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ONSOZ

“lyilestirilmis Derin Ogrenme Modelleriyle Fundus Gériintiilerinde Diyabetik

Retinopatinin Simiflandirilmas1” isimli bu tez Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii  Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Yiksek Lisans Programi’nda
hazirlanmustir.
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Saymn Prof. Dr. Bekir DIZDAROGLU’na tesekkiirii bir bor¢ bilirim. Ayrica, yapici
elestirileri ve Onerileri ile tezime katkilar1 bulunan saygideger hocalarim Sayin Dr. Ramazan
Ozgiir DOGAN’a ve Sayi Dr. Ogr. Uyesi Ozkan BINGOL e, tez calismas: siirecinde de
yardimini esirgemeyen Ars. Gor. Giilcan ASLAN’a tesekkiir ederim.

Tez calismasi siirecinde bana desteklerini esirgemeyen Giimiishane Universitesi
Yazilim Miihendisligi Bolimii’ndeki biitiin degerli hocalarima ve asistan arkadaglarima
tesekkiirlerimi sunarim.

Son olarak, bugiinlere gelmemde ¢ok biiyiik paya sahip olan, hayatim boyunca hem
maddi hem de manevi destegini benden esirgemeyen, her durumda aldigim kararlarda
ellerini omuzumda hissettigim, bilgi ve tecriibelerinden her zaman yararlandigim aileme
sonsuz tesekkiirlerimi borg bilirim.

Bu tez ¢alismasinin bundan sonraki ¢alismalara katki saglamasini temenni ederim.
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Yiiksek Lisans

OZET

IYILESTIRILMIS DERIN OGRENME MODELLERIYLE FUNDUS
GORUNTULERINDE DIYABETIK RETINOPATININ SINIFLANDIRILMASI

Kiibra UCAR

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Bekir DIZDAROGLU
2024, 48 Sayfa

Diyabetik retinopati (DR), seker hastaliginda en tehlikeli komplikasyonlarindan
biridir. Erken tan1 ve tedavi, maliyetlerin azaltilabilmesi i¢in son derece 6nemlidir. Diyabetik
retinopati vakalarinda kesin tan1 konmasi olduk¢a zordur. Hastaligin evrelerinin tespit
edilebilmesi fundus goriintiilerinin uzman bir hekim tarafindan incelenmesiyle miimkiindiir.
Milyonlarca insanda goriilen bu hastaligin evrelerini belirleme siirecinin basitlestirilmesi,
tan1 ve tedavi siireglerinin hizlanmasini saglayacaktir. Ancak etiketli verilerin olugturulmasi
maliyetli bir islemdir ve uzman hekimler arasinda goriis farkliliklar1 olusturmaktadir. Bu
durum, tan1 siirecinde kullanilan yontemlerin performansini da etkilemektedir.

Evrisimsel sinir aglart kullanilarak diyabetik retinopatinin siniflandirilmasi derin
ogrenme yaklagimlarindan biridir ve son zamanlarda literatiirde bu konu ile ilgili ¢ok sayida
aragtirma yapilmistir. Bu ¢alismada evrimsel sinir aglarina dayali 6grenme tabanli bir
yaklasim kullanilarak, fundus goriintiilerindeki DR evreleri tespit edilmistir. Ayrica
calismada, evre smiflandirma siirecinde kullanilan modellere kategorisel dikkat
mekanizmasi eklenerek, smiflandirma sonucglarinda iyilesme saglanip saglanmadigi da
incelenmistir. Calismanin basarist farkli a§ mimarlan {lizerinde egitimler yapilarak test

edilmistir. Egitimlerle elde edilen tiim mimarilerde iyilesme saglandig1 goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Diyabetik retinopati, Fundus goriintiisii, Evrisimsel sinir aglari,
Gorlinti 6nisleme, Dikkat mekanizmasi
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Master Thesis

SUMMARY

CLASSIFICATION OF DIABETIC RETINOPATHY IN FUNDUS IMAGES
WITH IMPROVED DEEP LEARNING MODELS

Kiibra UCAR

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Bekir DIZDAROGLU
2024, 48 Pages

Diabetic retinopathy (DR) is one of the most dangerous complications of diabetes.
Early diagnosis and treatment is extremely important to reduce costs. It is very difficult to
make a definitive diagnosis in cases of diabetic retinopathy. It is possible to determine the
stages of the disease by examining fundus images by a specialist physician. Simplifying the
process of determining the stages of this disease, which is seen in millions of people, will
accelerate the diagnosis and treatment processes. However, the creation of labelled data is a
costly process and creates differences of opinion among specialist physicians. This situation
also affects the performance of the methods used in the diagnosis process.

Classification of diabetic retinopathy using evolutionary neural networks is one of the
deep learning approaches and there have been many recent studies on this subject in the
literature. In this study, DR stages in fundus images were detected using a learning-based
approach based on evolutionary neural networks. In addition, the study also examined
whether the categorical attention mechanism is added to the models used in the stage
classification process and whether the classification results are improved. The success of the
study was tested by training on different network architectures. It was observed that

improvement was achieved in all architectures obtained by training.

Keywords: Diabetic retinopathy, Fundus image, Convolutional neural networks,
Image preprocessing, Attention module
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Diyabetik retinopati (DR), diyabet hastaliginin en ciddi komplikasyonlarindan biridir
ve retinada hasara yol acarak korliige neden olmaktadir. Diger bir deyisle Retina dokusunu
meydana getiren kan damarlarinda hasara yol agarak sivi sizintisina ve gérme kaybina yol
acmaktadir (Tymchenko vd., 2020). Diyabetik retinopati gliniimiizde gérme kaybinin temel
nedenlerinden biridir (Zheng vd., 2012). Diyabetik retinopati tanist konulan bir hastada,
kiigiik damarlarda mikroanevrizma durumu, retinal kanamalar sinir liflerinin sigsmesi veya
lipit sizintilar1 gibi dokusal bozulmalar goriilebilir. DR hastaligina ait anevrizma, eksuda vb.
lezyonlar1 gosteren temsili ¢izim ise, Sekil 1°de verilmistir. DR, hastaligin gelisim evrelerine
gore, gorliniir DR yok (normal), hafif DR, orta DR, ciddi DR ve proliferatif DR evreleri
olarak isimlendirilen bes farkli sinifa ayrilmistir (Bakiniz Tablo 1). Sekil 2’de bu bes sinifa
ait etiketli gortintiiler verilmistir. Sekil 2.a’da normal etiketli gortintii, Sekil 2.b’de hafif DR
etiketli goriintii, Sekil 2.c’de orta DR etiketli gortintii, Sekil 2.d’de ciddi DR etiketli goriintii,

Sekil 2.e’de proliferatif DR etiketli goriintii verilmistir.

Sekil 1. DR hastalig1 i¢in temsili lezyonlar1 gosteren fundus goriintiisii (URL-1, 2024).

Diyabetik Retinopati

Hemoraj
(Kanama)

Anormal geligen
kan damarlan

Anevrizma
(Zayrflayan damann balon gibi

§igmes)

Pamuk yiinii

benekleri

Mikroanevrizma (Yumuszk eksuda)

Sert eksuda
(Lipit Sizintilarr)



Tablo 1. DR hastalig1 seviyelerine ait bulgular

Kiigciik damar genislemeleri (Mikroanevrizma) ve ufak retina

kanamalar1

Minimum 1 kadranda mikroanevrizma veya kanama bulunmalidir.
Ayrica

e Retinal kanama

e Lipid sizintilar1 (Sert eksuda)

e  Sinir liflerinde sisme (yumusak eksuda)

Venoz limen diizensizligi goriilebilir.

Asagidaki bulgulardan birine rastlanmalidir:

o  Her kadranda 20’den fazla retina i¢i kanama

e Enaz 2 kadranda belirgin vendz liimen diizensizligi

e En az 1 kadranda kilcal damarlarin anormal dallanmasi veya

genislemesi

Asagidakilerden biri bulunmalidir:
e Neovaskularizasyon
e Preretinal hemoraj (subhiyaloid aralikta veya i¢ siirlayici

membran altinda)



Sekil 2. Fundus Goriintiileri: a) Normal goriintli b) Hafif DR etiketli goriintii ¢) Orta DR
etiketli goriintii d) Ciddi DR etiketli goriintii ) Proliferatif DR etiketli goriintii.

Gorme bozuklugunun geri doéniisii olmadig diisiiniildiigiinde ve erkenden tedavi
edilmesi i¢in diyabetik retinopatinin erkenden tespit edilmesi son derece dnemlidir. DR’nin
bu erken tespit edilmesi probleminin ¢oziilmesi i¢in ilk caligmalarda bilgisayarli gorii ve
makine dgrenmesine ait klasik yontemler kullamlmigtir. Ornegin (Tymchenko vd., 2020;
Zheng vd., 2012; Pratt vd., 2016; Li vd., 2017)’de renkli fundus goriintiilerinde diyabetik
retinopatinin seviye tespitine yonelik bilgisayarli gormeye dayanan yaklagimlar 6nerilmistir.
Son donemlerde derin 6grenme yaklasimlart segmentasyon ve siniflandirmada diger
algoritmalara gore daha iyi sonuclar iiretmektedir ve fundus goriintillerinde DR
derecelendirilmesi i¢in sik kullanilan bir yontemdir. Diger bir calismada 6nceden egitilmis
Evrisimli Sinir Ag1(CNN) modelleri ve aktarmali 6grenmeyi kullanarak en iyi sonuglarin
elde edilmesi amaglanmustir (Li vd., 2017). Baska bir ¢aligmada destek vektor makinesi
(SVM) yaklasimi DR simiflandirmasi i¢in olasiliksal bir sinir ag1 modeli kullanilarak elde
edilen sonuglara bakilmistir (Priya & Aruna, 2012). Diger bir calismada (Li vd., 2019) DR'yi
otomatik olarak derecelendirmek i¢in CNN'le biitiinlestirilen iki dikkat mekanizmasi (yani
hastaliga 6zgii ve hastalifa bagli modeller) 6nerdiler. (Bagherinezhad vd., 2018) 6nerdigi

bir calismada da egitim siireci sirasinda temel gerceklik etiketlerini yinelemeli olarak



giincellemek icin bir etiket iyilestirmesi yapilmigtir. Liu vd. (2020)’de, DR
derecelendirmesinde Onemli bir iyilesme icin sinif korelasyonunu acgik bir sekilde
modellemek iizere, standart bir goriintli siniflandirma agindan ve ekstra bir sinif bagimlilik
modiiliinden olusan bir Grafik Artik Yeniden Siralama Ag1 (GREEN) 6nermistir.

