaki oOzellik haritalar1 ile birlestirilir ve devaminda aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLUnun kullanildig: iki 3x3’liikk evrisim islemi gerceklesir.
Cikista her piksel icin tiim 6zellik haritalarindan gelen bilgileri iki elemanli bir

vektore indirgeyen 1 X 1’lik evrisim katmani kullanilir [12].
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U-Net'in yogun bir katmani yoktur, bu nedenle farkli boyutlardaki goriintiiler
giris olarak kullanilabilir. Mimarisinde asag1 6rnekleme yolundan elde edilen
baglamsal bilgilerle yukari 6rnekleme yolundan elde edilen konum bilgisi
birlestirilerek iyi bir béliitleme haritas1 olusturulmaktadir. Ilerleyen zamanla
birlikte U-Net mimarisine dayali calismalar yogunlagsmaktadir. Retinal damar
boliitlemesi {izerine yapilan bu tez calismasinda da U-Net mimarisinden

yararlandik.
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6

Materyal - Metot

Programlama dili olarak Python 3.6 ve arka ucta Tensorflow 1.12.0 cercevesini
kullanan Keras 2.2.2 kiitiiphanesi kullanilarak siniflandirma ve bdliitleme
calismalar1  gerceklestirilmistir. Evrisimsel sinir ag1 mimarisi temelinde
olusturulan siniflandirma ve boliitleme islemleri iki boliim seklinde yazinin

devaminda sunulmaktadir.
6.1 Siiflandirma

iki ve dért dereceli smiflandirma islemi icin kullanilan veri kiimesi “6.1.1 Veri

Kiimesi” bolumiinde sunulmaktadir.
6.1.1 Veri Kiimesi

Siniflandirma calismasi icin kullanilan veri kiimesi, [44] adresinde bulunan
Cin'in Guangdong eyaleti, Shantou sehrindeki Shantou Uluslararasi Go6z
Merkezi'nden (JSIEC) alinmis orneklerden elde edilmistir. Veri kiimesinde
toplam 1087 yiiksek kaliteli fundus goriintiileri 37 kategoriye ayrilmis olarak

sunulmaktadir.
6.1.1.1 Fundus Goériintiilerinin Ikili Siniflandirilmasi

Veri kiimesindeki 37 kategori icinden DR2 (Orta NPDR), DR3 (PDR) ve ayrica
sert eksiidaya ve pamuk yiini lekelerine sahip goriintiiler degerlendirmeye
alinmis ve toplamda 100 adet hastalikli gruba ait goriintii elde edilmistir. Veri
kiimesinde diyabetik retinopati olma belirtisi gostermeyen normal grubun
miktarinin 54 olmasi nedeniyle dengesiz veri dagilimi olusturmamak adina [45,
47] adreslerinden elde edilen normal fundus goriintiileri [46, 48] toplamda 100
tane normal gorlintii olacak sekilde isleme dahil edilmistir. Goriintiiler boyut
olarak cesitlilik gosterdigi icin siniflandirma islemine alinmadan Once her

goriinti 128x128’lik sabit boyuta indirgenmistir.
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Normal ve DR’ye sahip renkli fundus goriintiilerinin birer Ornegi ve
goriintiilerdeki piksel yogunlugunun sayisal miktarini gosteren histogram

grafikleri Sekil 6.1’de sunulmaktadir.

DR2 sinifi ornek renkli fundus gorintisi

DR.2 sinifi ernek goruntu histogrami
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Normal sinif ornegi renkli fundus gorantusu

Normal sinif arnedi goruntu histegram
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Sekil 6.1 Hastalikli ve saglikli g6z fundus goriintiileri ve bu goriintiilere ait 3
renk kanalini ifade eden histogram grafikleri

6.1.1.2 Fundus Goriintiilerinin 4 Dereceli Siniflandirilmasi

[44] adresinden elde edilen veri kiimesindeki diyabetik retinopati belirteglerine
gore derecelendirilmis DR1 (hafif NPDR), DR2 (orta/siddetli NPDR), DR3
(PDR) hastalik simniflar1 ve saglikli gruba ait goriintiiler ESA ile dort dereceli
siniflandirma islemi icin kullanilmistir. Veri kiimesindeki DR2, DR3 ve normal
renkli fundus goriintii o6rnekleri “6.1.1.1 Fundus Goriintiilerinin Ikili
Siniflandirilmasi” béliimiinde sunulmustur. Veri kiimesindeki DR1 sinifina ait
renkli fundus goriintiilerinden bir Ornek ve histogram grafigi Sekil 6.2'de

sunulmaktadir.

DR1 sinif ornegi renkli fundus goruntusu DR1 simfi ornek gorinti histogrami
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Sekil 6.2 DR1 sinifina ait 6rnek bir goz fundus goriintiisii ve bu goriintiiye ait 3
renk kanalini ifade eden histogram grafigi

6.1.2 Yontemin Uygulanmasi

Iki ve dort dereceli siniflandirma islemleri icin kullamilan veri kiimesinin énislemi
ve uygulanan yéntem “6.1.2.1 Fundus Gériintiilerinin Ikili Siniflandirilmasi” ve

“6.1.2.2 Dort Dereceli Siniflandirma” boliimlerinde sunulmaktadir.
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6.1.2.1 Fundus Goériintiilerinin Ikili Stniflandirilmasi

Fundus goriintiilerinin saglikli veya hastalikli olup olmadiklarim1 ESA iizerinde

inceleyebilmek icin kullanilan veri kiimesindeki goriintiiler,
e Renkli goriintiiler

e Glriltiiyli azaltmak icin renkli goriintiilerin Gauss filtrelenmesiyle elde

edilmis goriintiileri
e Renkli goriintiilerin medyan filtrelenmesiyle elde edilmis goriintiileri

e Fundus gorintiilerinde anomalilerin en iyi goriiniirlitk gosterdigi RGB renk

uzayinin yesil kanali iizerinden elde edilmis goriintiileri

e Renkli goriintiiler ve renkli goriintiilerin medyan filtrelenmesiyle elde edilmis

ortak goriintii kiimesi

e Renkli goriintiiler, renkli goriintiilerin medyan filtrelenmesi ve Gauss

filtrelenmesiyle elde edilmis ortak goriintii kiimesi

olmak tiizere 6 ayr1 grupta ele alinmistir. Gortintiilere uygulanan 6nislemler i¢in
Python ile uyumlu OpenCV kiitiiphanesi kullanilmistir. 3x3’liikk pencere boyutu
ile medyan filtreleme, 3x3’liik cekirdek boyutu ile Gauss filtreleme islemi
goriintiilere uygulanmistir. Normal ve DR2 sinifina ait elde edilmis goriintiilere

ait birer 6rnek ve histogram grafikleri Sekil 6.3’de sunulmaktadir.

Normal sinifi ornegi medyan filtreleme sonug gorintisu L ) o
Normal sinifi ornedi medyan filtreleme senug goruntl histogrami
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Normal sinifi 6rnegi Gauss filtreleme sonug goriintusu

Normal sinifi 6rnegi yesil kanal goruntusu

DR2 sinifi ornegi medyan filtreleme sonug goruntusu

DR2 sinifi ornegi Gauss filtreleme sonug goruntusu
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DR2 sinifi ornegi yesil kanal gortuntisu

DR2 sinifi drmeqi yesil kanal sonug gorintii histogranm
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Sekil 6.3 Ikili ssziflandirmada gériintiilerin dnislemi ile elde edilmis sonuc
goriintiilere ait birer 6rnek ve histogram grafikleri
Calismada veri kiimesinin % 20’si ve ayrica % 40’1 dogrulama icin ayrilarak iki
ayr1 oransal degerin sonuclardaki etkisi incelenmistir. Program icinde, (0°-180°)
aras1 rastgele dondiirme, yatay aynalama, rastgele eg§me doniistimleri,
goriintiilerin icinde rastgele yakinlastirma gibi islemler ile veri miktarinin

artirilmas: saglanmistir.
Calismada kullanilan ESA mimarisi Sekil 6.4’de sunulmaktadir.

