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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

RETINAL HASTALIKLARIN OFTALMOLOJIK GORUNTULER UZERINDEN
DERIN OGRENME TEKNIKLERI iLE TESPIiT EDILMESI

Safiye Pelin TAS
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali
Damisman: Dr. Ogretim Uyesi Giir Emre GURAKSIN

Retina, gormeyi saglayan 1s18a ve renge duyarl hiicreleri ve sinir liflerini igeren goz
tabakasidir. Retinada olusan bozukluklar gérme kayiplarina ve korliige neden olabilecek
hastaliklara yol acar. Bu yiizden bu hastaliklarin teshisi ve tedavisi olduk¢a dnemlidir.
Gilinlimiizde, retinada olusan bozukluklarin tanisina yardimci olmak amaciyla optik
koherans tomografi ve fundus floresein anjiyografi goriintiileme teknikleri
kullanilmaktadir. Bu tekniklere ek olarak gelisen teknolojiyle birlikte bu goriintiileri
analiz etmeye yardimci olabilecek derin 6grenme tabanli uygulamalarinin gelistirilmesi
de literatiirde 6nemli bir yer edinmistir. Yapilan literatiir taramas1 da goze alinarak bu
caligmada, retinada olusan hastaliklarin optik koherans tomografi goriintiilerinden
teshisi i¢in goriintli 6n isleme ve bir derin 6grenme yontemi olan evrisimsel sinir aglari
(ESA)’na dayali hibrit bir yontem 6nerilmistir. Hastalik teshisi ve simiflandirma igin 5
katmanli ESA mimarisi olusturulmustur. Onerilen y&ntemin retinal hastaliklarin
teshisinde %99,45 oraninda basar1 sagladigi goriilmiistiir. Elde edilen basar1 dikkate
alindiginda onerilen yontemin retinal hastaliklarin teshisinde klinik ortamda hekimlere

yardimci olabilecek bir karar destek sistemi olabilecegi goriilmektedir.

2021, viii + 69 sayfa

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Evrisimsel sinir aglari, Yapay zeka, Oftalmoloji,

Optik koherans tomografi



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

DETECTION OF RETINAL DISEASES ON OPHTHALMOLOGICAL IMAGES BY
DEEP LEARNING TECHNIQUES

Safiye Pelin TAS
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Biomedical Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Giir Emre GURAKSIN

The retina is the layer of the eye that contains the light and color sensitive cells and
nerve fibers that provide vision. Defects in the retina lead to diseases that can cause
vision loss and blindness. Therefore, diagnosis and treatment of these diseases is very
important. Today, optical coherence tomography (OCT) and fundus fluorescein
angiography (FFA) imaging techniques are used to help diagnose retinal disorders. In
addition to these techniques, the development of deep learning-based applications that
can help analyze these images with the developing technology has also gained an
important place in the literature. Considering the literature review, in this study, a
hybrid method based on image preprocessing and a deep learning method,
convolutional neural networks (ESA), is proposed for the diagnosis of retinal diseases
from OCT images. An 5-layer ESA architecture has been created for disease diagnosis
and classification. It has been observed that the proposed method has a success rate of
99.45% in the diagnosis of retinal diseases. Considering the success achieved, it is seen
that the proposed method can be a decision support system that can help physicians in

the clinical setting in the diagnosis of retinal diseases.

2021, viii + 69 pages

Keywords: Deep learning, Convolutional neural networks, Artificial intelligence,

Ophthalmology, Optical coherence tomography
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1. GIRIS

Retina, dogrudan beyinle baglantili gérmeyi saglayan 1s18a ve renge duyarl hiicreleri ve
sinir liflerini iceren goz tabakasidir. Algilanan gorsel sinyallerin yorumlanabilmesi igin
beyine aktarir ve bu sekilde gdrme eyleminin tamamlanmasina yardimci olur (Kermany
vd. 2018). Bu sebeple retinada olusabilecek bozukluklar gérme kayiplarina ve korlige
neden olabilecek hastaliklara yol agar. Ayn1 zamanda retinal hastaliklarin gérme duyusu
tizerindeki etkisinin yani sira, kalp hastaliklar1 ve hipertansiyon gibi hastaliklara da yol
actig1 bilinmektedir (Miranda vd. 2019). Bu tiir olumsuzluklarin engellenmesi veya en

aza indirgenmesi i¢in erken teshis ve tedavi olduk¢a onemlidir.