Bu calismada diyabetik retinopati tespiti i¢in halka agik olan APTOS-2019 korliik veri
seti kullanilmistir (URL-2). Aktarmali 6grenme yaklagimi ve dikkat mekanizmas ile tek bir
fundus goriintiisiinde DR asama tespiti yapilmaya calisilmistir. 11k olarak ¢oziiniirliik, 151k,
boyut, parlaklik gibi durumlardan kaynaklanan problemi ¢6zmek i¢in goriintiilere 6nisleme
yapildi. ikinci olarak sinif dengesizliginden kaynaklanan problemi ¢ézmek igin veri artirma
islemi uygulandi. Ugiincii olarak aktarmali 6grenme metodu ile model egitilmistir. Son
olarak da kategorisel dikkat blogu eklenerek elde edilen sonuglarin performansi artirdigi

goriilmiistiir.

1.2. Literatiir Calismasi

Doshi ve arkadaslar tarafindan, acik veya manuel 6zellik ¢ikarimi olmadan hastaligin
evresini teshis etmede ¢ok dnemli olan 6zellikleri otomatik olarak 6grenen bir diyabetik
retinopati teshis modeli 6nerilmistir (Doshi vd., 2016). Bu makalede goriintiiniin kontrastini
pikseller arasinda esit bir sekilde artirmak i¢in goriintiilere histogram esitleme teknigi
uygulanmis ve evrisimsel sinir aginin goriintiideki dogal arka plan giiriiltiistinii 6grenmesini
onlemek icin, her goriintii Min-Max normalizasyonu kullanilarak normallestirilmistir. Giris
ve ¢ikis hacimlerinin uzamsal boyutunu korumak icin evrisimsel katmanlarda sifir dolgu
kullanilmistir. Hastaligin teshisinde yer alan 0Ozelliklerin karmagsikligit g6z Oniinde
bulundurularak tasarlanan derin ag, orijinal veri kiimesine asir1 uyum saglayabilirdi. Bunu
onlemek i¢in, veri kiimesi kesme, bazi goriintli doniisiimleri kullanilarak gdriintiiler
artirtlmistir. Kayip fonksiyonunu en aza indirgemek i¢in modeller mini batch boyutunda
Stokastik Gradyan Inisi ile Nesterov Momentum kullanilarak egitilmistir. Biitiin yapilan
islemler sonucunda ikinci dereceden agirlikli Kappa hesaplanmistir.

Li ve arkadaslari, hedef gorevi tamamlamak igin ii¢ farkli yontem kullanmislardir (Li
vd., 2017). 1lk yéntem, 6nceden egitilmis farkli CNN modellerinin her birinin tiim ag
katmanlarina ince ayar yapmak, ikinci yontem, dnceden egitilmis bir CNN modeline katman
bazinda ince ayar yapmak ve iigiincii yontem, fundus goriintiilerinden 6zellikler ¢ikarmak

icin onceden egitilmis CNN modellerini kullanmak ve ardindan bu 6zellikleri kullanarak



destek vektdr makinelerini egitmek. Ozellikle, 6nceden egitilmis CNN modelleri, giris
goriintiilerinden Oznitelikler ¢ikaran 6znitelik olusturucular olarak kullanilmistir. Cikarilan
bu Oznitelikler, rastgele orman, lojistik regresyon gibi yeni bir siniflandiriciy1 egitmek icin
kullanilmistir. Bu makalede, 6nceden egitilmis CNN modelleri hedef gorev i¢in 6znitelik
cikarici olarak kullanilarak fundus goriintiilerinin her biri 6nceden egitilmis CNN modelini
beslenmis ve i¢ katmanlardaki ¢iktilar, daha sonra bir destek vektor makinesi
siniflandiricisini (alt sira) egitmek i¢in kullanilmis ve umut verici sonuglar elde edilmistir.

Woo ve arkadaglari tarafindan ileri beslemeli Evrisimsel sinir aglar1 i¢in basit ama
etkili bir dikkat mekanizmasi olan Evrisimsel Blok Dikkat Mekanizmasi (CBAM)
onerilmistir (Woo vd., 2018). Evrisim igslemleri kanallar aras1 ve uzamsal bilgileri bir araya
getirerek bilgilendirici 6zellikler ¢ikardigindan, modele bu iki temel boyut boyunca anlamli
ozellikleri vurgulamak i¢in, kanal ve uzamsal dikkat modiilleri sirayla uygulanmistir. Dikkat
mekanizmasinin etkinligi kapsamli ablasyon ¢alismalariyla dogrulanmistir. Cesitli aglarin
performansinin, hafif modiil takilarak ¢oklu karsilastirma olgiitlerinde (ImageNet-1K, MS
COCO ve VOC 2007) biiyiik miktarda artirildigi gosterilmistir.

Tymchenko ve arkadaslar tarafindan insan fundusunun tek bir fotografi ile asama
tespiti yapmak i¢in otomatik derin 6grenmeye dayali bir yontem Snerilmistir (Tymchenko
vd., 2020). Ek olarak farkli etiketlemelere sahip verisetlerini kullanan transfer 6grenmeye
yonelik ¢ok asamali yaklasimlar onerilmistir. Sinir aglari, belirli bir gorev (kafa) icin bir
Oznitelik cikaric1 ve daha kiigiik kod ¢oziiciiye sahip geleneksel derin CNN mimarisini
kullanarak olusturulmustur. CNN omurgasi ile ¢ikarilan 6zniteliklere dayali olarak gorevini
¢ozmek i¢in egitilen ii¢ kod c¢oziici kullanilmistir. CNN'deki Ozniteliklere asirt uyum
saglamamas1 ve goriintii icerigi ile meta 6zellikleri arasindaki korelasyonlar1 azaltmasi igin
yiiksek miktarda goriintii artirma islemi dikkate alinmistir. Egitim asamasinda daha iyi
performans elde etmek ve modelleri diizenli hale getirmek i¢in birakma gibi geleneksel
yontemler goz oniine alinmistir. Deneysel sonuglar, onerilen yontemin kararsiz metriklerde
bile yiiksek ve kararli sonuglar elde ettigi gosterilmistir.

Hou ve arkadaslar1 tarafindan DR siniflandirmasi i¢in yalnizca goriintii diizeyi
denetimiyle lezyon oncelikleriyle ayirt edici 6znitelikleri dikkate alan yeni bir ag modeli
onerilmistir (Hou vd., 2023). Spesifik olarak, ikili DR tanimlama gibi yardimei bir gorev
sunarak lezyon aktivasyon haritalar1 olusturan bir lezyon dikkat mekanizmasi tasarlanmistir.
Lezyon aktivasyon haritalari, DR derecelendirme performansini artirmak i¢in agin en ilgili

bolgelere odaklanmasina yardimer olmaktadir. Ayrica, DR tanimlama ve DR



derecelendirme gorevlerini dinamik olarak dengelemek i¢in 6zellikle uyarlanabilir bir ortak
kayip fonksiyonu tasarlanmistir. Ag¢ik kaynakli DR veri kiimesi {lizerinde elde edilen
kapsamli sonuglar, Onerilen lezyon farkindalikli modelin istiinliigiinii gostermektedir.
Uretilen lezyon aktivasyon haritalarinin yorumlanabilirligi, segmentasyon maskeleriyle

karsilastirilarak da dogrulanmaistir.

1.3. Fundus Goriintileme Teknikleri

Fundus goriintiileme, g6z kiiresinin i¢ yiizeyindeki bilesenlerin (retina, optik disk
makula vb.) goriintilenmesi islemidir (Saine & Tyler, 2002). Teknik olarak fundus
goriintiileme, goz kiiresinin 3 boyutlu i¢ ylizeyinin, 151k kullanilarak goriintiileme diizlemine
yansitilan 2 boyutlu bir nesne olarak temsil edildigi bir prosediirdiir.

Gortintiiler, 6zel bir diisiik giiclii mikroskop ve buna baglh bir kamera ile donatilmis
bir fundus kamerasiyla elde edilir. Fundus kamera kullanmanin temeli, goriintiileme 15181nin
ve buna karsilik gelen retina yansimasinin goézbebegi boyunca her iki yonde de
gecebilmesidir. Boylece goziin i¢inin goriintiisii elde edilebilmektedir. Fundus kameralari
tarafindan ¢ekilen goriintiiler, mercegin optik kabul agisina baglidir. Normal goriis agisi
30°'dir, bu da goriintiiniin yaklasik 2,5 kat biiyiitiilmesiyle sonuglanir. 45°-140° arasindaki
daha genis optik agilar i¢in biiylitme daha azdir (Saine & Tyler, 2002).

Fundus goriintiillemesinde temel olarak oftalmoskop, fundus kamera, fundus floresein
anjiografi (FFA), indosiyanin yesili anjiyografi (ICG), tarayici lazer oftalmoskop (SLO),
optik koherans tomografi (OCT) kullanilmaktadir (URL-3, 2024).

1.3.1. Oftalmoskop

[Ik defa 1850 yilinda Hermann Von Helmholtz tarafindan direk oftalmoskobun
kullanima sunulmasi ile klinisyenler, yasayan bireylerde retinayr goérebilme imkanina
kavusmustur. Direk oftalmoskop kullanimindan 2 y1l sonra ise daha genis goriis agisina sahip
ve derinlik hissi saglayan indirekt oftalmoskop gelistirilerek periferik retina

degerlendirilebilmistir (Citirik & Teke, 2016) (Sekil 3°te goriildiigii gibi).



Sekil 3. Welch Allyn®PanOptic™ Plus Ophthalmoscope (oftalmoskop) cihazi (URL-4,
2024).

1.3.2. Fundus Kamera

Optik tasarimi indirekt oftalmoskoba dayandirilan fundus kamera, bagl bir kamera ile
ozellestirilmis diisiik giice sahip bir mikroskoptur. Normal goriis agis1 30°’lik bir ac1 kabul
edilir ve bu da gergek boyuttan 2,5 kat daha biiytik bir film goriintiisiiniin elde edilmesini
saglar. Dar aciya sahip bir fundus kamera, 20° ya da bu derecenin altinda bir goriis a¢isina
sahipken genis acgiya sahip fundus kameranin goriis acist 45° ile 200° arasinda
degismektedir. Farkli goriintii agilarmma sahip olunmast daha az retinal biiylime
saglamaktadir. Fundus kamerasinda goriintillere yedi bolge birlestirilmesi teknigi
uygulanarak geleneksel fundus goriintiileme yonteminde 30°-45° goriintiileme alan1 75°’ye
cikarilir. Retinadaki goriintii alani, genis agili fundus goriintiileme metotlar1 kullanilarak

200°’ye de ¢ikartilabilir (Citirik & Teke, 2016) (Sekil 4’te goriildiigl gibi).