ESA, 2 evrisim katmani sonrasi 1 maksimum havuzlama katmani olmak tizere 2
gruptan olusan bir 6zellik ¢ikarma bolimii ve 2 tam bagh katmanin sonunda

siniflandirmanin yapildigi bir siniflandirma katmanindan olusmaktadir.
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Sekil 6.4 Evrisimsel sinir ag1 mimarisi [38]

2 gruptan olusan ozellik cikarma boéliimiinde 1. grup evrisim katmanlarinda 32,
2. grup evrisim katmanlarinda 64 6zellik haritasi olusturulmustur. Tim evrisim
katmanlarinda 3x3’liikk filtrenin 1 adim ilerlemesi ile o6zellik haritalarn
olusmustur. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. Havuzlama

katmaninda 2x2’lik pencere boyutu ile maksimum havuzlama islemi
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kullanilmigtir. 512 ve 256 noérondan olusan iki tam baglh katmani SoftMax
aktivasyon fonksiyonu ile saglikli veya hastalikli fundus goriintiisii olma
tahminini vermesi icin bir siniflandirma katmam izler. Modelin optimizasyon
algoritmasit olarak Adam yontemi, 0.0001 Ogrenme oraninda baslatilarak
kullanilmustir. Ozellik ¢ikarma béliimii ve iki tam bagh katmandan olusan
siniflandirma boliimii ciktilarinin belli limitlerde tutulmasi icin bu boéliimlere
yigin normalizasyon islemi uygulanmistir. 0.25 olasilikli DropOut islemi
siniflandirma boliimiinde uygulanmistir. Model 50 ve 400 iterasyon ile egitilerek
dogruluk, ozgiillik, duyarlilik metriklerine gore modelin verimliligi

incelenmistir.
6.1.2.2 Dort Dereceli Siniflandirma

Dort dereceli siniflandirma islemi i¢in uygulanmis her iki ESA mimarisinin
degerlendirilmesinde, kaynak [44] veri kiimesinden alinmis orneklerin veri
artirma islemiyle elde edilmis ve miktarlar1 degiskenlik gosteren 4 ayri veri
kiimesi kullanilmistir. Kullanilan kaynak [44] veri kiimesinde toplam 1087
yiiksek kaliteli fundus goriintiisii 37 kategoriye ayrilmis olarak sunulmaktadir.
Bu kategorilerden saglikli, DR1 (hafif NPDR), DR2 (orta/siddetli NPDR), DR3
(PDR) gorintiilerinden her sinif icin 42 adedi degerlendirmeye alinmistir. Her
sinif icin 5 adet test 6rnegi ayrildiktan sonra her sinif icin geriye kalan 37 6rnek
egitim icin kullanilmistir. Veri artirma islemiyle 37 6rnegin 11 kati goriintii elde
edilerek var olan 37 6rnege eklenmistir, 444 (37x11+37), her sinif icin sonucta
olusan birinci veri kiimesi miktaridir, toplam veri kiimesi miktar1 ise 1776
(444x4) dir. Incelemedeki ikinci veri kiimesi veri artirma islemiyle 37 érnegin 17
kat1 goriintii elde edilerek var olan 37 ornege eklenmesiyle elde edilmistir. Bu
veri kiimesinde her sinif icin sonucta olusan veri kiimesi miktar1 666
(87x17+37), toplam veri kiimesi miktar1 ise 2664 (666x4) tiir. Incelemedeki
ticlincii ve dordiincii veri kiimesi her sinif icindeki 37 6rnek arasindan secilmis
her sinif icin 10 adet 6rnekle saglanmistir. Buna gore iiciincii veri kiimesinde her
sinif icindeki 10 adet 6rnegin de veri artirma islemiyle 11 katinin alinmasi ve var
olan 10 o6rnege eklenmesiyle her sinif icin 120 (10x11+10) goriintii ve toplamda
veri kiimesi miktar1 480 (120x4) olan {gciinci veri kiimesi elde edilmistir.

Dordiincii veri kiimesinde ise her simf icindeki 10 adet ornegin veri artirma
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islemiyle 17 katinin alinmasi ve var olan 10 6rnege eklenmesiyle her simif icin
180 (10x17+10) goriintii ve toplamda veri kiimesi miktar1 720 (180x4) olan
dordiincii veri kiimesi elde edilmistir. Veri kiimelerindeki 6rnek miktarlar1 Tablo
6.1’de Ozetlenmektedir. Yazinin devaminda bu veri kiimelerinden ilk egitim
kiimesi icin “37x12” etiketi ile, ikinci egitim kiimesi icin “37x18” etiketi ile,
ticlincli egitim kiimesi icin “10x12” etiketi ile ve dordiincii egitim kiimesi i¢in

“10x18” etiketi ile bahsedilmektedir.

Tablo 6.1 Veri kiimelerindeki 6rnek miktarlari

37x12 444 1776 5328

37x18 666 2664 7992
10x12 120 480 1440
10x18 180 720 2160

Calismada, % 50 olasilikla yatay aynalama, goriintiiniin rastgele bir alanini
kirparak veri kiimesine dahil etme ve goriintiiyii sola ve saga maksimum 10°
dondiirme islemleriyle veri artirma islemi yapilmistir. Veri artirma islemi icgin
Python ile uyumlu Augmentor kiitiiphanesi kullanilmistir. DR3 sinifina ait bir
goriintiiniin veri artirma islemleriyle elde edilmis 3 ornegi Sekil 6.5de

goriilmektedir.

DR3 goriintiisii Aynalama Kirpma Dondiirme

Sekil 6.5 DR3 sinifina ait bir gorlintiiniin veri artirma islemleriyle elde edilmis
3 ornegi [38]

Bu calismada:
1) Renkli goriintiiler
2) Renkli goriintiilerin medyan filtrelenmesiyle elde edilmis goriintiileri

3) Renkli gortintiilerin Gauss filtrelenmesiyle elde edilmis goriintiileri
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bir araya getirilmistir. “37x12” grubu i¢in toplamda 5328 (1776x3) egitim
goriintiisii, “37x18” grubu icin toplamda 7992 (2664x3) egitim goriintiisii,
“10x12” grubu icin 1440 (480x3) egitim gorintiisii ve “10x18” grubu icin
toplamda 2160 (720x3) egitim goriintiisii incelemeye dahil edilmistir. Sonucta
ESA mimarilerinde kullanilmak {izere elde edilmis veri kiimelerindeki O6rnek
miktarlar1 Tablo 6.1’de sunulmaktadir. Goriintiiler boyut olarak cesitlilik
gosterdigi icin her gortintii 128x128’lik sabit boyuta indirgenmistir. Egitim icin

olusturulmus goriintiilerin % 20’si dogrulama i¢in ayrilmistir.

Dort dereceli siniflandirma calismasinda kullanilan ESA mimarisi iki dereceli
siniflandirma c¢alismasinda kullanilan mimaridir. Ayrica bu mimariye transfer
o0grenme isleminin katilmasiyla olusmus diger bir mimarinin incelenmesiyle
sonug¢ta 2 ayr1 ESA mimarisinin dort dereceli siniflandirma islemi igin
degerlendirmesi yapilmistir. Dort dereceli siniflandirma islemi icin ikinci ESA

mimarisi Sekil 6.6’da sunulmaktadir.
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Sekil 6.6 Transfer 6grenme yoluyla olusturulmus evrisimsel sinir ag1 mimarisi

Ikinci ESA mimarisi icin yapilan islem ilk olarak ImageNet veri kiimesi iizerinde
onceden egitilmis VGG-16 mimarisinin tam bagl katmanlar1 olmadan modelin
ylklenmesi ve devaminda mimarinin son 2 evrisim katmani harici diger {ist
katmanlarinin agirliklarinin  dondurulmasi ve bu sekilde agin egitilebilir
parametreleri belirlendikten sonra var olan mimariye parametrelerin dabhil

edilmesi seklindedir.

Her iki model 10, 25 ve 50 iterasyon ile egitilerek dogruluk, 6zgiilliik, duyarlilik

sonug degerleri incelenmistir.
6.2 Boliitleme

Boliitleme islemi icin kullamilan veri kiimesi “6.2.1 Veri Kiimesi” boliimiinde,
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goriintiilere uygulanan onislem “6.2.2 Tek Kanal Goriintiilerin Boliitlenmesinde
Uygulanan Onislem” ve “6.2.4 Uc Kanalli Goériintiilerin Béliitlenmesinde
Uygulanan Onislem” béliimlerinde, béliitleme islemi icin yapilan uygulamalar
“6.2.3 Tek Kanal Goriintiileriyle Boliitleme Uygulamalan” ve “6.2.5 Uc Kanall

Goriintiilerle Boliitleme Uygulamalar1” boliimlerinde sunulmaktadir.
6.2.1 Veri Kiimesi

Boliitleme islemi icin DRIVE veri kiimesinden faydalanilmistir [49]. DRIVE veri
kiimesi, retinal goriintiilerde kan damarlarinin béliitlenmesi iizerine yapilan ¢ok

sayida calismaya veri saglamaktadir. Veri kiimesi [50] adresinden elde edilebilir.

DRIVE veri kiimesi goriintiileri, tarama popiilasyonu 25-90 yaslar1 arasinda 400
diyabetli denekten olusan Hollanda'daki bir diyabetik retinopati tarama
programindan elde edilmistir. 33 diyabetik retinopati belirtisi gostermeyen ve 7
hafif erken diyabetik retinopati belirtileri gosteren 40 goriintii rastgele secilerek

veri kiimesi olusturulmustur.