Onemli retina hastaliklara yasa bagl makiila dejenerasyonu (Age Related Macular
Degeneration, AMD), drusen, diyabetik retinopati (Diabetic Retinopathy, DR),
diyabetik makiiler 6dem (Diabetic Macular Edema, DME), miyopik koroidal
neovaskiilarizasyon (Myopic Choroidal Neovascularization CNV) 6rnek olarak
verilebilir. Bu hastaliklardan AMD retinanin merkezinde yer alan makiila isimli goriis
netligi ve keskinligi saglayan tabakanin hasar gérmesi sonucu ortaya ¢ikan bir retina
hastaligidir. 50 yas ve tizeri kisilerde sikc¢a karsilasilan bu hastalik gérme kayiplarina
sebep olabilmektedir. (Mishra vd. 2019). Yapilan arastirmalarda makiila dejenerasyonu
ile yasayan insan sayisinin 2040 yilina kadar diinya ¢apinda 288 milyona ulagmasi
beklenmektedir (Berrimi vd. 2020). Makiila dejenerasyonu kuru ve 1slak olarak ikiye
ayrilir. Kuru AMD en sik goriilen tiptir. Kuru AMD makiila dokularinin yaglanmasi ve
incelmesi, drusen isimli protein kiimelerini biriktirmesi veya her iki sebepten dolayi
zarar gormesi sonucu ortaya ¢ikar. Graniil veya amorf materyal birikintisi olan yumugak
drusen, AMD'nin 6nciisii olarak kabul edilmektedir. (Sunija vd. 2021). Kuru AMD’de
hastaligin siddeti, drusen lezyon sayisi, boyutu ve yogunluguna baghdir. Islak AMD ise
kuru AMD’nin daha ilerlemis bir halidir. Retina altinda yeni, anormal kan damarlari
olusur ve biiyiir. Bu damarlar kan veya siv1 sizdirarak makiilada iz kalmasina sebep olur
(Wang vd. 2019). Diger bir retinal hastalik tiirii olan DR ise retinadaki kan
damarlariin, seker hastaligina veya yliksek tansiyona bagli olarak hasar gérmesidir.
Calisma cagindaki yetiskinlerin biiyiikk bir boliimiinii etkileyen ilerleyici bir goz

hastaligidir (Abidalkareem vd. 2020). DR’ de kan damarlar1 biiyiir ve sizinti



yapabilirler. Hatta kanin ge¢gmesine engel olarak 6dem olusmasina sebep olabilirler.
fleri safhada retinada yeni kan damarlar1 olusabilmekte ani goz i¢i kanamalar1 meydana
gelebilmektedir. Bu semptomlar iki gézde de goriilebilir. Ayrica DR insan goziinde
farkli rahatsizliklara da sebep olabilir (Ishtiag vd. 2019). Ornegin DME diyabetik
retinopati kaynakli bir retinal hastaliktir. DR’ de goriilen kan damarlarindaki sizinti
birikip retinada 6dem olusturabilir ve bunun sonucunda DME hastalig1 ortaya ¢ikabilir
(Varma vd. 2014). Son olarak bahsi gecen CNV ise g6z arkasinda bulunan kan
damarlariin diizgiin biiyliyememesi sonucu olusur. Gérme kaybina yol acan, gérmeyi
tehdit eden c¢ok yaygin bir hastaliktir. Bruch membranindaki bir kirilma yoluyla
koroidden ¢ikan yeni kan damarlar1 retina alti pigment epiteline veya subretinal bosluga
dogru biiyiir (Berrimi vd. 2020). Zamanla bu damarlar patlayarak retina i¢erisine kan ve
stvi sizintisina neden olabilir (Wang vd. 2020). Sizintinin sonucunda goriis bozulmasi

ve goriintiiniin bulaniklagmasi gibi belirtiler meydana gelebilir.