Sekil 4. Fundus kamera goriintiisii (Citirik & Teke, 2016).

Sekil 5. Portatif fundus kamerasi ¢ekilen fundus goriintiilerinin akilli cithazda
birlestirilmesi: a) Portatif fundus kamerasi, b-e) Fundus goriintiileri ve f) Birlestirilmis
sonug goriintiisii (Hu vd., 2022).



1.3.3.  Fundus Floresein Anjiografi

Yaklagik 50 yil once tanimi yapilan ve kullanilmaya baslanan fundus fléresein
anjiyografi (FFA) normal doénemlerde ve patolojik durumlarda retina ve koroidin
incelenmesine olanak saglayan bir goriintiileme metodudur. Modern goriintiileme teknikleri
gelistirilmis olmasina ragmen FFA teknolojisi hala retina patolojileri tanilarinda
kullanilmaya devam edilen bir yontemdir. (Kalayci, 2017). Floresein anjiyografi (FA),
1960’11 yillarin basindan itibaren retinal, koroidal ve optik disk tanilarinda kullanilmakla
birlikte Ozellikle diyabetik retinopatinin baslangicinda bulunan mikro anevrizmalar
gosteren, makula 6demi, makiiler perfiizyonu, yeni damar olusumlar1 gibi retina damar
patolojilerini ve sizintilar1 gostermesi nedeniyle altin standart seklinde benimsenmis
goriintiileme metodudur (Novotny & Alvis, 1961; Durlu & Kavadarli, 2018).

Anjiyografide kullanilan Sodyum (Na) floresein boyasi bir hidrokarbon olup petroliin
yan lriinlerinden sentezlenerek elde edilen kimyasal boyalardan biridir. FFA, Na floresein
floresans yayma 06zelligine dayanan bir metottur. Floresans, bir molekiiliin belirli bir 1s1kta
aktiflesip yiikseltgenmesi ve foton yayarak tekrar indirgenmesi esnasinda 151k yaymasidir.
Floresein 6n kol veninden enjekte edilir ve periferik kanda %80’ proteine, cogunlugu da
albiimine baglanir. Bagli olan bu molekiil floresans Ozelligine sahip degildir. Retina
damarlar1 floresein molekiiliine gecirgen olmayip koryokapillaris tabakasi floreseine
gecirgendir. Normal sartlarda optik diskte koryokapilleris tabakasinda olan sizint1 sebebiyle
ge¢ donemde boyanma olur ve hiper floresans goriiliir, fakat disk sinirlarindan s1zint1 yoktur.
Retina damarlarinda diyabet gibi bir patolojik durum oldugu zaman ya da retina pigment
epitelinde patoloji oldugunda, normal durumda sizdirmayan bu bariyerlerin bozulmasi

sonucu floresein s1zintist goriiliir (Kalayci, 2017).

1.3.4.  Indosiyanin Yesili Anjiyografi

G0z hastaliklarin teshis ve tedavisinde kullanilan goriintiilleme yontemlerinden biri
olan indosiyanin yesili anjiyografi (ICG), ilk olarak 1970’lerde kullanilmistir. 1975 yilinda
Amerikan ilag ve Gida komitesi (FDA) tarafindan onaylanan ICG yaygin olarak 2000’li
yillardan sonra uygulanmistir. Indosiyanin yesili, yakin kizildtesi 1518a hassas bir boya
olmakla birlikte koroid damarlarinin agik bir sekilde goriintiilenmesini saglar. ICG optik
koherans tomografi ve fundus floresein anjiyografiye gore daha iistiin bir goriintiileme

yontemi olmakla beraber yiiksek maliyetli ve girisimsel olma gibi dezavantajlar1 vardir.
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Indosiyanin yesili anjiyografi, koryoretinal hastaliklarin patofizyolojisini anlamakta ve
tedaviyi takip etme siirecinde kilit bir rol oynamaktadir. ICG’nin genellikle hafif ve orta
ciddiyette yan etkileri olup nadir durumlarda ciddi yan etkilerle karsilagilabilir. Farkli
goriintiileme cihazlar kullanilarak indosiyanin yesili anjiyografi uygulanabilir. ICG’de
yaygin olarak dijital fundus kamerasi ve tarayici lazer oftalmoskobu gibi cihazlar kullanilir.
Dijital fundus kamera sisteminde beyaz 1siktan yararlanilirken tarayici lazer oftalmoskop
sisteminde lazer 15181 fundus {istiinde hareket ettirilerek goriintii elde edilir. Indosiyanin
yesili anjiyografi, retinal ve koroidal hastaliklar1 takip etmek i¢in kullanilan 6nemli

yontemlerden biridir (Yildiz, 2021).

Sekil 6. ICG’de koroid neovaskiilarizasyonlarina ait plak goriiniimii: a) Erken donem
ICG’de koroid neovaskiilarizasyonuna ait plak goriiniimii b) Ge¢ donem ICG’de koroid
neovaskiilarizasyonlarina ait plak goriiniimii (Afrashi, 2016).

1.3.5. Tarayia (Scanner) Lazer Oftalmoskopu

Temel caligma prensibi tarayici lazer mikroskopu ile ayni olan tarayici lazer
oftalmoskopu (SLO) 1980 yilinda Webb, Pomerantzeff ve Hughes tarafindan icat edildi.
SLO, cesitli retinal goriintiileme tekniklerinin hedefi, hiicresel ve doku seviyesinde
morfolojik degisikliklerin gorsel hale getirilmesidir. Tarayici lazer oftalmoskop (SLO)
fundusun epeyce paralel dar lazer 1sin1 ile taranarak geri yayilan 11k yogunlugunun
Olclilmesi igslemine dayanmaktadir. Yaklagik 1 mm capa sahip monokromatik ve diisiik
enerjili 151k (670 nm, diod lazer) demeti retinaya iletilerek retinada ortalama 10 mikron

capinda bir noktasal alan aydinlatilarak ve retina ylizeyinin tamami taranarak odaklanilmis
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noktadan yansiyan ya da emilime ugrayan 1s181n detektor vasitasiyla kaydedilmesiyle zaman
icinde gorilintli meydana getirilir. Her pikselin yogunlugu 1s18a duyarli tek bir detektor
kullanimi ile kaydedilerek her pikselin konumu tarama aynalarindan elde edilen ¢iktilarla
kodlanir ve bu bilgiler nihai goriintiiyii elde etmek amaciyla bilgisayar yardimai ile bir araya
getirilir (Yilmaz, 2017).

Klinik kullanimlarda en popiiler olan SLO cihazi Heidelberg retina tomografisi (HRT)
(Heidelberg Engineering, Heidelberg, Almanya) optik sinir basindaki topografik
degisiklikleri 670 nm diod lazer ile goriintiilemek ve yinelenebilir sekilde analiz etmek igin
kullanilir. Giiniimiizde gelistirilen yiiksek hizli anjiolardan biri olan Heidelberg retina
anjiyografisi (HRA) senkron olarak FFA ve ICG i¢in tasarlanmis konfokal lazer tarama
sistemi seklinde HRT nin uyarlanmis halidir (Yilmaz, 2017).

Sekil 7. Heidelberg retina anjiyografisi fundus goriintiileri: a) Heidelberg retina
anjiyografisi ile alinan kizil 6tesi fundus goriintiisti b) Heidelberg retina anjiyografisi ile
otofloresans fundus goriintiisii (Y1lmaz, 2017).

1.3.6. Optik Koherans Tomografi

Optik Koherens Tomografiyi (OCT), ilk olarak Huang ve arkadaslar1 tarafindan
Massachusetts Teknoloji enstitlisiinde gelistirmis ve 1991°de yayinlayarak bildirimi
yapmustir. OCT; makulanin sanal optik biyopsisini saglamasi nedeniyle retinal hastaliklarin
tanisinda, tedavisinde ve takibinde kullanilan en kullanigh goriintiileme testidir (Citirik,
[lhan & Teke). Aynm1 zamanda optik koherens tomografi, biyolojik dokularda yiiksek

¢Oziiniirliklii, gergek zamanli kesitlere erisen, girisimsel olmayan ve temassiz bir
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goriintiileme metodudur. Retinanin morfometrik ve kantitatif 6l¢iimlerini vererek retina
disinda baska dokularin goriintiilenmesinde de yararlanilmaktadir. OCT, yliksek
¢Ozilinlirliigli nedeniyle dokuya bozmadan, in vivo kesitsel goriintiilerin alinmasini
saglamaktadir (Ozdemir & Ekinci, 2018).

OCT, DR’nin bazi erken déonem bulgularinin teshis edilmesinde tek basina yeterli
olmamakla beraber renkli fundus fotografi ve fundus floresin anjiografiyle (FFA) ile

degerlendirildigi zaman tan1 ve takipte faydali bilgiler bulmaktadir.

(2) (b)

Sekil 8. Diyabetik retinopatili hastada okla belirtilen yiizeyel hiperreflektif ¢izgi nokta
kanama alanimi gdstermektedir: a) Fundus goriintiisii ve b) OCT gériintiisii (Ozdemir &
Ekinci, 2018).

1.4. Evrisimsel Sinir Ag1 ve Modelleri

Evrisimli sinir aglari, gorilintii tanima ve islemede sik sik kullanilan bir yapay sinir ag1
modelidir. Evrisimli sinir aglari goriintli siniflandirmada kullanilan en verimli derin 6grenme
modelleridir (Jmour vd., 2018). Bu modeller sayesinde sabit olan 6zellikler hiyerarsik bir
sekilde ve otomatik olarak o6grenilir (Ergin, T., 2018). Bu mimariler, 6énce diisiik diizeyli
Oznitelikleri belirlenir ve daha sonra daha kompleks kaliplarin1 6grenmek igin bu
Oznitelikleri tanimay1 ve birlestirmeyi 6grenirler. Farkli seviyelerdeki bu 6znitelikler agin
farkl1 katmanlarindan gelir ve her katman belli sayida ndrona sahiptir ve bu ndronlar
genislik, yiikseklik ve derinlik olmak {izere ii¢ boyuttan olusur (Sekil 9’da gorildiigii gibi).
Boylece 6rnegin, iki boyutla gri goriintiiler temsil etmek i¢in bir 6znitelik haritas1 elde

edilmis olur.
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Evrisimli sinir aglari, evrisim, havuzlama ve tam baglanti katmani olmak iizere
genelde 3 farkli katmandan olusur. Evrisim katmani, evrigimli sinir aginin ana yap1 tasi olup
resmin Ozniteliklerinin algilanmasini saglar. Bu katman, goriintiideki yiiksek ve diisiik
diizeyli 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in goriintiiye bazi filtreler uygular. Evrisim isleminde
filtre goriintli lizerinde gezdirilerek basit matris ¢arpimi uygulanir, girdi goriintiisiine ait
Oznitelikler belirlenir. Genel olarak, daha fazla filtre kullanimiyla daha ¢ok 6zellik belirlenir

boylece bir evrigimli sinir aginda birden fazla evrisim katmani bulunur (URL-5, 2024).