DRIVE veri kiimesi RGB uzayinda gosterilen 40 adet farkli retina goriintiistinden
olusmaktadir. TIFF formatinda sunulan goriintii boyutlari 565x584’diir. Bu
goriintillerden 20 adedi egitim icin 20 adedi ise test icin ayrilmistir. Her
goriintiiniin goriis alam (FOV), yaklasik 540 piksellik bir ¢apa sahip daireseldir.
Her goOriintii icin uzmanlar tarafindan retina damarlarinin elle cizildigi gercek

referans goriintiiler de veri kiimesi icinde bulunmaktadir.

Boliitleme calismasi icin kullanilan veri kiimesine 2 ayri onislem uygulanarak
goriintiiler tek kanal veya ti¢ kanal seklinde U-Net mimarisine dayali kurulmus

mimariler cercevesinde incelenmistir.
6.2.2 Tek Kanal Goériintiilerin Boliitlenmesinde Uygulanan Onislem

Bu asamada uygulanan oOnislem Sekil 6.7‘de belirtilmektedir. Gortintiilere
uygulanan onislemler i¢in Python ile uyumlu OpenCV kiitiiphanesi kullanilmistir.
Egitim veri kiimesindeki renkli goriintiilerin yesil kanal goriintiileri elde edilip
goriintii kontrastinin artirilmasi icin yesil kanal gorintiilerine 8x8’lik bloklar
icinde, belirli bir kontrast simirinin stiindeki piksellerin kirpilmasi ve diger

bolmelere esit olarak dagitilmasi icin kirpma limiti 2.0 olarak belirtilmis CLAHE
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islemi uygulanmistir devaminda 3x3’liik pencere boyutu ile medyan filtreleme
veya 3x3'liik cekirdek boyutu ile Gauss filtreleme islemi islemler sonucu olusan
giiriiltliyli azaltmak icin kullanilmistir. Gortintii piksel degerleri 255’e boliinerek
goriintii piksel deger araliginin (0-1) araligina alinmasi saglanmistir. Sekil 6.8’de
Onislem asamalarindan elde edilmis 0rnek goriintiiler ve histogram grafikleri
sunulmaktadir. 128x128 boyutuna indirgenmis goOriintiiller kurulmus

mimarilerde incelenmistir.

. Medyan filtreleme
Renkli . -
v . .. | =>|Yesil kanal > CLAHE
goruntd Gauss filtreleme
(RGB)

Sekil 6.7 Tek kanal goriintiilerin boliitlenmesinde goriintiilere uygulanan
Onislem asamalar1

DRIVE egitim veri kumesi ornegi DRIVE egitim veri kumesi ornek goruntu histograni
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CLAHE uygulanmasi CLAHE uygulanmis goruntu histogrami

14000 A

12000 A

10000 A

BOOD A

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

Medyan filtreleme uygulanmasi Medyan filtreleme uygulanmis goranta histogrami

T T T T
50 100 150 200 250

Gauss filtreleme uygulanmasi Gauss filtreleme uygulanmis gorintu histogram

17500 A
15000 A
12500 A
10000
7300 A

5000 4

2500 -
0
T

T T
o 50 100 150 200 250

Sekil 6.8 Tek kanal goriintiisii 6nislem asamalarindan elde edilmis 6rnek
goriintii ve histogram grafigi

Veri artirma icin % 50 olasilikla yatay aynalama, goriintiiniin rastgele bir alanim
kirparak veri kiimesine dahil etme ve goriintiiyi sola ve saga maksimum 10°
dondiirme islemleri yapilmistir. Veri artirma islemi icin Python ile uyumlu

Augmentor kiitiiphanesi kullanilmistur.
Onislemle elde edilen tek kanal goriintiilerinin veri kiimesinde:
1) Medyan filtrelenmeyle elde edilmis 4000 adet goriintii

2) Gauss filtrelenmeyle elde edilmis 4000 adet goriintii
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bir araya getirilmistir.

Ayni1 veri artirma iglemine tabi tutulmus ve 128x128 boyutuna getirilmis gercek
referans goriintiller de tek kanal goriintiileri gibi normalize edilerek piksel
degerlerinin (0-1) araligina getirilmesi saglanmistir. Egitim icin olusturulmus
8000 adet tek kanal goriintiileri ve gercek referans goriintiilerinin % 20’si

dogrulama icin ayrilmistir.
6.2.3 Tek Kanal Goriintiileriyle Boliitleme Uygulamalar

Tek kanal goriintiileriyle boliitleme islemi 3 uygulama ile incelenmistir. Her

uygulama i¢in kullanilan mimari yazinin devaminda agiklanmaktadir.
6.2.3.1 Uygulama 1

U-Net mimarisi temelinde kurulmus ag mimarisi Sekil 6.9’da sunulmaktadir.

Goranti Bolutleme sonucu
A
\l, Evrisim
Evrisim Evrigim
Havuzlama
Evrisim
Evrisim Evrisim
Havuzlama -
Evrisim
Evrisim Evrigim
Havuzlama -
Evrisim
Evrisim Evrisim
Havuzlama

Evrisim Evrisim

Sekil 6.9 Tek kanalli goriintiilerle boliitleme islemi icin birinci uygulama ag
mimarisi
Kodlayic1 boliimde (sol) dort asagi 6rnekleme basamagi vardir. Her basamakta,
iki adet 3x3’liik evrisim katmami vardir. Burada aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLU islev goriir ve asag1 ornekleme icin 2x2’lik maksimum havuzlama islemi ile
devam eder. Ilk katmandaki 6zellik haritas1 miktar1 8'dir ve her asag1 érnekleme

isleminde 6zellik haritalarinin sayisi iki katina cikarilmistir. Kod ¢oziicii bolim
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(sag), kodlayici boliime simetrik ve dort yukari 6rnekleme basamagi vardir.
Genisleme yolundaki (sag) her basamakta, 6zellik haritalarinin sayisim yariya
indiren 2x2’lik yukar1 6rnekleme islemi ile elde edilen 6zellik haritalar1 aym
seviyedeki daralan yolda (sol) karsilik gelen basamaktaki 6zellik haritalar1 ile
birlestirilmis ve devaminda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU’'nun kullanildig1
iki 3x3’liikk evrisim islemi gerceklesmistir. Cikista her piksel icin tiim 6zellik
haritalarindan gelen bilgileri iki elemanli bir vektére indirgeyen Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu ile 1 X 1’lik evrisim katmani kullanilmistir. Modeldeki
evrisim islemleri giris ve cikis Ozellik harita boyutlar1 ayni tutularak filtrenin 1
adim ilerlemesi ile gerceklesmistir. Modelin optimizasyon algoritmasi olarak
Adam yontemi, 0.0001 O0grenme oraninda baglatilarak kullanilmistir. Evrisim
katmanlar1 sonrasi yigin normalizasyon islemi ve 0.25 olasilikli DropOut islemi
uygulanmistir. Model 100 iterasyon ile egitilerek Jaccard, Dice, dogruluk,

ozgiillik, duyarhilik metriklerine gore modelin verimliligi incelenmistir.

6.2.3.2 Uygulama 2

Gorlnti BdlUtleme sonucu
\L A
Evrisim
Evriim Evrisim
Havuzlama
Evrisim
Evrigim Evrigim
Havuzlama -
Evrisim
Evrisim Evrisim
Havuzlama o
Evrisim
Evrisim Evrigim
Havuzlama

Evrisim Evrisim

Sekil 6.10 Tek kanalli goriintiilerle boliitleme islemi i¢in ikinci uygulama ag

mimarisi
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Tek kanal goriintiileriyle U-Net mimarisine dayali boliitleme islemi icin ikinci
uygulama, birinci uygulamanin U-Net mimarisinde yukari 6rnekleme asamasinda
kullanilan geriye havuzlama islemi yerine transpoze evrisim isleminin
kullanilarak hangi islemin boliitlemede daha verimli sonuc¢ verdiginin
incelenmesidir. Bu wuygulama ic¢in olusturulmus mimari Sekil 6.10’da

sunulmaktadir.

Ik transpoze evrisim katmani 6zellik haritasi miktar1 64’diir ve her yukari
ornekleme isleminde 6zellik haritalarinin sayisi yariya indirilmistir. Uygulamada
kullanilan transpoze evrisim katmani harici tiim katman parametreleri ve

islemler uygulama 1 mimarisiyle aynidir.
6.2.3.3 Uygulama 3

Genel bir bakis acisiyla, U-Net mimarisinin kodlayici boélimii (sol) giris
goriintiistiniin  ¢oziiniirligiinii azaltmasi1 nedeniyle asagi dogru ilerleyen bir
merdiven ve kod ¢oziicii boliimii (sag) ise Ozellik haritalarinin ¢oziinirligiini

artirmasi nedeniyle yukar1 dogru ilerleyen bir merdiven gibi diisiiniilebilir.