Gilinlimiizde, bu hastaliklarin tanisina yardimci olmak amaciyla fundus floresein
anjiografi (fundus fluorescein angiography, FFA) ve optik koherans tomografi (optical

coherence tomography, OCT) goriintiileme teknikleri kullanilmaktadir.

Fundus floresin anjiyografi, kana el veya kol damarlari iizerinden floresein isimli
boyanin verilmesi ile retinadaki damarlarda bu maddenin hareketinin izlenmesi
mantigina dayamir (Gupta 2011). Ilk olarak floresein boya damardan verilir ve viicutta
yayilmas1 beklenir. Boya retinaya ulastiktan sonra 6zel uyarma ve bariyer filtrelerine
sahip fundus kamera ile anlik goriintiiler ¢ekilir. Kameradan goriintii alinabilmesi i¢in
oncelikle retinada yayilan floresein boyanin bu goriintilleme sistemi tarafindan
uyarilmasi gerekir. Sistem icindeki kamera flagindan ¢ikan beyaz 1s1k mavi filtreden
gecirilerek goze gonderilir. Burada mavi 151k floresein tarafindan emilir ve sari-yesil
dalga boyuna sahip 1sinlara doniisiir. Bu sekilde uyarilma islemi tamamlanmis olur.
Daha sonra hem sari-yesil floresein 1sinlar1 hem de floresein igermeyen goz
dokularindan gelen mavi 1ginlar sisteme geri doner. Bu agsamada devreye sari-yesil
bariyer filtre girer ve mavi 1s1min gegmesine engel olarak sadece floresein boyanin
gorlintiilenmesini saglar. Goriintii siyah ve beyaz piksellerden olusur. Boyanin oldugu

kisimlar beyaz diger yerler ise siyahtir (Khochtali vd. 2016). Goriintii bir uzman



tarafindan floreseinin retina damarlarindaki hareketine gore incelenir ve hastalik teshisi

yapilir. Sekil 1.1°de FFA ile gekilen retina goriintiileri gosterilmistir.

DRUSEN

Sekil 1.1 FFA retinal hastaliklarin goriintiileri (Kermany vd. 2018).

Optik koherans tomografi ise goze kizil otesi 1sinlar gonderilerek mikron diizeyde
yiksek ¢oziiniirliiklii, invazif olmayan bir goriintii elde etme teknigidir (Rawat vd.
2014). Tomografik kesitler alarak goziin tiim katmanlarinin 3 boyutlu gériintiilenmesini
saglar. Bu katmanlar bir uzman tarafindan boyut, kalinlik, sekil vb. gibi 6zelliklerine
gore incelenerek retinal hastaliklar tespit edilebilir (Zhang vd. 2019). OCT goziin kizil
Otesi bir 1s1kla taranmasi ve geri donen 1518 Ozel bir sistem yardimiyla toplanip
matematiksel ifadelerle yorumlanip goriintii olusturulmasi mantigina dayanir. Diisiik
yogunluklu bir 151k kaynagindan ¢ikan 1sinlar bir 1s1in boliicti yardimiyla hem goéze hem
de referans sisteme gonderilir (Hassan vd. 2015). Gozden geri yansiyan isinlar ile
referans sistemden geri yansiyan 1sinlar karsilastirilip yorumlanir ve goriintiiye
dontstiiriilir. OCT’de daha detayli goriintiilerin elde edilmesi OCT-A taramasi
sayesinde olur. Sonug¢ olarak goriintiillenmesi istenilen alan, bahsi gegen sistem
tarafindan taranir. Enine goriintiiler ise elde edilen OCT-A goriintiilerinin yan yana

sirastyla birlestirilmesiyle olusturulur (Rawat vd. 2014). Sekil 2.2 de OCT ile ¢ekilmis



retina gortintiileri verilmektedir.

Normal

Sekil 2.2 OCT goriintiileri ve hastaliklar (Kermany vd. 2018).