Oznitelik 6grenme Siniflandirma 6grenme

S>> |»

Girng ED
Daha derin daha genis modeller Hatalanin geri yayilimi
Daha fazla editim saresi, agin uydurma Gradyan hesaplama sorunlar

Sekil 9. Evrisimli sinir ag1 modeli: Oznitelik 6grenme, siniflandirma 6grenme ve
siiflandirma.

Evrisim isleminde, ilk olarak iki boyutlu veri iizerine X ve y eksenine gore simetrigi
alinan filtre uygulanir. Filtre goriintii lizerinde adim uzunluguna bagl iligkili bir sekilde
gezdirilirken her adimda cakisan degerler eleman eleman carpilarak elde edilen tiim
degerlerin toplami ¢ikis matrisinin ilgili elemanina kaydedilmektedir. Filtrenin simetrigi
alinmadan yapilan isleme ise korelasyon (cross-corelation) denilmektedir. Evrisimli sinir
aglarinda genelde korelasyon islemi dikkate alinmaktadir. Giris verisinin (6rnegin bir
goriintii isareti) tek kanalli oldugu durumlarda bu islem basitce yapilabilmektedir. Fakat giris
verisi farkli formatlarda ve farkli kanal sayisina sahip olabilmektedir. Cikis isaretinin kanal
sayisi ile uygulanan filtre sayis1 birbirlerine esit olmaktadir. Giris goriintiisiinde kullanilan
filtre, esasen geri yayilimla giincellenen agirliklar matrisidir. Cikis matrisine, skaler bir b
(bias) degeri eklendikten sonra aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Sobel, Prewitt, Gabor gibi
geleneksel metotlarda, goriintii, filtre ile evrisim igslemine tabii tutularak olusturulan ¢ikis,
gorilintiinlin kenar bilgilerini gosterir (Kizrak & Bolat, 2018). Kenarlar ¢ogunlukla evrisimli

bir ag modelinin ilk katmaninda hesaplanmaktadir (Gonzalez & Woods, 1977).
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Sekil 10. Evrisim islemi ve adim kaydirma (Kizrak & Bolat, 2018).

Havuzlama katmanlari, evrisim katmanindan gelen 6zellik haritalarindan gelen temel
bilgileri muhafaza ederek 6znitelik haritalarinin boyutlarinin azalmasini saglamaktadir. Bu
islem modelin parametre sayisini indirgemekte ve bdylece yapilacak islemin hesaplama
maliyeti de azaltilmaktadir. Sekil 11°de, 6rnek bir havuzlama islemi gosterilmektedir

(Ozgelik & Altan, 2021).

Girdi
1 1 2 4 ‘ Cikt1
X Maksimum havuzlama ilemi —T
5|6 |78 6 8
3(2(1|0 314
112[3]a
y

Sekil 11. Havuzlama islemi (Ozgelik & Altan, 2021)

Tam baglantili katman, geleneksel modellerdeki tam baglantili yapay sinir agi
modeline benzerdir. Ik asamanin ¢iktis1 (tekrarli olarak konvoliisyon ve havuzlama igerir)
tam bagli katmana beslenir ve nokta carpimi agirlik vektorii ve girdi vektorii nihai ¢iktiy1
elde etmek icin hesaplanir. Toplu mod 6grenme veya ¢evrimdisi algoritma olarak da bilinen
gradyan inisi, maliyeti tim bir egitim veri kiimesi lizerinden tahmin ederek kayip
fonksiyonunun degerini azaltir ve model parametrelerini yalnizca bir epoktan sonra

giinceller; burada bir epok veri kiimesinin tamamin igslemeye karsilik gelir. Bu yontem,
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kiiresel minimumu verir, ancak egitim veri kiimesinin boyutu biiyiikse ag1 egitmek icin
gereken siire onemli Olglide artar. Kayip fonksiyonunun degerini azaltmaya yonelik bu

yaklasim, yerini stokastik gradyan inigine birakmistir (Indolia vd., 2018).

Sekil 12. Tam baglant1 katmani (Amidi, 2019).

1.4.1. ResNet-50

Residual Neural Network’iin kisaltmasi olan ResNet’in Tiirk¢e anlami artik aglar olup,
2015 yilinda daha derin olan aglarin egitimini kolaylastirmak amaciyla tanitilan belirli bir
sinir a1 tiirlidiir. Referans verilmeyen fonksiyonlar1 6grenmek yerine, katman girislerine
referansla artik fonksiyonlar1 6grenerek modelin katmanlari acgik¢a yeniden formiile
edilmistir. Bu artik aglarin optimize edilmesinin daha kolay oldugunu ve 6nemli dlgiide artan
derinlikten dogruluk elde edebildigini gosteren kapsamli ampirik kanitlar sunulmustur.
ImageNet veri setinde, 152 katmana kadar derinlige sahip artik aglar1 degerlendirilmistir. Bu
artik aglarin bir toplulugu dikkate alinarak, ImageNet test setinde %3,57 hata elde edilmistir
(He vd., 2016).

Resnet modeli evrisimli sinir aglarindaki performans diisiimii sorununu ¢dzmeyi
amaclamaktadir. Performans diisiimii sorunu, Resnet’in makalesinde su sekilde ifade
edilmektedir (URL-6, 2024): “Derin aglar yakinsamaya basladig1 zaman, bozulma sorunu
ortaya ¢ikar ve ag derinligi arttikca, verimliligi doygun seviyeye ulasir, fakat sonrasinda hizl
bir diisiis egilimi gosterir.”

Resnet bu sorunu ¢ozmek i¢in katmanlar arasina kisayol baglantilar1 ekleyerek ag

derinlestikce ortaya c¢ikan bozulmayi onler. Bu kisayollar, bir veya daha fazla katmani
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atlayan baglantilardir. Buradaki amag, goriintiilerdeki klasik giiriiltii azaltma yontemlerine
benzer bir islem gerceklestirilmesidir. Ornegin girdi goriintiisiinde iteratif olarak giiriiltii
azaltilmaya baslandiginda, goriintiideki degisimler minimize edilmekte ve sonugta
yumusatilmis bir sayisal isaret elde edilmektedir. Bu durum goriintiideki homojen bolgeleri
iyilestirmekte, ama kenar gibi degisim iceren bolgeler ise bulaniklagtirmaktadir.
Yontemdeki iterasyon sayisi artik¢a, fazlaca bir degisim icermeyen bulanik bir goriintii elde
edilmektedir. Bu tiir iteratif yontemlerde degisimi minimize etmek i¢inde tlirev (gradyan
vektorii) dikkate alinmaktadir. Dolayisiyla iterasyon sonsuz giderken degisim
olmayacagindan gradyan vektoriin degeri de sifira yakin olarak elde edilmekte ve bdylece
yontemdeki giincelleme isleminde higbir degisiklik elde edilememektedir. Benzer durum,
derin ag modellerinde de karsimiza ¢ikmaktadir. Ag modelinde, epok degeri artikca geriye
yaymimda dikkate alinan tiirev degeri sifira dogru yaklagmakta ve dolasiyla kayip
fonksiyonun giincellenmesi gergeklestirilmemektedir. Bu gibi sorunlar1 ortadan kaldirmak
icin modelin herhangi bir katmanindaki giris verisi ¢ikisa ilave edilmektedir. Ayrica egitimi
daha hizl1 gerceklestirebilmek i¢in Resnet modelinde darbogaz bloklar1 kullanilir. Resnet50,
ImageNet veri kiimesi iizerinde egitilmis 1000 siniftan olusan 50 katmanli bir agdir.
Calismada Sekil 13’°teki 34 katmanli agdaki her 2 katmanli blogu, Sekil 14°teki 3 katmanli
darbogaz bloguyla degistirilir ve sonugta 50 katmanli bir ResNet elde edilir.

ResNet
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Sekil 13. ResNet34 Mimarisi goriintiisii (URL-7, 2024).
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Sekil 14. ResNet mimarisine ait 3 katmanli darbogaz blogu goriintiisii (He vd., 2016).

1.4.2. MobileNet

Google tarafindan 2017 yilinda Onerilen mobilenet mimarisi derin Ogrenme
calismalarinda sikca kullanilan bir evrisimli sinir ag1 modelidir. Mobil ve gomiilii
sistemlerde kullanilmak amaciyla gelistirilen MobileNet, diger modellere gore daha az
parametreye sahip olmasma karsin, basarili sonuglara erisme kapasitesine sahiptir.
Derinlemesine ayrilabilir evrisimsel katmanlar kullanilan bu ag, evrisimsel katmalarda iki
boyutlu filtre, iki ayr1 evrisim filtresi seklinde goriintii iizerine uygulanmaktadir (Cetiner,
2022; Demir, 2022). MobileNet modelinin {i¢ farkli mimari tiirii bulunmaktadir. Bunlar,
MobileNetV1, MobileNetV2 ve MobileNetV 3 tiir.

MobileNetV3, NetAdapt algoritmasi ile tamamlanan donanima duyarli ag§ mimarisi
aramasinin (NAS) bir kombinasyonu araciligtyla, akilli cihazlara uyarlanmistir ve daha
sonra yeni mimari gelistirme yollariyla optimize edilmistir. Otomatik arama algoritmalariyla
model tasariminin genel durumunun nasil iyilestirilebilecegi arastirilmistir. Bu siireg
araciliiyla piyasaya siiriilmek lizere iki yeni MobileNet modeli olusturulmustur: Yiiksek ve
diisiik kaynak kullanim durumlarini hedefleyen MobileNetV3-Large ve MobileNetV3 Small
(Sekil 15°te goriildiigii gibi). Bu modeller daha sonradan nesne algilama ve anlamsal
boliimleme gorevlerine de uygulanmistir. Mobil smiflandirma ve segmentasyon islemleri
baz1 kabul edilebilir sonucglara ulasilmistir. MobileNetV3-Large modeliyle ImageNet

siiflandirmasinda %3,2 oraninda iyilestirme yapilmistir.
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Sekil 15. MobileNetV3 yap1 blogu (Howard vd., 2019).