Kodlayic1 boliimde olusan diisiik ¢oztintirliiklii 6zellik haritalar ile kod coziicii
boliimde olusan yiiksek c¢oziintrlikli ozellik haritalarini birlestiren atlama
baglantilari, hedef nesnelerin ince ayrintisin1 kurtarmada etkili bir yontemdir.
Tek kanal goriintiileriyle U-Net mimarisine dayali boliitleme islemi icin 6nerilen
ticlinci mimari, yukar1 6rnekleme ile elde edilen lokalizasyon bilgisini ve asagi
ornekleme ile elde edilen baglam bilgisini atlama baglantilar1 iizerinde
yogunlastirarak kodlayict ve kod c¢oOziici bolim arasinda kullanilmasi

seklindedir. Bu cercevede kurulmus mimari Sekil 6.11’de sunulmaktadir.

Ucilincii mimari, daralan yol (sol) ve genisleyen yol (sag) katman ve
parametreleri acisindan tek kanal goriintiileriyle U-Net mimarisine dayali
boliitleme isleminin birinci uygulama mimarisi ile aymidir. Sekil 6.11’de yesil
oklar geriye havuzlama islemi ile yukar1 6rneklemeyi, kirmizi1 oklar maksimum
havuzlama islemiyle asagi ornekleme islemini temsil etmektedir, maksimum
havuzlama islemi sonuc Ozellik haritalar1 baglanarak (concatenate) bir araya
getirilmistir. Sekil 6.11’de yogunlastirilmis atlama baglantilar1 tizerinde N1, N2,

N3, T1, T3, Z1 yukar1 6rnekleme islemi ile elde edilmis 6zellik haritalarini temsil
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etmektedir ve T2, T4, Z2, Z3 asag1 ornekleme islemi ile elde edilmis 6zellik
haritalarini temsil etmektedir. “+” sembolii ile 6zellik haritalarinin baglanarak
(concatenate) atlama baglantilarim1 olusturdugu ifade edilmektedir. Atlama
baglantilarini olusturan maksimum havuzlama ve geriye havuzlama islemlerinde

2x2’lik pencere kullanilmastir.

Gorinta B&lltleme sonucu
A
l Evrisim
Evrisim Evrigim
__ESiwirras N3 T EA
Evrisim
Havuzlama
Evrisim
Evrisim Evrisim

+TL + T2 +T3 +T4 +

Evrigim
Havuzlama o
Evrigim
Evrisim Evrisim
+ Z1 + + 73 +

Evrisim

Havuzlama Evrisim
Evrigim Evrigim
Evrigim -

Havuzlama

Evrisim Evrigim

Sekil 6.11 Tek kanalli goriintiilerle boliitleme islemi i¢in Giciincii uygulama ag
mimarisi

6.2.4 Uc Kanall1 Goriintiilerin Béliitlenmesinde Uygulanan Onislem

Bu asamada uygulanan oOnislem Sekil 6.12‘de belirtilmektedir. Goriintiilere
uygulanan onislemler i¢in Python ile uyumlu OpenCV kiitiiphanesi kullanilmstir.
Goriintiiniin LAB renk modeline ¢evrimi sonrasi kirmizi ile yesil arasindaki renk
dengesini belirten A kanali ve sar1 ile mavi arasindaki renk dengesini belirten B
kanali, renk degerine sahip olmayan ve sadece goriintiideki en aydinlik ve en
karanlik noktalar arasindaki kontrasti iceren L kanalindan ayrilmistir ve L
kanalina 8x8’lik bloklar icinde, belirli bir kontrast sinirinin tstiindeki piksellerin
kirpilmasi ve diger bolmelere esit olarak dagitilmasi icin kirpma limiti 5.0 olarak
belirtilmis CLAHE islemi uygulanmistir devaminda kanallar birlestirilip
goriintiiniin LAB renk modelinden RGB modeline doniisiimii saglanmistir.

Guriltliiyi azaltmak icin 3x3’liikk pencere boyutu ile medyan filtreleme veya
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3x3’liikk ¢ekirdek boyutu ile Gauss filtreleme islemi goriintiilere uygulanmistir.
Goriintii piksel degerleri 255’e boliinerek goriintii piksel degerlerinin (0-1)
araligina alinmasi saglanmistir. Sekil 6.13’de Onislem asamalarindan elde
edilmis Ornek goriintiller ve histogram grafikleri sunulmaktadir. 128x128

boyutuna indirgenmis goriintiiler kurulmus mimarilerde incelenmistir.

\4

Renkli Medyan filtreleme
goruntt |=>| LAB >| CLAHE RGB —[:

(RGB) Gauss filtreleme

Sekil 6.12 Uc kanal goriintiilerin béliitlenmesinde goriintiilere uygulanan

onislem agamalar1

DRIVE veri kumesi ornegi

DRIVE veri kumesi ornek goruntu histogrami

T T
50 100 150 200 250

CLAHE uygulanmasi
CLAHE uygulanmis goruntu histogrami

20000 A
15000 A
10000 A
5000 A
u J r
T T T T T
o 50 100 150 200 250
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Medyan filtreleme sonug goruntusu

Medyan filtreleme sonug géruntu histogrami

20000 A

15000 4

10000 A

5000

T T T
0 50 100 150 200 250

Gauss filtreleme sonug goruntisi
Gauss filtreleme sonug goruntu histogrami

14000
12000 A
10000 A

BOOD A

G000 A

4000 A
2000 A
0 i

T T T
] 50 100 150 200 250

Sekil 6.13 Uc kanalli goriintii 6nislem asamalarindan elde edilmis 6rnek
goriintii ve histogram grafigi

Veri artirma icin % 50 olasilikla yatay aynalama, goriintiiniin rastgele bir alanini
kirparak veri kiimesine dahil etme ve goriintiiyii sola ve saga maksimum 10°
dondiirme islemleri yapilmistir. Veri artirma islemi icin Python ile uyumlu

Augmentor kiitiiphanesi kullanilmistur.

Onislemle elde edilen ii¢ kanall1 goriintiilerin veri kiimesinde:
1) Medyan filtrelenmeyle elde edilmis 4000 adet goriintii

2) Gauss filtrelenmeyle elde edilmis 4000 adet goriintii

bir araya getirilmistir.

Ayni veri artirma islemine tabi tutulmus ve 128x128 boyutuna getirilmis gercek
referans goriintiilerin de piksel degerleri 255’ boliinerek goriintii piksel

degerlerinin (0-1) araligina alinmasi saglanmistir. Egitim i¢in olusturulmus 8000
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adet ti¢ kanalli goriintiiler ve gercek referans goriintiilerinin % 20’si dogrulama

icin ayrilmstir.
6.2.5 Uc Kanall1 Gériintiilerle Boliitleme Uygulamalar1

Uc¢ kanalli goriintiilerle béliitleme islemi 4 uygulama ile incelenmistir. Her

uygulama icin kullanilan mimari asagida agiklanmaktadir.
6.2.5.1 Uygulama 1

Tek kanal goriintiileriyle U-Net mimarisine dayali boliitleme islemi icin
uygulama 1 mimarisi (yukar1 6rnekleme asamasinda geriye havuzlama isleminin
kullanildig1 U-Net mimarisi) ii¢ kanalli goriintiilerle boliitleme isleminde de
uygulanmistir. Cikista her piksel icin tahminleri olusturmak amaciyla son
katmanda Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Modeldeki evrisim
islemleri giris ve cikis 6zellik harita boyutlari ayni tutularak filtrenin 1 adim
ilerlemesi ile gerceklesmistir. Modelin optimizasyon algoritmasi1 olarak Adam
yontemi, 0.0001 ogrenme oraninda baslatilarak kullanilmistir. Model 100
iterasyon ile egitilerek Jaccard, Dice, dogruluk, o6zgiillikk, duyarlihik sonug

degerleri incelenmistir.
6.2.5.2 Uygulama 2

Uc kanalli gériintiilerle U-Net mimarisine dayali béliitleme islemi icin ikinci
uygulama ag mimarisi Sekil 6.14’de sunulmaktadir. Mimarinin genisleyen yolu
(sag) tek kanal goriintiileriyle U-Net mimarisine dayali boliitleme islemi igin
olusturulmus birinci uygulama mimarisi ile aynidir. Daralan yolu ise tam bagh
katmanlar1 olmayan ve ImageNet veri kiimesi ile onceden egitilmis VGG-16
mimarisinin katmanlarimin kullanimiyla olusturulmustur. Mimariye dahil edilen
katmanlar; 1. katman icin VGG-16 mimarisinin 1. blok 2. evrisim katmani, 2.
katman i¢in VGG-16 mimarisinin 2. blok 2. evrisim katmani, 3. katman icin VGG-
16 mimarisinin 3. blok 3. evrisim katmani, 4. katman icin VGG-16 mimarisinin 4.
blok 3. evrisim katmani ve 5. katman i¢in VGG-16 mimarisinin 5. blok 3. evrisim
katmanidir. U-Net mimarisinde oldugu gibi daralan yol (sol) ve genisleyen yol
(sag) karsilikli katmanlar1 arasi atlama baglantilar1 uygulanmistir. Model egitimi
yapilirken VGG-16 mimarisinin (13-16) katman agirliklar1 dondurularak egitime

dahil edilmemistir. Egitim parametreleri ¢ kanalli gorintilerle U-Net
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mimarisine dayali boliitleme islemi icin olusturulmus uygulama 1 mimarisi ile

ayni Ozellikleri icermektedir.