Bahsedilen bu iki goriintiileme teknigi retinal hastaliklarin teshisinde sikga
kullanilmaktadir. Ancak bu iki sistemin birbirine gore arti ve eksi yoOnleri
bulunmaktadir. FFA suan igin eski, sinirli kullanima sahip, yavas ve invazif bir
goriintiileme teknigidir. OCT ise yeni gelisen, hizli ve invazif olmayan bir sistemdir.
FFA’ya gore daha genis bir kilcal yapiy1 degerlendirebilmesinin yani sira anatomik
olarak kesin bir bolge ve goziin tiim katmanlariyla ilgili daha detayl bilgileri verir (Tas
vd. 2021). Ayrica son zamanlarda akademik calismalarda daha ¢ok yer edinmeye
baglamigtir. Bu akademik caligmalar sayesinde OCT veri setlerine ulasim daha kolay
hale gelmistir. Yapilan bu aragtirmalar gz oniinde bulundurularak retinal hastaliklarin
teshisi i¢in Onerilen sistemde OCT ile elde edilen oftalmolojik goriintiilerin kullanimina

karar verilmistir.

Her iki goriintiileme teknigi ile elde edilen oftalmolojik goriintiilerin analizinin zaman
alic1, maliyetli ve insan hatasina acgik olmasi kaginilmazdir. Retinada olusan hastaliklar
goriintiileme teknikleri sayesinde bir uzmanin bilgi, tecriibe ve deneyimlerine dayanarak
taranir ve tespit edilebilir. Bu asamada uzmanlarin gézden kagirip degerlendiremedigi

bulgular yanlis teshise yol acabilir. Ayrica uzmanlar tarafindan goriintiilerde rastlanan



hastalik belirtileri bir bagka retinal hastaligmn bulgular ile karistirilabilir. Ornegin
diyabetik retinopati hastaliginin belirtileri, damar yirtilmast veya miyopik koroidal
neovaskiilarizasyon hastaliginin belirtileri ile birbirine ¢ok yakindir. Uzman, DR
hastaligina sahip bir kisinin retinal goriintiilerini incelerken bu benzerliklerden dolay1
yanlig kararlar verebilir ve hastanin yanlig bir tedavi gérmesine sebep olabilir. Bahsi
gecen temel problemler géz Oniine alindiginda, dezavantajlari en aza indirgeyecek ve
klinik ortamda hekimlere destek olabilecek yapay zeka tabanli galismalara oldukga

ihtiya¢ duyulmaktadir.

Yapay zeka (YZ) genellikle diisiince, derin 6grenme, adaptasyon, kalitim ve duyusal
anlayis gibi insan zekasi tarafindan desteklenen mekanizmalari taklit eden hesaplama
teknolojilerinde kullanilan bir tekniktir. Ulusal giivenlik, saglik hizmetleri, egitim,
ulagim gibi birgok sektorde farkli uygulamalarda kullanilmaktadir. Fakat son
zamanlarda Ozellikle saglik alaninda olduk¢a dikkat ¢ekmeyi basarmistir. Hatta bu
anlamda YZ, saglik hizmetleri, halk sagligi ve kiiresel saglik da dahil olmak iizere
doniistiiriicii ve kiiresel etkileri olan "dordiincii sanayi devrimi™ olarak da tanimlanmistir
(Murphy vd. 2021). Yapay zekanin saglik alaninda bu sekilde adini duyurmasinda
modern bilgisayarlarin yliksek derece gelistirilmis hesaplama giici ve sahip olunan
bliylik miktarda dijital veri havuzu gibi faktorlerinde 6nemli etkileri vardir. Tipta yapay
zekd modelleri, biyomedikal arastirma ve klinik uygulamalarda potansiyel risk
modelleme ve tabakalandirma, kisisellestirilmis tarama, teshis (molekiiler hastalik alt
tiplerinin de siniflandirilmasi1 dahil olmak iizere), tedaviye yanit tahmini gibi ¢esitli
alanlarda kullanilmaktadir (Castiglioni vd. 2021). YZ hastalig1 tespit etmek ve klinik
kararlara rehberlik etmek i¢in farkli modalitelerde biiyiik hacimli verileri alabilir, analiz
edebilir ve raporlayabilir (Secinaro vd. 2021). Tipta yapay zekanin potansiyeli
sinirsizdir ve klinik uygulamada saglik hizmeti sunumunu iyilestirmek i¢in biiyiik bir

potansiyel mevcuttur.

Yapay zekanin algoritmik gelisimine bakildiginda ise karsimiza makine 6grenimi ve

derin 6grenme kavramlari ¢ikmaktadir.