1.4.3. EfficientNet

Derin 6grenme mimarilerinin genislemesi ile derin 6grenme aglarinin karmasiklig
arttikca performansinin da arttig1 goriilmesine ragmen islem maliyetleri de bununla birlikte
artiyordu. Son yillarda bu sorunu ¢6zmek icin performansi yiiksek, ama daha kiiciik dlgekli
ag modellerini tiretmek i¢in ugragilmaktadir. EfficientNet, Tan ve Le tarafindan 2019 yilinda
bu gereksinimi karsilamak amaciyla sunulmustur (Sahin vd., 2023). Yazarlar, model
6l¢eklendirmeyi sistematik olarak inceleyip ve ag derinligini, genisligini ve ¢oziiniirliiglini
dikkatli bir sekilde dengelemenin daha iyi performansa yol agabilecegini tespit etmistir. Bu
gbzleme dayanarak, basit ama son derece etkili bir bilesik katsay1 kullanilarak tiim derinlik,
genislik, ¢oziiniirliik boyutlarini esit sekilde 6l¢eklendiren yeni bir model 6nerilmistir (Tan
& Le, 2019). Burada 6zellikle model dl¢eklendirmenin etkinligi biiyiik 6l¢iide temel derin
O0grenme agina baghdir. Bu baglamda, temel derin 6grenme agini gelistirmek ve EfficientNet
model ailesini elde etmek i¢in dl¢eklendirmek amaciyla optimize sinir ag1 mimarisi arama

yaklagimi kullanilmistir.
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Sekil 16. Model boyutu ve ImageNet dogrulugu goriintiisii (Tan & Le, 2019).

Sekil 16, EfficientNet'lerin diger ConvNet'lerden 6nemli 6l¢iide daha iyi performans
gosterdigi ImageNet performansini dzetlemektedir. Ozellikle, EfficientNet-B7 mimarisi
ImageNet simiflandirma probleminde 66M parametre hesaplama yiikii ile %84.4'lik

dogruluga ulagmistir.

Tablo 2. EfficientNetB0 Ag1 (Tan & Le, 2019)

Asama Operator Co6zumleme #Kanallar #Katmanlar
i F; Hi x W, C; L
1 Conv3X3 224X 224 32 1
2 MBConv1, k3x3 112X 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112X 112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56X56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28X28 80 3
6 MBConv6, k5x5 14X 14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14X 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 7X7 320 1
9 Cov1x1& Pooling & FC 7X7 1280 1
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Tablo 2, EfficientNet-BO mimarisini gostermektedir. Ana yapi tasi, mobil ters
cevrilmis darbogaz MBConv'dur ve buna sikistirma ve uyarma optimizasyonuna da eklenir.
MBConv’da, bloklar 6nce kanallar1 genisleten, sonra bunlari sikistiran bir katmandan olusur.

Boylece daha az kanala sahip katmanlar atlamali bir sekilde baglanmaktadir.

1.5. Transfer (Aktarmal) Ogrenme

Geleneksel bir makine 6grenmesi paradigmasi olan transfer 6grenme, yapay sinir
aglar ile ¢oziilmesi gereken problemlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir yapay sinir
agin sifirdan egitmek baslica 2 nedenden dolay1 zordur. Ilk neden bir yapay sinir aginin
maliyet yiizeyi konveksiyonel degildir. Bu nedenle mantiksal bir yakinsama igin iyi bir
baslangic genisligi seti gerektirir. Ikinci neden sinir aglarmin egitimi icin mevcut dzgiil
veriler yetersizdir ve ¢6zmeyi amacladig1 problem, bir sinir ag1 ¢oziimlemesi gerektirecek
kadar karmagiktir (Pattanayak, 2019).

Yukarida belirtilen her iki sorun da transfer 6grenme ile ¢oziiliir. ImageNet veya
CIFAR gibi ¢ok sayida etiketlenmis veri setleri lizerinde Onceden egitilmis modeller,
kapsami1 daha az veri seti lizerinden egitimi baslatmak i¢in iyi bir baslangi¢ agirligina sahip
olacaktir ve bdylece bu agirliklar eldeki verilere gore ince ayarlanabilecektir. Diger bir
ifadeyle, daha az miktarda veri tlizerinde karmasik bir model egitmekten kaginmak i¢in
onceden egitilmis yapay sinir aglarindan karmagik 6zellikler ¢ikarip daha sonra nispeten

daha basit bir modeli egitmek icin bu 6zellikler kullanilabilir (Sekil 17°de goriildiigii gibi).
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Sekil 17. Evrisimli sinir ag1 modelinde transfer 6grenme: a) Hedef veri kiimesi kiiciik ve
kaynak veri kiimesine benzer (6znitelik 6grenme blogunu dondurma), b) Hedef veri
kiimesi biiyiik ve kaynak veri kiimesine benzer (6znitelik 6grenme blogunun %60-80
arasin1 dondurma), c) Hedef veri kiimesi kii¢lik ve kaynak veri kiimesinden ¢ok farkli
(6znitelik 6grenme blogunun %30-50 arasint dondurma) ve d) Hedef veri kiimesi biiyiik ve
kaynak veri kiimesinden ¢ok farkli (derin sinir ag1 yeniden egitme) (Elgendy, 2020).

Transfer Ogrenme arastirmalarinin  ana motivasyonu; insan Ogrenmesinden
gelmektedir. Insanlar, onceden 6grendigi bilgiyi, yeni problemleri ¢ozmek i¢in daha hizli ve
verimli bir sekilde kullanirlar. Kaynak ve hedef derin 6grenme tekniklerinde sik¢a kullanilan
iki kavramdir. Basit bir sekilde agiklamak gerekirse transfer 6grenme islemi kaynak

ciktisindaki agirliklarin hedef girdisine aktarilmasidir (Tiirkdamar vd., 2023).

1.6. Dikkat Mekanizmasi

Dikkat mekanizmasi, Bahdanau ve arkadaslar1 (Bahdanau, Cho & Bengio) tarafindan
dogal dil isleme (NLP) i¢in kodlayici-kod ¢oziicli tabanli yapay sinirsel makine ¢eviri
sistemi olarak sunuldu. Sonraki yillarda, dikkat mekanizmalari, ¢ogu bilgisayarli gorii
gorevinde ince ayrintili 6zelliklerin belirlenmesinde yardimeci olmakla beraber goriintii
siiflandirilmasi, anlamsal boliimleme ve nesne lokalizasyonu gibi islemlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir (He vd., 2020).

Dikkat mekanizmasi, ayni zamanda derin sinir aglarinda agdaki belirli 6nemli
ozelliklere odaklanirken digerlerini gormezden gelme islemine denir (Bakimiz Sekil 18).
Dikkat mekanizmasi, son yillarda derin 6grenme arastirmalarinda kullanilan en 6nemli
atilimlardan biridir. Ozellikle iizerinde calisilan bir diger konu da gérsel dikkattir. Ornegin,

Zhou ve digerleri (Zhou vd., 2018) CNN'lerin derinligini ve girig goriintlisliniin
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¢Oziiniirliiglinii kademeli bir sekilde artiran ¢ok hiicreli bir mimari 6nermistir. Bu yaklagim
egitim stiresini azaltmig ve siiflandirma performansini artirmistir. Tarama performansini
daha da artirmak amaciyla fundus goriintiilerinde DR taramasi i¢in dikkat mekanizmasini
kullandilar. Bilgisayarla gorii yaklagimlarinda, kanal dikkati, uzamsal dikkat, zamansal

dikkat ve dal dikkati gibi farkli dikkat mekanizmalar1 vardir.

(a) (b)

Sekil 18. Evrisimli sinir ag1 modelinde dikkat mekanizmas1 kullanma: a) Ozgiin fundus
goriintiisli ve b) Dikkat mekanizmastyla elde edilen sonug gortintiisii (Li vd., 2019).

1.6.1. Kategorik Dikkat Blogu

Kategorik dikkat blogu, 2020 yilinda He ve arkadaslar1 (He vd., 2020) tarafindan L

siifli ince ayrintili DR smiflandirma gorevini gelistirmek i¢in fundus goriintiilerinden ayirt

edici bolgeleri 6grenmek lizere tasarlanmistir. Fo4p_;y € R xWxR’ gelen bir 6zellik haritasi
ic F' € RIXWXKL &zellik haritalarim iiretmek igin, ilk 6nce onu 1x1 evrisimli katmanla
beslenir; burada k, her siif i¢in ayirt edici bolgeleri tespit etmek i¢in gereken kanal sayisidir.
Bir siniftaki tiim K, 6zellik haritalarini farkli ayirt edici bolgeleri 6grenmeye zorlamak igin,
egitim sirasinda Ozelliklerin yaris1 rastgele kaldirilir ve degerlerini sifira ayarlanir ve
ardindan her o6zellik haritasindaki dzelliklerin yarisin1 koruyan F'' € RH*WX¢yi alabilir.
Cikarim sirasinda birakma islemini kaldirilir ve k 6zellik haritalarindaki tim ozellikler
tahmin i¢in kullanilir. Ardindan, S= {S1, S2, ..., SL} puanlarin1 asagidaki formiile gore her

siif i¢in hesaplanir:

. 1 " :
Sl = ;Z?=1 GMP (f i.j) rl € {1’2"’L}’ (1)
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GMP, diger bir ifadeyle global maksimum havuzlama ve f"; i F “den i’inci sinif j’inci
Ozellik haritasini temsil eder. S;, her sinif i¢in 6zellik haritalarinin 6nemini élger. CAB'nin

global dikkat bloguyla uyumlu olmasi gerektigini unutmamalidir. Bdylece DR
simiflandirmasi, iki tamamlayict blok tiirii birlestirilerek daha iyi temsil edilebilir. S,
dogrudan kategori dikkati olarak kullanilmaz ve her sinif i¢in 6zellik haritasini elde etmek

amaciyla F"ye kategori bazinda kanallar arasi ortalama havuzlama igslemi uygulanir:
1~k
F! =_ E v
i-—avg ~ j=1 fl.] Jie{1,2,.,L}, 2)

Burada f'; ;, F”den i’inci igin j’inci 6zellik haritasini temsil eder ve F’; avg € RH*Wx1

i.js

, ’inci smif icin anlamsal o6zellik haritasini belirtir. Daha sonra, ATTg g€RH*W*1

kategorisindeki dikkat su sekilde elde edilir:
1L
ATTeap =5 SiF'izag )
=1

ATT;4p, DR derecelendirmesi i¢in bilgilendirici olan ayirt edici bolgeleri vurgular.
Son olarak, Fgap—jy0zellik haritalar, ATT¢4p kategorisinin dikkatine gore, Frap—our

Ozellik haritalarina dontstiiriilebilir:

“4)

Feap—our = Feap-in @ ATTcyp

Burada @ eleman bazinda c¢arpmayi belirtir ve Feag—opr, DR derecelendirmesi igin

Feap—1n’deki ayirt edici bolgeleri gelistiren CAB’nin ¢ikt1 6zellik haritalaridir.
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1.6.2.  Global Dikkat Blogu

Global dikkat blogu (GAB), kanal dikkati ve uzamsal dikkatten olusur ve tek dalli
yapiy1 benimser (Woo vd., 2018). Kanal dikkati i¢in, her bir 6zellik kanalinin énemini
belirten ve daha az bilgilendirici kanallar1 bastiran kanal bazinda dikkat agirliklarin
Ogrenerek bir Ozellik segici gorevi goriir. Uzamsal dikkat i¢in, kanal dikkatinin
tamamlayicisi olan uzamsal dikkat agirliklarinin 6grenilmesi yoluyla her uzamsal konumun
onemine isaret eder. Ornegin, kanal dikkati goriintii siniflandirilmast icin iyi bir segenekken
uzamsal dikkat, semantik segmentasyon ve nesne tespiti gibi yogun tahmin gdrevleri i¢in

¢ok uygundur. Sekil 19°da global dikkat bloguna ait yap1 verilmektedir.