Garintl Bélutleme sonucu
A
l Evrisim
VGG-16 Evrisim
1. blok 2.
katmani
Evrisim
VGG-16 Evrisim
2. blok 2.
katmani
Evrisim
VGG-16 Evrisim
3. blok 3. -
evrigim
katmani
Evrisim
Evrisim
VGG-16
4. blok3. -
evrigim
katmani
VGG-16
5. blok 3.
evrisim

katmani

Sekil 6.14 Uc kanall1 goriintiilerle boliitleme islemi icin ikinci uygulama ag
mimarisi

6.2.5.3 Uygulama 3

Tek kanal goriintiileriyle U-Net mimarisine dayali boliitleme islemi icin
olusturulmus uygulama 3 mimarisi (U-Net mimarisine dayali 6nerilen mimari)
ti¢ kanall1 gortintiilerle boliitleme isleminde de uygulanmistir. Cikista her piksel
icin tahminleri olusturmak amaciyla son katmanda Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Modeldeki evrisim islemleri giris ve cikis 6zellik harita
boyutlar1 ayni tutularak filtrenin 1 adim ilerlemesi ile gerceklesmistir. Modelin
optimizasyon algoritmasi olarak Adam yontemi, 0.0001 Ogrenme oraninda
baslatilarak kullanilmistir. Model 100 iterasyon ile egitilerek Jaccard, Dice,

dogruluk, ozgiilliik, duyarlilik sonuc degerleri incelenmistir.
6.2.5.4 Uygulama 4

Uygulama 4, ImageNet veri kiimesi tizerinde egitilmis VGG-16 modelinden elde
edilmis agirliklar [51] adresinden alinarak sonug¢ agirliklarinin ¢ kanalli

goriintiilerle U-Net mimarisine dayali boliitleme islemi icin yapilan ticiinci
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uygulama mimarisinde kullanilmasi saglanmistir. On egitimli agirliklarin
kullanilmas1 nedeniyle iterasyon miktar1 diger uygulamalara gore yariya
indirilerek Jaccard, Dice, dogruluk, ozgiillik, duyarlilik sonu¢ degerleri

incelenmistir.
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7

Bulgular

7.1 Kullanilan Metrikler

Siniflandirma ve boliitleme uygulamalar i¢cin dogruluk, duyarhilik, 6zgilliik
ayrica, boliitleme uygulamasi icin Dice ve IoU metrikleri ile ag performans
Olctimleri incelenmistir. Bu parametrelerin belirlenmesinde yardimci olan 6geler:
Dogru Pozitif (True Positive-TP), Dogru Negatif (True Negative -TN), Yanlis
Pozitif (False Positive-FP) ve Yanlis Negatif (False Negative-FN)’dir.

7.1.1 ikili Stniflandirma

TP: Dogru olarak belirlenmis DR gortintiilerinin miktari.

TN: Dogru olarak belirlenmis normal goriintiilerin miktari.

FP: Normal goriintiilerin DR goriintiileri olarak belirlenmesi.

FN: DR goriintiilerinin normal goriintiiler olarak belirlenmesi.

7.1.2 Dort Dereceli Stniflandirma

TP: Sinifin dogru olarak belirlenmis miktari.

TN: Sinifin haricindeki diger sinif goriintiilerinin toplam miktari.

FP: Tahmin edilmis sinif goriintiilerinin gercekte farkli bir sinifa ait olmas.
FN: Gercek sinif goriintiilerinin diger simif goriintiileri olarak tahmin edilmesi.
7.1.3 Boliitleme

TP: Boliitlenmis sonuc ile gercek referans kesisme alanlarindaki piksel miktari.

TN: Boliitlenmis sonug ve gercek referans goriintiileri disinda kalan alanlardaki

piksel miktari.

FP: Boliitlenmis sonug goriintiilerinin gercek referans goriintiileri ile kesismeyen

alanlardaki piksel miktari.
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FN: Gercek referans goriintiilerinin boliitlenmis sonuc goriintiileriyle kesismeyen

alanlarindaki piksel miktari.
TP, TN, FP, FN degerlerine gore dogruluk, ozgiilliikk, duyarlilik, Dice, IoU
(Jaccard) metriklerinin kullanima (7.1), (7.2), (7.3), (7.4), (7.5) numaral

denklemler ile belirtilmektedir.

TN+TP

Dogruluk = m (71)

o .o TN

Ozgulluk = pespg (7.2)
TP

Duyarlilik = P (7.3)

Dice katsayisi, boliitleme sonucunda IoU metrigi gibi 6n plan piksellerinin
dogruluguna odaklanan ve boliitlenmis sonuc¢ goriintii ile gercek referans
gorintiilerdeki uyusmay1 6lcen bir metriktir.

Dice = — 2T (7.4)

(2+TP)+FP+FN

IoU (Jaccard), boliitlenmis sonuc goriintii ile gercek referans goriintiileri
arasindaki kesisimin boliitlenmis sonuc goriintii ile gercek referans goriintiileri
arasindaki birlesime oranidir. Bu metrigin amaci, onerilen algoritmik ¢6ziimiin
gercek referansa gore farkhiliklarini anlaml bir sekilde él¢cmektir. Ortiisen alan

ne kadar biiyiik olursa, algoritma performansi da o kadar yiiksek olur.

JoU = —2F (7.5)

(TP+FP+FN)
7.2 Simiflandirma islemi Bulgular:

Ikili siniflandirma islemi ile elde edilen bulgular “7.2.1 Ikili Siniflandirma
Bulgular1” boliimiinde, dort dereceli siniflandirma islemi ile elde edilen bulgular

“7.2.2 Dort Dereceli Siniflandirma Bulgular1” boliimiinde sunulmaktadir.
7.2.1 ikili Stniflandirma Bulgular:

Calismada 6 ayr1 veri kiimesi ESA’y1 egitmek ve test etmek icin kullanildi. Veri
kiimesinin % 40’ 1n1n validasyon i¢in ayrilmasiyla tiim gruplarin 400 iterasyon ile
elde edilen dogruluk, ozgillik ve duyarliik sonuclari Tablo 7.1’de

sunulmaktadir.
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Tablo 7.1 400 iterasyon ve % 40 validasyon ile elde edilen sonuclar

Renkli Gauss Medyan Yesil |Renkli ve l\l/[{::llk;’l

Filtreleme | Filtreleme | Kanal | Medyan yan,

Gauss

Dogruluk | o/ 78.75 81.25 85 94.38 96.67
(%)

CzgR ik | 100 97.14 97.14 | 9429 | 9221 | 9402

D“Y(f;‘/:;‘hk 7777 64.44 68.88 7777 | 96.39 99.17

Veri kiimesinin % 40’1nin validasyon icin ayrilmasiyla tiim gruplarin 50 iterasyon

ile elde edilen dogruluk, ozgillik ve duyarhilik sonuclar1i Tablo 7.2’de

sunulmaktadir.

Tablo 7.2 50 iterasyon ve % 40 validasyon ile elde edilen sonuclar

Renkli Gauss Medyan Yesil |Renkli ve nl/:::llk;;

Filtreleme Filtreleme | Kanal | Medyan yan,

Gauss

Dogruluk | ¢ o 82.50 92.50 61.25 93.75 95
(%)

Oz%(:/:)l)luk 74.29 100 100 9429 | 93.51 93.97

D“’Ef,‘/:;‘hk 77.77 68.88 86.67 3555 | 93.97 95.97

Ozgiilliigiin yiiksek cikmasi sistemin normal gériintiileri dogru belirleyebildigini,

duyarliligin yiiksek ¢ikmasi ise sistemin DR goriintiilerini dogru belirleyebildigini

gosterir. Calismadan elde edilen sonuclara gore filtrelenmis goriintiilerin 50

iterasyonda dogruluk degerinin daha yiiksek oldugu ve iterasyon miktarinin

ylikselmesiyle bu degerin diistiigii gozlendi. Renkli ve yesil kanal goriintiileri icin

ise iterasyonun artmasi dogrulugun da yiikselmesine neden olmustur.