Makine 6grenimi en temel anlamiyla verileri ayristiran, bu verilerden 6grenen ve



ardindan 6grendiklerini bilingli kararlar vermek i¢in uygulayan algoritmalar1 iceren bir
yapay zeka alt uygulamasidir. Makinelerin deneyimlerine (verilerine) dayali olarak
ogrenmesine ve tahminlerde bulunmasina olanak tanir. Derin 6grenme ise, kendi bagina

SN

akilli kararlar alabilen ve Ogrenebilen bir "yapay sinir ag1" olusturmak igin
katmanlardaki algoritmalar1 yapilandiran bir makine Ogrenimi alt alanidir. Derin
o6grenme modelleri bir roket motoru olarak diistiniilirse onun yakiti, bu algoritmalara
besledigimiz muazzam miktarda veri kaynagidir. Sekil 3.3’de yapay zekanin gelisime

ait bir gorsel verilmistir.

YAPAY ZEKA

MAKINE
OGRENIMI

DERIN OGRENME

A A
MWAAM
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Sekil 3.3 Yapay zekanin gelisimi (int.Kyn. 3).

Bu calismada yukarida anlatilan 6n aragtirmalar dikkate alinarak retinal hastaliklarin
(CNV, DME, DRUSEN, NORMAL) siniflandirilmasi ve tanimlanmast i¢in goriintii 6n
isleme ve 5 katmanli derin sinir ag1 mimarisine dayanan bilgisayar destekli bir yontem
onerilmistir. Onerilen yontemin egitimi ve testi icin 83.484 goriintii ve 4 kategoriden

olusan bir veri seti kullanilmastir.



2. LITERATUR BILGILERI

Bir 6nceki boliimde retina yapisini goriintiilemek icin altin standart konumunda olan iki
goriintiileme tekniginden ve son zamanlarda goriintiiler lizerinde en ¢ok calisilan alan
olan derin 6grenme yonteminden bahsedilmistir. Yapilan literatiir arastirmasi sonucunda
OCT goriintilleme tekniginin giincel ve gelisen bir yontem olduguna karar verilmistir.
Literatiirde OCT ve FFA ile ilgili yayimlanan tiim c¢aligmalarin oranlarina da
bakildiginda 2020 yilinda 2019 yilina gore fundus goriintiileri ile yapilan caligsmalar
%25 oraninda azalirken OCT yayinlarinda %20 oraninda arttig1 gdzlenmistir (Int.Kyn.
6). Ayrica OCT goriintiileri ve evrisimsel sinir aglar1 iizerine yayimlanan yayinlarin
sayisinin FFA goriintiileri kullanilarak calisilan yayinlara gore ¢ok daha fazla oldugu da
Sekil 2.1°de goriilmektedir. Yapilan ¢alisma istatistiklerine bakildigOinda OCT

goriintiileme tekniginin olduk¢a hizli gelisen, popiiler bir alan oldugu goriilebilmektedir.

Scopus veri tabanina gore OCT ve FFA Scopus veri tabanina gére OCT ve FFA ile ilgili evrisimsel
ile ilgili tim galismalar sinir agi tabanl tim ¢alismalar
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Sekil 2.1 Son 4 yildir OCT ve FFA goriintiileri kullanilarak yayimlanan tim c¢aligmalarin ve bu
gorlintiiler ile birlikte ESA kullanilarak yapilan calismalarin grafik {izerinde
gosterilmesi.

Yukarida da 6nemi belirtildigi lizere OCT goriintiileri ile yapilan derin 6grenme
calismalari literatiirde oldukca genis bir yer kaplamaktadir. Asagida 2018-2020 yillar
arasinda optik koherans tomografi goriintiileme teknigine ait oftalmolojik goriintiiler ve

ESA mimarileri kullanilarak yapilan ¢alismalara 6rnekler verilmistir.