Foagn eRHXWKC Fe an€RHXC

Fsvector € RHXWX1
Fevector € RIA1XC ross-channel
Conv poolmg 5'9"10"1
Sigmoid

Faag-ouTe RAXWXC

Sekil 19. Global dikkat blogunun yapis1 (He vd., 2020).

1.7. Cahsmada Kullanilan Metrikler

Bu c¢alismada kullanilan modellerin basarim degerlendirmesinde ikinci dereceden
karesel agirlikli Cohen Kappa skoru ve dogruluk metrigi kullanilmistir.

Kappa skoru, iki derecelendirme arasindaki anlasmay1 dlgen bir ydntemdir. ikinci
dereceden agirlikli Kappa skoru, insan degerlendirici tarafindan atanan puanlar ile tahmin
edilen puanlar karsilastirilarak hesaplanir. Bu 6lcii, degerlendiriciler arasinda tam goriis
ayrilig1 -1 ile degerlendiriciler arasinda tam goriis birligi 1 arasinda degisir. Karesel agirlikli
Kappa (K) asagidaki gibi tanimlanmistr.

K=1- )
2?::1 Ej§=1 Wiy Eij ®)
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Burada k kategorilerin sayisidir, O;; ve E;; sirastyla gozlemlenen ve beklenen
matrislerdeki 6gelerdir. Karesel agirlikli Kappa i¢in ifadedeki agirhik W;; asagidaki sekilde
hesaplanir.

W, (-2
U:(k—ljz ’ (6)

Cohen Kappa skoru, ozellikleri nedeniyle arastirmacilarin bu orami dikkatle
yorumlamas1 gerekmektedir. Ornegin, ayn1 anlasma yiizdesine sahip ve farkli
derecelendirme oranlarina sahip iki degerlendirici ¢ifti ele alirsak, bunun Kappa oranini
biiylik dlciide etkileyecegini bilmeliyiz. Diger bir sorun ise kod sayisi: Kod sayist arttik¢a
Kappa da artiyor. Yukarda bahsedilen bu durumlarin tiimii Kappa’y1 analiz edilmesi gereken
bir degisken oran haline getirir. Kappa oranim1 kullanmamizin ana nedeni, dogrulama
etiketlerine ve test veri kiimesine erigimimizin olmamasidir.

Dogruluk, ikili bir siniflandirma durumunda, modelin performansini degerlendirmek
icin gerekli olan ana metriklerden biri olmakla birlikte modelin dogru tahmin ettigi 6rnek
sayisinin veri kiimesinde bulunan tiim 6rnek sayisina oranidir (URL-8, 2024). Bu metrigin

basarim Ol¢iitiiniin hesaplanmasi i¢in Tablo 3’teki karisiklik matrisinin kullanilmaktadir.

Tablo 3. Karisiklik Matrisi

Tahmin Edilen Sinif

Pozitif Negatif

Lizop bz Yanlis Negatif

D
g Pozitif
r (DP) (YP)
S
:. Yanus Pozitif Dogru Negatif
| Negatif (YP) (DN)
.

DP+DN

Dogruluk = (7

DP+DN+YP+YN
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Dogru Pozitif (DP), dogru tahmin edilen 6rnek sayisi iken; DN dogru bigimde
reddedilen Orneklerin sayisidir. Yanhis pozitif (YP), sonucun gercekte negatif iken
yanlislikla pozitif tahminin yapilmasidir; yanls negatif (YN), sonucun gergekte pozitif iken
yanlislikla negatif bicimde tahmin edilmesidir.

Kesinlik, bir siniflandirma modelinin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin gercekte

ne kadariin pozitif oldugunu 6lgen metriktir. Kesinlik metrigi asagidaki gibi hesaplanir.

DpP
DP+YP

Kesinlik = (8)

Geri Cagirma, dogru sekilde siniflandirilmis pozitiflerin toplam gercek pozitiflere

boliinmesi ile hesaplanan metriktir (Memis, Enginoglu & Erkan, 2019).

DP
DP+YN

Geri Cagirma =

©)

F1 skoru, kesinlik ve geri ¢agirma metriklerinin harmonik ortalamasi alinarak bulunur

(Memis, Enginoglu & Erkan, 2019).

_ 2(Kesinlik*Geri Cagirma) __ 2DP 1
Flskoru == ikt Geri Cagirma ~ 2DP+YP+YN (10)




2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Goriintii On isleme

Goriintiilerde 151k ve boyut farkliligi, ¢oziintirliik, kirpma tiirli, yakinlastirma diizeyi
gibi Ozelliklerin neden oldugu sorunlar1 ¢ézmek amaciyla birtakim goriintii 6n isleme
adimlar1 uygulanmistir. On islemede goriintii kirpma islemi ile yeniden boyutlandirma iglemi
yapilmustir. Ayrica 6n isleme de goriintii verilerini basitlestirmek ve bazi algoritmalarda
hesaplama gereksinimini azaltabilmek i¢in goriintii gri tonlamaya doniistlrilmistiir.
Yeniden boyutlandirma islemi ile makine 6grenimi algoritmalarinin diizglin ¢alismasi igin
gorilintiiler tekdiize bir boyuta yeniden boyutlandirilmistir. Bu islem i¢in OpenCv
kiitiiphanesine ait resize fonksiyonu kullanilmistir. Daha sonra géz seklinden dolayr da
dairesel kirpma uygulanmistir. Siizge¢leme yaklagimi (URL-9, 2024) ile Gauss yumusatma
filtresi kullanilarak yapilan keskinlestirme isleminin ardindan dairesel kirpma islemleri
uygulanarak girig goriintiilerinde iyilestirmeler yapilmistir. Bu iyilestirmeler sayesinde
hastaliga ait bazi lezyonlar daha belirgin goriilmektedir. Yapilan iglem basamaklarina ait
ornek ciktilar Sekil 20°de belirtilmektedir. Sekil 20.a’da 6n isleme yapilmamis bir fundus
goriintiisti verilmistir. Sekil 20.b’de ise, kan damarlar1 netlestirilerek ilgili goriintiiniin

dairesel bicimde kirpilmis haline yer verilmistir.

(a)

Sekil 20. Fundus goriintiilerinde 6n islemler: a) giris goriintiisii ve b) keskinlestirilmis ve
dairesel bicimde kirpilmis goriinti.
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2.2. Veri Cogaltma

Veri ¢ogaltma (artirma), orijinal veri setlerini herhangi bir degisime maruz birakmadan
veri setlerinde bulunan goriintli vb. verilerin sayisinin ¢ogaltilmasi islemidir. Burada ¢esitli
gorilintli isleme teknikleri kullanilarak veriler artirllmaktadir. Bu teknikler; g¢evirme,
dondiirme, kirpma, kaydirma ve renk tonu degistirmedir (Kiirsad & KOCER, 2022) (Sekil
21’de goriildugii gibi).

CNN modelleri iizerinde egitim yapilirken artirilmis bu veri kiimesi géz onilinde
bulundurulmustur. Veri artirma, sadece Ornek sayisini artirmakla kalmayip ayn
zamanda derin 6grenme modeli i¢in goriinmeyen verilerin drnegini artirdig1 i¢in verilerde
cesitliligi de beraberinde getirmis olur. Veri kiimesindeki siif sayilarini esit sekilde
dengelemek ve artirilmis veri kiimesi tizerinde gerekli tahmin veya siniflandirma vazifesini
yerine getirmek i¢in veri kiimesinin herhangi bir sinifina veya veri kiimesinin tamamina
cesitli veri artirma teknikleri uygulanabilir (Chandola vd., 2021).

Bu tarz islemler, genellikle veri kiimesindeki dengesizlik sorununu ¢ézmek ve veri

miktarinin kisitli oldugu durumlarda asiri uydurmayi 6nlemek icin kullanilmaktadir.

(a) (b) (c)

Sekil 21. Fundus goriintiisii gogaltma drnekleri: a) Ozgiin goriintii, b) Yatay ¢evrilmis
goriintii ve ¢) Kirpilmis goriintii.

Ornegin Sekil 22 ve Sekil 23 egitim veri kiimesinde yer alan her bir sinifa ait toplam
fundus goriintii sayisim1 vermektedir. 0,1, 2, 3, 4 etiketli siniflara ait sirastyla 1805 ,370, 999,
193,295 adet goriintii vardir. Sekiller incelendiginde veri kiimesinin dengesiz oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle, veri ¢ogaltma islemi kaginilmaz hale gelmektedir. Fakat bu tez
calismasinda veri ¢ogaltma islemi modelin egiminde asir1 uydurma sorununu gidermek i¢in

gergeklestirilmistir.


https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/deep-learning-model
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Egitim setindeki her bir simif etiketi igin gdrdntld sayilan

Gorlntd Sayisi

Sekil 22. APTOS-2019 egitim veri kiimesinde her bir sinifa ait fundus goriintiilerinin
sayisini gosteren cubuk grafigi.

DR yok [0]

49.3%

Proliferatif DR [4)

Ciddi DR [3])

10 1% 27.3%

Hafif DRN/ . N R 4

Sekil 23. APTOS-2019 egitim veri kiimesinde her bir sinifa ait fundus goriintiilerinin
sayisint gosteren pasta dilimi grafigi.