Renkli grup harici tiim gruplar normal goriintiileri belirlemede her asamada

ylksek verimlilik gostermislerdir. Renkli goriintiiler igin iterasyon miktari

ylikseldikce normal goriintiileri ayirt etme dogrulugu da artmaktadir.
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Yesil kanal harici diger gruplarda iterasyonun artmasi DR goriintiilerinin
belirlenme dogruluguna belirgin sekilde yiikseltici bir etki saglamamuistir.
Calismada, medyan filtreleme ile elde edilen goriintiilerin olusturdugu grubun,
50 iterasyon sonucunda DR goriintiilerini dogru belirlemede 400 iterasyona gore
daha verimli sonug olusturdugu goriilmiistiir. Renkli ve medyan veri kiimelerinin
ortak olarak degerlendirildigi 5. grup ve renkli, medyan, gauss veri kiimelerinin
ortak olarak degerlendirildigi 6. grup hem 50 iterasyonda hem de 400

iterasyonda DR goriintiilerini dogru belirlemede en verimli sonuca ulagmistir.

Veri kiimesinin % 20’sinin validasyon ic¢in ayrilmasiyla tiim gruplarin 50
iterasyon ile elde edilen dogruluk, ozgiilliik ve duyarlilik sonuglar1 Tablo 7.3’de

sunulmaktadir.

Veri kiimesinin % 20’sinin validasyon i¢in ayrilmasi ile elde edilen sonuglarin
veri kiimesinin % 40’1nin validasyon icin ayrilmasi ile elde edilen sonuclara gore

daha verimli oldugu gozlenmistir.

Tablo 7.3 50 iterasyon ve % 20 validasyon ile elde edilen sonuclar

Goriintii Grubu

Renkli Gauss Medyan Yesil | Renkli ve nl/:::llk;;
Filtreleme Filtreleme Kanal | Medyan yan,
Gauss
Dogruluk
(%) 82.50 92.50 92.50 82.50 92.50 97.50
Ozgiillikk | 100 100 87.5 85 98.31
(%)
Duyarlilik | g o 87.5 87.5 79.17 100 96.72
(%)

Tablo 7.4'de, calismadan elde edilen en yiiksek dogruluk sonucunun diger

calisma sonuclariyla degerlendirilmesi sunulmaktadir.

Yapilan
Galisma [4] [1] [3] [2] calisma [5]
Dog:uluk 84.01 85 94.5 95 97.50 98.6
(%)

Tablo 7.4 Yapilan calisma ve diger calismalarin sonuclari
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7.2.2 Dort Dereceli Siniflandirma Bulgular

Calismada 4 ayrn veri kiimesi (“37x12”,  “10x12”, “37x18”, “10x18”)
olusturulmus ESA mimarisi ve bu mimariye transfer 6grenme isleminin dahil
edilmesiyle veri kiimeleri 2 model ile incelenmistir. Modellerin egitiminde 50, 25
ve 10 iterasyon icin elde edilmis dogruluk degerlerinden olusan grafik Sekil

7.1’de sunulmaktadir.

Dogruluk (%)

102
100
98
96
94
92
90
88

37x12 37x12 (t) 37x18 37x18 (t) 10x12 10x12 (t) 10x18 10x18 (t)

M50 iterasyon M 25 iterasyon M 10 iterasyon

Sekil 7.1 iki model ile elde edilen dogruluk sonuclar1’

Transfer 6grenme islemi uygulanmadiginda 10 gibi diisiik iterasyon miktari
dogrulugu da azaltmakta dolayisiyla yiiksek iterasyon burada dogrulugu
yiikseltici bir etken olmakla birlikte transfer 6grenme islemi uygulandiginda az

veri miktar1 ve daha diisiik iterasyonlarda bile dogruluk yiikselmektedir.

Modellerin egitiminde 50, 25 ve 10 iterasyon icin elde edilmis duyarlilik

degerlerinden olusan grafik Sekil 7.2’de sunulmaktadir.

Transfer 6grenme islemi uygulanmadiginda 25 ve 50 iterasyon duyarlilig1 da her
veri kiimesi icin yiikseltmekte 10 iterasyon ise duyarliligi azaltmakta, transfer
ogrenme islemi uygulandiginda veri miktar1 az olsa bile duyarlilik 10 iterasyon

gibi diisiik iterasyonda yiikselmektedir.

! Veri kiimesi etiketlerinin yanindaki ”(t)” transfer 6grenme islemini temsil etmektedir.
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Duyarhlik (%)

102
100
98
96
94
92
90
88
86

37x12 37x12 (t)  37x18  37x18(t) 10x12 10x12 (t) 10x18 10x18 (t)

M50 iterasyon M 25 iterasyon M 10 iterasyon

Sekil 7.2 Iki model ile elde edilen duyarlilik sonuclari’

Modellerin egitiminde 50, 25 ve 10 iterasyon icin elde edilmis oOzgiilliik

degerlerinden olusan grafik Sekil 7.3’de sunulmaktadir.

Ozgiilliik (%)
101
100
99 —

N REN wEl AR R
. HEN NEN REN NEN NEN NN NES NN

37x12  37x12(t) 37x18  37x18(t) 10x12  10x12(t) 10x18  10x18 (t)

. 11111
97

H 50 iterasyon H 25 iterasyon H 10 iterasyon

Sekil 7.3 iki model ile elde edilen 6zgiilliik sonuclar:’

Daha az veri ve daha az iterasyon miktarlarinda transfer 6grenme islemi

ozgiilliik degerlerini de yiikseltmektedir.

Test goriintiisii olarak her sinif i¢in kullanilmak amaciyla 6nceden ayrilmis 5’er
goriintli ornegi ile modelin, 6rneklerin ne kadarimi dogru tespit edebildigine
bakilmistir. Buna gore her sinif icin iki ESA modeli ile elde edilen yiizdesel sonug

degerlerini gosteren grafik Sekil 7.4’de sunulmaktadir.

! Veri kiimesi etiketlerinin yanindaki ”(t)” transfer 6grenme islemini temsil etmektedir.
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Her sinif icin ayrilmis 5 test 6rnegine gore 3
ayri iterasyon diizeyinde ESA modeli ile
dogru tespit edilen miktar (%)

120

100
80
60
40
20

37x18

120

100

80

60
40
20

10x12 (t)

—_
=)

-~
o~
—
x
o
—

| [DR2] | [DR3] |

H 50 iterasyon H25iterasyon M 10 iterasyon

Sekil 7.4 iki ESA modeli ile her sinif icin elde edilen test sonuclar1’

Saglikli sinif 6rneklerinin belirlenmesinde veri miktarlarindan bagimsiz 50 gibi
yliksek iterasyon miktar1 verimli sonug olusturmaktadir, tiim veri kiimesi, her iki
model ve her iterasyonda en fazla dogru olarak tespit edilmis test 6rnekleri DR1
ornekleridir. Yiiksek iterasyonda (50) her iki model icin veri miktari

ylkseldiginde DR2 sinif orneklerinin tespiti azalmaktadir. Diisiik iterasyon (10),

! Veri kiimesi etiketlerinin yanindaki ”(t)” transfer 6grenme islemini temsil etmektedir.
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az veri miktar1 ve transfer 6grenme isleminin uygulanmasi DR3 sinifinin

tespitinde verimli sonug olusturmaktadir.

4 smifin toplam test 6rnegi miktari icin her iterasyon sonucunda modellerin
dogru olarak tespit ettigi toplam 6rnek miktarlarinin yiizdesel gosterimi Sekil

7.5‘de sunulmaktadir.

4 sinif icin toplamda 20 test 6rnegine gore 3
ayri iterasyon diizeyinde ESA modeli ile
dogru tespit edilen miktar (%)

100

80 —

“ ANt Bt ARN AR At W

0

37x12 37x12 (t) 37x18 37x18 (t) 10x12 10x12 (t) 10x18 10x18 (t)

H 50 iterasyon M 25 iterasyon H 10 iterasyon

Sekil 7.5 Iki model ile her iterasyon sonucu dogru olarak tespit edilen toplam
ornek miktarlarinin yiizdesel gosterimi'
Transfer 6grenme islemi uygulanmadiginda veri 6rneklerinin dogru tespiti (veri
kiimelerinin ¢ogunlugu degerlendirildiginde) iterasyon miktarinin yiikselmesiyle
iyilesmekte, ayrica transfer 6grenme isleminin uygulanmadigi, veri miktarinin
ytksek oldugu (“37x127,”37x18”) gruplarda 25 iterasyon ile yapilan
denemelerde elde edilen toplam dogru 6rnek miktar1 daha diisiik veri miktarlar
(“10x127,”10x18”) ile elde edilen degerlerden daha yiiksektir, bu durum
iterasyon miktari ile birlikte egitim veri miktarinin da yeterli seviyelerde yiiksek
olmasi gerekliligini transfer 6grenme islemi olmadiginda gostermektedir. Diisiik
iterasyonda (10) transfer Ogrenme islemi (veri kiimelerinin cogunlugu
degerlendirildiginde) egitim veri miktarindan bagimsiz dogru tespit edilen

toplam test 6rnegi miktarini daha yiiksek seviyelere getirmektedir.