Li vd. (2019) retinadaki CNV, DME ve kuru tip AMD hastaliklarini tespit etmek i¢in
evrigimli sinir aglar1 (ESA) tabanl bir uygulama gelistirmislerdir. Bu ¢alisma i¢in 2013-



2017 yillar1 arasinda California San Diego Universitesi Shiley Eye Enstitiisii, California
Retina Arastirma Vakfi, Tip Merkezi Oftalmoloji Associates, Pekin Tongren Goz
Merkezi ve Sanghay Ilk Halk Hastanesi’nde tedavi géren 5.319 yetiskin hastanin OCT
gorlntiileri kullanilmistir. Deney i¢in 109.312 goriintii secilmistir ve bu goriintiiler 4
kategoriye (CNV, DME, DRUSEN, NORMAL) ayrilmistir. Bu goriintiilerin 37.546’s1
CNV 11.599 ‘u DME, 11.599’u drusen hastalarina, 51.390°n1 ise saglikli bireylere aittir.
Alinan goriintiiler 6n islemlere tabi tutulduktan sonra 633 hastadan 1000 goriintii (her
kategoriden 250 goriintii) dogrulama veri seti olarak, geriye kalan 4.689 hastanin
goriintilileri ise egitim veri seti olarak ayrilmigtir. Calisma i¢in ImageNet veri tabaninda
onceden egitilmis VGG-16 ESA mimarisi kullanilmistir. Transfer 6grenme yontemi ile
VGG-16 aginin agirliklar: hastalardan alinan goriintiiler ile yeniden egitilmistir. Yapilan
bu calisma sonucunda OCT goriintiilerinden retina hastaliklarinin teshisinde %98,6’lik
bir tahmin dogrulugu elde edilmistir, ayrica %97,8’lik bir duyarlilik, %99,4’lik
ozgilliik ve ROC egrisi altinda %100°1iik bir alan saptanmustir.

Mishra vd. (2019) retinadaki AMD ve DME hastaliklarini teshis edebilmek igin OCT
goriintlilerini ve ESA’nin ResNet50 mimarisini kullanmiglardir. Bu mimari ilk olarak
ImageNet veri tabanindaki verilerle egitilmis. Daha sonra transfer 6grenim yontemi
kullanilarak ResNet’in egitilmis agirliklar1 OCT veri tabani goriintiileriyle hassas bir
sekilde ayarlanmistir. Deneyler igin Duke [40] ve Neh [41] veri tabanlar1 kullanilmistir.
Bu calisma ¢ok seviyeli ¢ift dikkat mekanizmasi (DAM) adli bir yaklagimi ESA
katmanlarina uygulamayr hedeflemistir. Bu yaklasim sayesinde OCT girdi
gorlintiilerinin hem gbéze ¢arpan kaba 6zelliklerinin hem de daha ince 6zelliklerinin
Ogrenilmesi saglanmistir. Bu deneyin sonucunda Duke veri tabanindan %99,97
dogruluk , %99,97 duyarlilik Neh veri tabanindan %99,62 dogruluk, %99,62 duyarlilik

elde edilmistir.

Alqudah (2020) OCT goriintiileri kullanarak retinal hastaliklarin teshisi igin AOCT-
NET isimli yeni bir ESA mimarisi iizerinde ¢alismistir. Calisma Zhang (Farsiu vd.
2014) ve Farsiu (Srinivasan vd. 2014) veri tabanlarindan elde edilmis ve 5 ana
kategoriden (AMD, CNV, DME, DRUSEN ve NORMAL) olusan toplam 136.187 OCT

goriintlisti  kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu goriintiilerden 1250 tanesi (her



kategoriye ait 250 goriintli) test i¢in kullanilmistir. Geriye kalan goriintiilerden ise
%70’1 egitim i¢cin %30 ‘u dogruluk icin kullanilarak ESA beslenmistir. AOCT-NET
toplam 19 katmandan olusmustur ve uygulanabilir moment oran1 yontemi kullanilarak
zenginlestirilmistir. Bu yontem sayesinde daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik maliyet
elde edilmistir. Sonuglar 6grenilen sistemin %97,78 dogruluk , %97,78 hassasiyet ve

%97,778 6zgiilliikk oranlarina ulasabilecegini gostermistir.