2.3. CNN Modelleri

Fundus gorintiilerinde dogru bir siniflandirma yapabilmek icin her bir goriintiiniin
uygun bir derin 6grenme modeli igerisinde degerlendirilmesi gerekmektedir. Son
zamanlarda literatiirde CNN tabanli ve gorili doniistiiriicli tabanli birgok modelin gelistirildigi
bilinmektedir. Goriintii siniflandirma islemlerinde CNN tabanli modellerin, gorii
dontistiirici  tabanli modellere nazaran genel anlamda daha fazla tercih edildigi
goriilmektedir. Bunun nedeni, gorii doniistiiriicii tabanli modellerin kiiresel 6znitelik
bilgilerine dikkat etmesine ve daha iyi performans gostermelerine ragmen, egitim

asamasinda veri setlerinin daha biiyiikk olmasina ihtiyag duyarlar. Ancak bu tiir
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doniistiiriiciilerin dezavantaji ¢ok fazla parametre sayisina sahip olmasidir. Ote yandan CNN
ve gorli donistlriiciilerini literatiirde birlikte kullanan bigimlendirici modeller de
gelistirilmistir. Ayrica literatiirde, CNN modellerindeki parametre sayisinin azaltilmasi ve
bu modellerin performansinda artisin goriilmesi i¢in pek c¢ok arastirmanin yapildigi
bilinmektedir. Bu durumda modellerin hem genislemesine hem de derinlemesine optimize
edilmesi gerekli olmaktadir. Diger yandan modelin en iyi bi¢gimde egitilmesi i¢in gradyan
yok olmasi veya patlamasi gibi problemlerin de ortadan kaldirilmasi gerekmektedir. Bu
sebepten dolay1r bazi modellerde katmanlar arasinda artik baglantilar olarak da bilinen
atlamal1 baglant1 yaklagimlar literatiire kazandirilmistir. Bu yaklagimlarin gelistirilmesinde,
geleneksel goriintii islemedeki toplamsal giiriiltiilerin modellemesi yontemi dikkate
alimmustir. Sayisal tiirev alma isleminde sifir degerli sonuglarin elde edilmesini 6nlenmek
i¢cin burada CNN modelindeki bir blogun girdisi ¢iktisina aktarilmaktadir.

Cikt1 Goriintlislinlin yumusatilmasi igin giiriiltii azaltma islemlerinde goriintii algak
geciren bir siizgegten gecirilir ve yumusatilmis goriintiiye sayisal tiirev alma islemi
uygulandiginda sifir degerli sonuglarin ortaya ciktig1 goriilecektir. Benzer sekilde bir CNN
blogunda da bu tiir sorunlar olusmaktadir. Bu ¢alismada bu ¢esit problemleri gidererek
fundus goriintiilerinin siniflandirilmas1 amaciyla atlamali baglant1 yaklagimini hesaba katan
ResNet50 modeli (He vd., 2016) kullamlmustir. Ustelik son dénemlerde birgok CNN
modelinde goriintii siniflandirmasini iyilestirmek icin dikkat modiilerinin de kullanildig:
goriilmektedir. Uzamsal tabanli dikkat modiilleri uzamsal iliskileri kullanarak gerekli
Ozniteliklerin nerede oldugu hakkinda bilgi verirken kanal tabanli dikkat mekanizmasinda,
Oznitelik ¢ikarimi g6z 6niinde bulunduruldugunda, girdi goriintiisiinde neyin anlamli oldugu
hakkinda bilgi vermektedir. Ornegin bu ¢alismada kanal tabanli bir dikkat mekanizmasi
iceren EfficientNet-BO ve MobileNetV3-Large modellerinden (Tan & Le, 2019; Howard vd.
, 2019) yararlanilmigtir.

Bes Diyabetik Retinopati sinifinin, renk ve doku bakimindan birbirine ¢ok benzemesi
ve fundus goriintiilerindeki baz1 lezyonlarin ¢ok kiiciik boyutlu olmast nedeniyle
siiflandirma gorevi sirasinda bunlari karistirmak kolaydir, bu yiizden siniflandirma islemi
de zorlagsmaktadir. Bu c¢alismada, bu tiir problemleri ¢ézmek amaciyla hem fundus
goriintiilerinde ayrintili lezyon bilgilerini muhafaza eden hem de gereksiz bilgileri (benzer
renk ve doku) bastirarak global 6znitelikleri 6grenebilen global dikkat blogu kullanilmistir.
Bununla birlikte, normal olmayan fundus goriintiileri, biitiin goriintiilerin sadece kiigiik bir

boliimiinii olusturdugu i¢in, farkli evreler arasindaki DR veri dagilimi ¢ok fazla dengesizlik
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olusturmaktadir. Oznitelik haritalarinin her kanalinin belli bir 6znitelik modelini
orneklendirmesi; farkli DR evrelerinde farkli davranislar sergilemesini, dolayisiyla farkl
kategorilerin ayrimindan yararlanmasini saglamaktadir. Bu tarz problemleri ¢cozmek igin ise
kolay ama etkili olan bir kategorisel dikkat blogu, kullanildig1 sinifa ait Oznitelikleri
ogrenebilmekte ve her DR evresi i¢in belli miktarda 6znitelik kanalin1 kullanabilmektedir.
Dolayistyla bu ¢alismamizda kullanildigimiz bu dikkat mekanizmasi sayesinde ayni sinifa
0zgii tiim Oznitelik kanallar1 ayirt edici oldugundan fazla sayidaki 6znitelik kanali azaltilmis

olmaktadir (He vd., 2020).



3. DENEYSEL CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

Sekil 23’te gosterildigi gibi, ¢alismamizda kullandigimiz APTOS-2019 veri setine ait
egitim gorilintli sayis1 3662 iken test goriintli sayis1 1928’dir. Veri setinde yer alan test ve
egitim gorlntiilerinin siniflara gore dagilim oranlar1 benzerdir. Ek olarak egitim veri setinin
%20’lik kismi dogrulama islemi i¢in kullanilmistir. CNN modellemelerinde aktarmali
ogrenme yaklasimi dikkate alinmigtir. Egitim ve dogrulama islemlerinde grup buyiikligii 8
iken test icin grup biiyiikliigii 1 olarak belirlenmistir. Bu uygulamada agik kaynak kodlu bir
makine 6grenimi kiitliphanesi olan Keras’tan yararlanilmistir. Uygulamalar i¢in Google
Colab ortami kullanilmistir. Tiim modellerde 6znitelik belirleme isleminde yer alan egitim
adimindaki dongii sayist 40 olarak belirlenmistir. Modelde Adam optimizasyon yaklagimi
kullanilarak degisken 6grenme orani baglangic degeri 0.005 olarak se¢ilmistir. Calismada
yer alan diger hiper parametreler orijinal ¢alismalarda kabul edildigi sekliyle kullanilmistir.
(He vd., 2020).

Resnet50, MobileNetV3-Large ve EfficientNetBO modellerine ayrica kategorisel
dikkat mekanizmasi, yani CABNET modili (He vd., 2020) eklenmistir. CABNET
modiiliinde DR kategorisi i¢in 6zellik kanallarinin sayisi olan K hiper parametresi 5 olarak
ayarlaniyor. Bu parametrenin etkisi bir ¢alismada analiz edilmis, k degeri arttikca CABNet'in
DR smiflandirma performansinin arttigimmt ve k degeri 5 olarak ayarlandiginda en iyi
derecelendirme sonuglarini elde ettigini gosterilmistir. Ancak k degeri daha da artirildiginda
modelin siiflandirma performansi diistiigii goriilmiistiir. Bunun baglica nedeni CABNet'teki
asir1 uyum ve Oznitelik fazlaligidir. CABNET modiiliinden sonra ise asir1 uydurmayi

onlemek i¢cin modellerin ¢ikisina asagida verilen kod blogu eklenmistir.

x = Dropout(0.5)(x)
x = Dense(512, activation="relu')(x)
x = Dropout(0.5)(x)
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Egitim verisi

Test verisi

Sekil 24. APTOS-2019 egitim veri kiimesindeki egitim ve test goriintiilerinin oranlarini
gosteren pasta dilimi grafigi

Bu calismada kullanilan CNN modeli Sekil 25°te gosterilmektedir.

___________________________________________

BUWIIPUR[JIUIS

Kategorisel dikkat modiilii

Ogurga ag (CNN)

Sekil 25. Bu tezde kullanilan Evrigimsel Sinir Ag1 Modeli.

Modellerin siniflandirma performanslarini 6l¢gmek i¢in dogruluk, Kappa, kesinlik, geri
cagirma, F1 Skoru degerlerine ait 6l¢iilebilir sonuglar Tablo 4 ve 5°te verilmistir. Tablo 4’te
modellerin CABNet modiilii eklenmeden Onceki sonuglari yer almaktadir. Eklenilen
CABNet modiiliinde kanal dikkat blogunun daha fazla 6zniteligin 6grenilmesini sagladigi
ve daha az dnemli Oznitelikleri bastirdig1 goriilmektedir. Ayrica uzamsal dikkat blogunun
eklenmesi ile de bu Ozniteliklerin 6nem derecesinin elde edildigi sonucuna ulasilmistir.
Bununla birlikte kategori bazinda sinifa 6zgii dikkat bloguyla daha etkili 6znitelik haritalari
olusturulmaktadir. Tablo 5’te modellere CABNet modiilii eklendikten sonraki sonuglar
bulunmaktadir. Asagidaki tablolardan test veri kiimesi i¢in elde edilen nicelik sonuglari
incelendiginde, modellere eklenen CABNet modiilii ile performanslarin iyilestirildigi net bir

sekilde goriilmektedir.
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Tablo 4. Orijinal CNN Modellerinde kullanilan Test Veri Kiimesi i¢in elde edilen nicelik

sonugclari
Model Kappa | Dogruluk | Kesinlik | Geri Cagirma F1
Skoru
ResNet50 0.853 0.795 0.830 0.795 0.808
MobileNetV3-Large | 0.885 | 0827 0.843 0.827 0.832
EfficientNet-B0 0.888 0.821 0.837 0.821 0.827

Tablo 5. Dikkat Mekanizmasi eklentili CNN Modellerine ait test veri kiimesinin nicelik

sonugclari
Model + Modiil + Dropout | Kappa | Dogruluk | Kesinlik Geri F1
Cagirma | Skoru
ResNet50 0.881 0.809 0.838 0.809 0.819
MobileNetV3-Large 0.891 0.840 0.848 0.840 0.843
EfficientNet-B0 0.899 0.832 0.845 0.832 0.837

Asagidaki sekillerde kullanilan modellere ait dogruluk ve kayip degerlerinin grafikleri

verilmistir.