! Veri kiimesi etiketlerinin yanindaki ”(t)” transfer 6grenme islemini temsil etmektedir.
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Her iki ESA modelinin 4 sinif ve tiim iterasyon seviyelerinin toplam test 6rnegi
miktar icin dogru tespit ettigi test Orneklerinin yiizdesel gosterimi Sekil 7.6’da

sunulmaktadir.

Her 2 modelin incelenmesinde veri kiimesi miktar1 ¢cok olmasa da modeller test
orneklerinin dogru tespitinde verimlilik gdstermistir. Incelenen veri kiimesinin
miktarinin 6tesinde modelde transfer O0grenme isleminin uygulanmasi test

orneklerinin dogru olarak tespit edilme miktarina olumlu etki saglamaktadir.

ESA modeli ile dogru tespit edilen miktar

(%)
80
70

60
50
40
30
20
10

0

37x12  37x12(t)  37x18  37x18(t) 10x12  10x12(t) 10x18  10x18 (t)

H 3 ayri iterasyon diizeyinin sonucunun ortak olarak degerlendirildigi toplamda 60 test
orneginden ESA modeli ile dogru tespit edilen miktar (%)

Sekil 7.6 iki model ile dogru olarak tespit edilen toplam érnek miktarlarinin
yiizdesel gosterimi'

7.3 Boliitleme islemi Bulgular:

Tek kanal goriintiilerine uygulanan boéliitleme mimarilerinin egitiminden elde
edilen dogruluk, duyarhlik, 6zgiilliik, Dice ve IoU 6lc¢iim sonuclar1 Tablo 7.5’de

sunulmaktadir.

! Veri kiimesi etiketlerinin yanindaki ”(t)” transfer 6grenme islemini temsil etmektedir.
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Tablo 7.5 Tek kanal goriintiilerine uygulanan béliitleme islemleri ile elde

edilen sonuglar’

Uygulama Degerlendirme Olciitleri
Dogruluk | Duyarlihik | Ozgiilliik Dice IoU
(%) (%) (%) (%) (%)
1 97.75 81.92 99.49 87.80 78.25
2 97.61 78.34 99.68 86.40 76.10
3 97.62 77.56 99.75 86.21 75.76

Uc kanalli gériintiilere uygulanan béliitleme mimarilerinin egitiminden elde
edilen dogruluk, duyarhlik, 6zgiilliik, Dice ve IoU o6lciim sonuclar1 Tablo 7.6’da

sunulmaktadar.

Tablo 7.6 Uc kanall gériintiilere uygulanan béliitleme islemleri ile elde edilen
sonuclar?

Degerlendirme Olciitleri

Dogruluk | Duyarlilik | Ozgiilliilk | Dice IoU

(%) (%) (%) (%) (%)

1* 97.84 81.40 99.61 87.97 78.52
2% 98.81 92.34 99.51 93.85 88.42
3* 97.87 84.11 99.39 88.70 79.69
4* 97.63 82.25 99.34 87.40 77.62

Retina damar boliitleme Ol¢iimiinde kullanilan duyarlilik metrigi, yontemin

damarlarin piksellerini tespit etme yetenegini yansitirken, 6zgilliikk, yontemin

! (Uygulama 1) Yukari 6rnekleme agamasinda geriye havuzlama isleminin kullanildigi U-Net
mimarisi, (Uygulama 2) Yukari1 6rnekleme asamasinda transpoze evrisim isleminin kullanildigi
U-Net mimarisi, (Uygulama 3) U-Net mimarisine dayali 6nerilen mimari.

2 (Uygulama 1*) Yukar1 ornekleme asamasinda geriye havuzlama isleminin kullanildigi U-Net
mimarisi, (Uygulama 2*) U-Net mimarisinde transfer 6grenme isleminin kullanilmasi,
(Uygulama 3*) U-Net mimarisine dayali énerilen mimari, (Uygulama 4*) Onceden egitilmis
agirliklarin 6nerilen mimaride kullanilmasi.
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damar dis1 pikselleri tespit etme yetenegini belirler. Dogruluk, duyarlilik ve
ozgilliikk metriklerinin yaninda Dice veya IoU gibi gercek referans ve tahmin
goriintiilerinin ortiisen alanlarinin 6l¢limiini veren metriklerin kullanimi da

yontemin yeterliligini degerlendirmeye katk: saglamaktadir.

Tek kanal goriinti grubu ve {ii¢c kanalli goriintii grubu icin uygulama 1 ve
uygulama 3 mimarileri aynidir. Tablo 7.5 ve Tablo 7.6’da bu uygulamalarin
sonuclarina gore goriintiilerin sisteme {i¢ kanalli olarak verilmesi dogruluk, Dice,
IoU metrikleri agisindan verimliligi yiikseltmektedir. Duyarlilik degeri de tek
kanal goriintiilere uygulanan {ic uygulamaya gore ii¢ kanalli goriintii grubunda

U-Net mimarisine dayali 6nerilen mimari (uygulama 3) ile yiikselmektedir.

Tablo 7.6’ya gore U-Net mimarisine dayali 6nerilen mimari (uygulama 3) yukari
ornekleme asamasinda geriye havuzlama isleminin kullanildig1 U-Net mimarisine
(uygulama 1) gore dogruluk, duyarlilik, Dice ve IoU metrikleri agisindan
verimliligi yiikseltmektedir. Bu sonuclar uygulama 3 mimarisinin damarlarin
piksellerini tespit etme yetenegi ve gercek referans ve tahmin goriintiilerinin
ortiisen alanlarinin belirlenmesi yoniinde daha etkili oldugunu gostermektedir.
Bununla birlikte Tablo 7.6’da U-Net mimarisinde transfer 6grenme isleminin
kullanildig1 uygulama (uygulama 2) icin goriilen dogruluk, duyarlilik, Dice ve
IoU degerleri transfer 6grenme isleminin tiim diger uygulamalara gore daha

verimli oldugunu gostermektedir.

Test oOrnekleri icinden 2. ornek i¢in uygulamalarin tiimiinden elde edilen
dogruluk, duyarhilik, 6zgilliikk, Dice, IoU metriklerinin sonu¢ degerleri Tablo
7.7’de sunulmaktadir. Metrik degerlerinin olusturulmasi icin gerekli TP, TN, FP,
FN degerleri scikit-learn kiitiiphanesi ile elde edilmistir. Boliitleme islemi sonrasi
elde edilen tahmin goriintilleri O ve 1 haricinde (0-1) araliginda degerler
icermekteydi, tim goriinti piksel degerlerini O ve 1 iizerinde standardize
edebilmek icin yapilan denemelerde incelenen grup icin iyi sonuc¢ verdigi
goriilmiis esik degerler kullanilmistir. Buna gore, tek kanal goriinti
uygulamalarinda 0.25, ii¢ kanalli goriintii uygulamalarinda 0.40 esik degerlerine
gore sonuc¢ degerlere ulasilmistir. Tablo 7.8’de uygulamalara gore elde edilmis

tahmin goriintiileri sunulmaktadir. Tablo 7.9’ da tek kanal goriintii ve ii¢c kanalli
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goriintii gruplarinda esik deger kullanilarak uygulamalara gore elde edilmis

gercek referans ve tahmin goriintiileri sunulmaktadir.

Test oOrnegi ile yapilan incelemede transfer Ogrenme isleminin etkisi
goriilmemekte ve gruplardan bagimsiz genel olarak dogruluk ve duyarlilik
metriklerine gore yukari Ornekleme asamasinda geriye havuzlama isleminin
kullanildig1 U-Net mimarisi (uygulama 1), Dice ve IoU metriklerine gore U-Net
mimarisine dayali 6nerilen mimari (uygulama 3) en iyi sonuclar1 vermektedir.
Bu sonuclar dahilinde U-Net mimarisine dayali 6nerilen mimari (uygulama 3)

retinal damar boéliitleme isleminde iyi bir performans gostermektedir.