Sekil 26.a-b’de ResNet50 modeline ait grafiksel sonuclar gdsterilmistir. Burada sonug

grafiklerinden modelin asir1 uydurma islemini 6nlemek icin modelin egitimde erken

durdurma islevi de gz oniine alinabilir. Diger taraftan dogrulama veri setine ait elde edilen

grafiklerde dongiiniin baslangi¢ asamasinda biraz dalgalanma sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Bu

sorun §grenme oraninin biraz fazla degere setlenmesinden kaynaklanmaktadir. Daha sonraki

epok degerlerinde bu sorunun ortadan kalktig1 verilen grafiklerden gozlemlenmektedir.
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Sekil 26. ResNet50 modeline ait egitim veri seti i¢in elde edilen grafikler: a)
Dogruluk grafigi ve b) Kayip fonksiyonu grafigi.

Sekil 27.a-b’de ResNet50 modeline CABNet modiiliiniin ve birakma katmanlarinin
eklenmesi duruma ait grafiksel sonuglar verilmistir. Burada sonuglardan da goriilebilecegi
gibi, dogrulama veri setine ait elde edilen grafiklerde dongiiniin baslangi¢c asamasinda biraz
dalgalanma sorunu olusmaktadir. Bu sorun oOgrenme oranmin biraz fazla degere
ayarlanmasindan ortaya ¢ikmaktadir. Daha sonraki dongii degerlerinde bu sorunun ortadan
kalktig1 verilen grafiklerden anlasilabilir.

Benzer sekilde, EfficientB0, EfficientBO + CABNet + Dropout, MobileNetV3Large
ve MobileNetV3Large + CABNet + Dropout modellerine ait grafiksel sonuclar sirasiyla
Sekil 28.a-b, Sekil 29.a-b, Sekil 30.a-b ve Sekil 31.a-b’de verilmistir. Bu sonuglardan da

goriilebilecegi gibi 6zgiin modeller modifiye edilerek daha iyi performanslar elde edilmistir.
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Sekil 27. ResNet50 + CABNet + Dropout modeline ait egitim veri seti i¢in elde edilen
grafikler: a) Dogruluk grafigi ve b) Kayip fonksiyonu grafigi.



37

model accuracy
1.0

09

0.8

307

306

0.5

04 — test

0.3 val

0 5 10 15 20 25 30 35 40
epoch

(a)

model loss
1.0

— test

val
0.8

0.6

loss

0.4

0.0
0 5 10 15 20 25 30 35 40
epoch

(b)

Sekil 28. EfficientB0O modeline ait egitim veri seti i¢in elde edilen grafikler: a) Dogruluk
grafigi ve b) Kayip fonksiyonu grafigi.
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Sekil 29. EfficientBO + CABNet + Dropout modeline ait egitim veri seti i¢in elde edilen
grafikler: a) Dogruluk grafigi ve b) Kayip fonksiyonu grafigi.
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Sekil 30. MobileNetV3Large modeline ait egitim veri seti i¢in elde edilen grafikler: a)
Dogruluk grafigi ve b) Kayip fonksiyonu grafigi.
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Sekil 31. MobileNetV3Large + CABNet + Dropout ait egitim veri seti i¢in elde edilen
grafikler: a) Dogruluk grafigi ve b) Kayip fonksiyonu grafigi.

Sekil 32, Sekil 33, Sekil 34, Sekil 35, Sekil 36 ve Sekil 37°de ise, sirasiyla ResNet50,
ResNet50 + CABNet + Dropout, EfficientBO, EfficientBO + CABNet + Dropout,
MobileNetV3Large ve MobileNetV3Large + CABNet + Dropout modellerine ait diyabetik
retinopatinin seviyelerinin kestirimi i¢in hata matris degerleri verilmistir. Sekillerden de
goriilebilecegi gibi, diyabet hastasi olmayan, diger bir ifadeyle ilk seviyenin kestirim degeri
oldukea yiiksektir. Ikinci sirada ise, orta diizeyde diyabetik retinopati hastali1 olanlarin
kestirimi en iyidir. Bu siralamay1 genelde hafif diizeyde diyabetik retinopati hastaligi olanlar,
ciddi diizeyde diyabetik retinopati hastaligi olanlar ve korliik diizeyinde diyabetik retinopati

hastalig1 olanlar izlemektedir.
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Sekil 32. ResNet50 modeline ait diyabetik retinopatinin seviyelerinin kestirimi i¢in elde
edilen hata matrisi.
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Sekil 33. ResNet50 + CABNet + Dropout modeline ait diyabetik retinopatinin
seviyelerinin kestirimi i¢in elde edilen hata matrisi.
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Sekil 34. EfficientBO modeline ait diyabetik retinopatinin seviyelerinin kestirimi i¢in elde
edilen hata matrisi.
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Sekil 35. EfficientBO + CABNet + Dropout modeline ait diyabetik retinopatinin
seviyelerinin kestirimi i¢in elde edilen hata matrisi.

Sekil 34 ve Sekil 35 hata matrisleri karsilastirildiginda 2 etiketli Moderate sinifindaki
dogru tahmin sayis1 154’ten 162’ye ¢ikmis boylece iyilesme goriilmiistiir. 3 etiketli Severe
sinifinda da ufak miktarda bir iyilesme goriilmektedir. 2 modelin hata matrisinde de siniflar
en ¢ok 2 etiketli Moderate sinifi ile karistirilmaktadir. 3 etiketli Severe sinifi ile 4 etiketli
Proliferative sinifi arasindaki karisikligin azalmasi i¢in DR’nin ileriki agsamalarinda bu iki

sinifa ait daha fazla 6rnek eklenirse model daha hassas siniflandirma yapabilir.
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Sekil 36. MobileNetV3Large modeline ait diyabetik retinopatinin seviyelerinin kestirimi
i¢in elde edilen hata matrisi.
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Sekil 37. MobileNetV3Large + CABNet + Dropout modeline ait diyabetik retinopatinin
seviyelerinin kestirimi i¢in elde edilen hata matrisi.



4. SONUCLAR VE TARTISMA

Fundus goriintiilerinde diyabetik retinopati tanilarinin evrelerinin siniflandirilmak igin
CNN modelleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, diyabetik retinopati tani evrelerini
siniflandirabilmek i¢in mevcut literatiirde yer alan “ResNet50, EfficientNetBO ve
MobileNetV3” modelleri modifiye edilmis ve modifiye edilmis modelin goriintiileme
performansinda iyilesme saglayip saglamadigi arastirilmistir. Calisma sonuglari, bilinen
modellere dikkat mekanizmasi eklendiginde performans agisindan iyilestirme saglandigini
gostermektedir. Fundus goriintiilerinde kabul edilebilir bir siniflandirma yapabilmek i¢in her
bir siifta yer alan gdriintii sayisinin hemen hemen esit olmasi1 gerekmektedir. Fakat, tibbi
goriintli kiimelerinin ¢ogu dengesiz bir dagilima sahiptir. Veri kiimelerindeki dengesizlikten
kaynaklanabilecek problemleri giderebilmek i¢in, klasik veri ¢gogaltma yaklasimi yerine, bu
tezde modellerin sonuna literatiirde var olan bir dikkat modiilii eklenmistir. Fakat modellerin
egitimi asamasinda, asiri uydurmayi onlemek icin, kullanilan veri setinde ayrica yapay
olarak veri ¢ogaltma islemi gergeklestirilmistir.

Calismada goz oniine alinan dikkat mekanizmasi, elde edilen nicel sonuglardan da
goriilebilecegi gibi performans agisindan iyilestirme gerceklestirmektedir. Fakat bu tiir
modiiller 6zglin modellere eklenerek parametre sayisin1 da artirmaktadir. Bu baglamda eger
gelistirilen model, mobil tabanli cihazlarda kullanilacaksa, MobileNet modelleri gibi hafif

agirlikli derin ag mimarilerinin gz Oniine alinmasi gerekmektedir.



5. ONERILER

Bu tez ¢alismasinda evrisimli sinir aglar1 dikkate alinarak fundus goriintiilerindeki
diyabetik retinopatinin seviyelerinin kestirimi i¢in bir c¢alisma yapilmistir. Bu tez
calismasinda her bir smifa ait veri setindeki fundus goriintiilerinin dengesizligine bagh
ortaya ¢ikabilecek sorunlari gidermek i¢in bir dikkat mekanizmasi géz Oniine alinmistir.
Diger taraftan literatiirde son zamanlarda yapay gorilintii liretme dahil veri ¢ogaltma
islemleriyle de veri dengesizligi giderilmeye ¢alisilmistir. Gelistirilen bu yaklagimlar dikkate
aliarak, fundus goriintiilerindeki siniflandirma bagarimlarini artirmaya yonelik ileride bazi
arastirmalar yapilmasi planlanmaktadir. Ayrica, hafif agirlikli bir CNN modeli kullanilarak
fundus goriintiilerinin siniflandirilmasina yonelik calismalara devam edilecektir. Diger
taraftan literatlirde son zamanlarda gorii dontistiiriicli yaklagimlariyla ve hem metin hem de
goriintli bilgisini dikkate alan yontemlerle siniflandirma performansi agisindan daha iyi
sonuglar elde edilebilmektedir. Evrisimli sinir aglaryla karsilastirldiginda, gori
donistiirticiilerin avantaji global 6znitelik bilgisini yakalayabilmesidir. Fakat bu modeller
hem daha fazla parametre icermekte hem de bu modellerin egitimi daha uzun siirmektedir.
Bu yiizden hem evrigsimli sinir ag1 hem de gorii doniistiiriictilerin yapisin1 igeren karma
modeller gelistirilmistir. Ayrica bu modeller mobil cihazlara adapte edilebilmektedir. Bu
baglamda ileride goriintii siniflandirma performanslarini artirmak icin hafif agirlikli bu tiir
modellerin gelistirilmesine calisilacaktir.

Gorilintli yaninda metin bilgisinin de kullanilmas1 goriintii islemenin yanina bir de
dogal dil isleme eklenmistir. Boylece modellerin performans: oldukga iyilestirilmistir. Bu
tiir yaklasimlarda biiylik dil modelleri dikkate alinmaktadir. Fakat bu tiir modellerin
parametre sayist olduk¢a fazladir ve egitimleri de olduk¢a fazla zaman almaktadir. Bu
yilizden son zamanlarda bu tiir dezavantajlar1 ortadan kaldirmak i¢in kiigiik dil modelleri de
gelistirilmeye baglanmistir. Bu baglamda ileriki c¢aligmalarda retina goriintiilerinin

1slenmesinde kiigiik dil modellerini dikkate alan ¢alismalar da yapilacaktir.
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