Tablo 7.7 Test 6rneginden elde edilen sonuglar’

Uygulama Degerlendirme Olciitleri
Dogruluk | Duyarlihik | Ozgiilliik | Dice IoU
(%) (%) (%) (%) (%)
1 95.41 84.31 96.92 81.49 | 68.76
Tek
kanal 2 95.45 83.44 97.08 81.45 | 68.71
goriintii
3 95.64 83.39 97.30 82.08 | 69.60
1* 96.15 77.72 98.41 81.51 | 68.80
["Jg 2% 95.90 79.60 97.91 80.95 | 68.00
kanallh
goriintii 3* 96.11 79.97 98.09 81.79 | 69.19
4* 96.10 81.05 97.94 81.95 | 69.41

! (Uygulama 1) Yukari 6rnekleme agamasinda geriye havuzlama isleminin kullanildigi U-Net
mimarisi, (Uygulama 2) Yukar1 6rnekleme asamasinda transpoze evrisim isleminin kullanildig1
U-Net mimarisi, (Uygulama 3) U-Net mimarisine dayali 6nerilen mimari, (Uygulama 1*) Yukar1
Ornekleme asamasinda geriye havuzlama isleminin kullanildig1 U-Net mimarisi, (Uygulama 2*)
U-Net mimarisinde transfer 6grenme isleminin kullanilmasi, (Uygulama 3*) U-Net mimarisine
dayali 6nerilen mimari, (Uygulama 4*) Onceden egitilmis agirliklarin &nerilen mimaride
kullanilmasi.
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Tablo 7.8 Uygulamalara gore elde edilmis tahmin goriintiileri'

Tahmin Goriintiileri
Uygulama 1 Uygulama 2
5 Tahmin {esik deger yok) 5 Tahmin {esik deger yok)
20 i
40 40
] B0
80 80
100 100
120 120
0 0 40 60 B0 100 120
Uygulama 3 Uygulama 1*
5 Tahmin (esik deger yok) 5 Tahmin (esik deger yok)
20 20
40 40
] B0
80 80
100 100
120 120

! (Uygulama 1) Yukari 6rnekleme asamasinda geriye havuzlama isleminin kullanildigi U-Net
mimarisinin tek kanal goriintiilerinde incelenmesi, (Uygulama 2) Yukar1 6rnekleme asamasinda
transpoze evrisim isleminin kullanildigi U-Net mimarisinin tek kanal goriintiilerinde incelenmesi,
(Uygulama 3) U-Net mimarisine dayali 6nerilen mimarinin tek kanal goriintiilerinde incelenmesi,
(Uygulama 1*) Yukarnn ornekleme asamasinda geriye havuzlama isleminin kullanildigi U-Net
mimarisinin ii¢ kanalli goriintiilerde incelenmesi, (Uygulama 2*) U-Net mimarisinde transfer
O0grenme isleminin kullanilmasinin {i¢ kanall1 goriintiilerde incelenmesi, (Uygulama 3*) U-Net
mimarisine dayali O6nerilen mimarinin {i¢ kanalli goriintiilerde incelenmesi, (Uygulama 4%*)
Onceden egitilmis agirliklarin 6nerilen mimaride kullanilmasinin ii¢ kanalli gériintiilerde
incelenmesi.
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Uygulama 2*

Uygulama 3*

Tahmin (esik deger yok)

Tahmin (esik deger yok)

20 20
40 40
B0 B0
80 80
100 100
120 120
Uygulama 4*
. Tahmin {esik deger yok)
0
40
B0
80
100
120
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Tablo 7.9 Tek kanal goriintii ve ii¢ kanalli goriintii gruplarinda esik deger
kullanilarak uygulamalara gore elde edilmis gercek referans ve tahmin

gortintiileri’
Uygulama
] Test Gercek Referans Test Tahmin
20
40
1 (1]
80
100
120
Test Tahmin
2

! (Uygulama 1) Yukari 6rnekleme agamasinda geriye havuzlama isleminin kullanildigi U-Net
mimarisinin tek kanal goriintiilerinde incelenmesi, (Uygulama 2) Yukar1 6rnekleme asamasinda
transpoze evrisim isleminin kullanildig1 U-Net mimarisinin tek kanal goriintiilerinde incelenmesi,
(Uygulama 3) U-Net mimarisine dayali 6nerilen mimarinin tek kanal goriintiilerinde incelenmesi,
(Uygulama 1*) Yukan Ornekleme asamasinda geriye havuzlama isleminin kullanildigi U-Net
mimarisinin ii¢ kanalli goriintiilerde incelenmesi, (Uygulama 2*) U-Net mimarisinde transfer
O0grenme isleminin kullanilmasinin {i¢ kanalli goriintiilerde incelenmesi, (Uygulama 3*) U-Net
mimarisine dayali 6nerilen mimarinin {ic kanalli goriintiilerde incelenmesi, (Uygulama 4%)
Onceden egitilmis agirliklarin 6nerilen mimaride kullanilmasinin {ic kanalli goriintiilerde
incelenmesi.
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Test Gergek Referans Test Tahmin
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Test Gergek Referans Test Tahmin

Damar boliitleme calismasinin 3. uygulamasinin (U-Net mimarisine dayali
Onerilen mimari) egitiminden elde edilen dogruluk, duyarhlik, 6zgiilliik, Dice ve
IoU metriklerinin DRIVE veri kiimesi ile bolitleme islemi yapilmis diger
calismalarla karsilastirilmasi Tablo 7.10’da sunulmaktadir ([15] sonuglari,
calismalarindaki farkli veri kiimesi gruplari icinde elde edilen en iyi sonuclara

gore verilmistir).
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Tablo 7.10 Tek kanal ve ii¢ kanalli goriintii gruplarinda U-Net mimarisine
dayali 6nerilen mimarinin egitim sonuclarinin diger calisma sonuclariyla

karsilastirilmasi
Calisma Degerlendirme Olciitleri
Dogruluk | Duyarlilik Ozgiilliik Dice IoU
(%) (%) (%) (%) (%)
[13] - - - 82.60 70.80
[15] 95.43 80.73 98.55
[16] 96.36 78.02 98.76
[17] 96.55 77.15 -
[18] - 87.0 98.0
Tek
hana 97.62 77.56 99.75 86.21 | 75.76
goriintii
grubu
Ug
kanalh | o o7 84.11 99.39 88.70 | 79.69
goriintii : ‘ ‘ : :
grubu
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8

Sonuc ve Oneriler

Diyabetik retinopati belirteclerine sahip olan g6z fundus goriintiileri ve diyabetik
retinopati belirtisi gostermeyen saglikli goriintiiler {izerinde hastaligin var olup
olmadigina dair bir ikili siniflandirma incelemesi ve devaminda hastaligin
siddetine gore ayriminin incelendigi dort dereceli bir siniflandirma ESA ile
yapilmistir. Uciincii asamada ise retinal damar boliitleme islemi U-Net

mimarisine dayanan farkli mimariler ile karsilastirmali olarak incelenmistir.

Ikili siniflandirma ile elde edilen bulgular degerlendirildiginde 50 iterasyon ve
veri kiimesinin % 20’sinin validasyon icin ayrilmasi dogruluk, ozgiillik ve
duyarhilik sonuclarimi tiim gruplarda daha verimli hale getirmistir. Renkli
goriintiiler, renkli goriintiilerin medyan filtrelenmesi ve Gauss filtrelenmesiyle
elde edilmis ortak goriinti kiimesi ile calismamizda % 97.50°lik en yiksek

dogruluk degerine ulasdik.

Dort dereceli simiflandirma calismamiz ile elde edilen egitim bulgulan
degerlendirildiginde transfer Ogrenme islemi uygulanmadiginda yiiksek
iterasyon dogruluk, duyarlilik ve ozgiillilk degerlerini yikseltici bir etken
olmakla birlikte bu degerler transfer 6grenme isleminin uygulanmasiyla az veri
miktar1 ve daha diisiik iterasyonlarda da yiikselmistir. Transfer 6grenme islemi
diisiik iterasyonda dogru tespit edilen toplam test 6rnegi miktarimi da yiikseltici

yonde olumlu etki saglamistir.

Boliitleme calismamiz ile elde edilen egitim bulgular1 degerlendirildiginde
transfer Ogrenme islemi uygulanmadiginda ¢ kanalli goriintiilerin U-Net
mimarisine dayali onerilen mimari (uygulama 3) ile isleme alinmasi dogruluk,
duyarlilik, Dice ve IoU metrikleri agisindan verimliligi yiikseltmistir. Bu durum,
hipotezimizi dogrulayici bir kanit niteligindedir. Bununla birlikte transfer
ogrenme isleminin uygulanmasi dogruluk, duyarlilik, Dice ve IoU metriklerini

tiim uygulamalardan elde edilmis sonuclardan daha iist degerlere ulastirmistir.
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Sozlik

adim

stride

alic1 alanlar

receptive fields

asag1 6rnekleme

down-sampling

asiri uyum over fitting
cevreleme padding
dogrulama validation
dogruluk accuracy
dondiirme rotation
duyarhlik sensitivity
diizenlilestirme regularization
egme shearing
evrisim convolution

gama ayarlama

gamma adjustment

gauss uyumlu filtre

gaussian matched filter

geriye havuzlama unpooling

havuzlama pooling

karesel kayip square loss

kayip islevi loss function

kesinlik precision

kesistirilmis bolgeler intersection over union

kod c¢oziicii decoder

kodlayici encoder

kontrast sinirli adaptif histogram contrast limited adaptive histogram
esitlemesi equalization

maksimum havuzlama

max-pooling

olasiliksal dereceli azalma

stochastic gradient descent

szgiilliik

specificity

pamuk yiinii lekeleri

cotton wool spots

tam bagli/baglantili katman

fully connected layers

tamamen evrisimli ag

fully convolutional network

ters evrisim deconvolution
venoz boncuklanma venous beading
yansitma flipping

yerel olmayan ortalama

non-local means denoising

y1gin normalizasyon

batch normalization
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