Das vd. (2019) ise AMD, CNV ve DME hastaliklarinin teshisi i¢in ESA ile birlikte ¢ok
Olcekli derin 6zellikli bir fiizyon tabanli siniflandirma yaklasimi {izerinde ¢aligmislardir.
Bu yontem 3 ana adimdan (6n isleme, ¢ok Olgekli uzamsal piramit ayrismasi ve ¢ok
Olcekli derin 6zellikli bir fiizyon tabanlit ESA beslenmesi) olusmaktadir. Retinanin OCT
goriintlileri hastalar arasinda degisen bir dogal egrilige sahiptir ve bu durum
siniflandirma sirasinda olumsuz etkiler yaratabilir. Ik olarak bu durumu énlemek icin
grafik tabanl bir egrilik ¢ikarma yontemi uygulanarak retina diizlestirilmesi yapilmistir
ve ardindan goriintii iizerindeki ilgilenen kisimlar kirpilmistir. Daha sonra goriintii
tekrardan boyutlandirilarak 6n isleme adimma son verilmistir. ikinci asamada ise
islenmis goriintlii ¢ok Slgekli goriintiiler elde etmek i¢in ayrigtirllmistir. Bu ayrigtirilan
goriintiiler daha sonra ¢ok 6lcekli derin 6zellikli bir flizyon tabanli siniflandiriciya giris
verisi olarak uygulanmistir. Sistem 4 kategoriye gore (CNV, DME, DRUSEN ve
NORMAL ) siniflama yapmaktadir. Veri seti olarak California San Diego veri taban
kullanilmistir. Bu veri tabani toplam 83.484 OCT goriintiisiinii igerir. Bu goriintiiler
sistemin egitimi ve testi i¢in iki gruba ayrilmistir. 633 hastadan 1000 goriintii (her
kategoriye ait 250 goriintii ) test i¢in kullanilmistir. Geriye kalan egitim setindeki
gorlntiilerin ise  %80’1 egitim %20’si dogruluma i¢in kullanilmigtir. ESA mimarisi
olarak VGG-16 ‘dan esinlenilmistir. Onerilen sistem test setinde strastyla %99,60,

%99,87, %99,60 hassasiyet, 6zgiilliikk ve dogruluk saglamistir.

Vaghefi vd. (2020) AMD hastaliginin teshisinde, ESA mimarisinin farkli retinal
goriintiiler ile egitilmesi iizerine ¢alismuslardir. ilk olarak ESA’ya OCT, OCT-A ve
renkli fundus goriintiileri sirayla verilmistir. Daha sonra ise tiim goriintiiler bir arada
verilerek sonuglar incelenmistir. Bu deney sonucunda yalmzca OCT verileri

kullanilarak egitilen ESA %94 dogruluk gosteritken OCT-A egitimli ESA %91 tani



dogrulugu gostermistir. Birden ¢ok yontem (OCT, OCT-A ve renkli fundus
fotografeilig ) birlestirildiginde ise %96 ya yiikselen dogruluk degeri tespit edilmistir.
ESA mimarisinin tasarimi i¢in Inception-ResNet-V2 ag1 6rnek alinmistir ve bu aga gore
baz1 degisiklikler yapilmistir. Caligmaya 75 katilimci dahil edilmistir. Katilimcilar geng
saglikli, yash saglikli ve yiiksek riskli AMD’ li olarak 3 kategoriye ayrilmistir. Her
katilimer i¢in kapsamli bir g6z muayenesi yapilmistir. AMD grubuna kayithi olan
hastalarin makiiler durumu deneyimli bir uzman tarafindan incelenmistir.

Goriintiileri elde etmek i¢cin OCT cihazi (Topcon DRI OCT Triton, Topcon Corporation,
Tokyo, Japonya) kullanilmistir. Ham OCT, OCT-A ve renkli fundus goriintiileri Topcon
ImageNet 6.0 yazilimi kullanilarak disa aktarilmistir.

Motozawa vd. (2019) iki hesaplamali derin 6grenme modeli kullanarak AMD
hastaliginin  teshisi iizerinde c¢alismiglardir. Bu c¢alismada iki ESA modeli
olusturulmustur. Ilk model verilen OCT gériintiilerini AMD’li ve saghkli olmak {izere
iki kategoride incelemistir. Ikinci transfer &grenme modelinde ise AMD teshisli
goriintliler eksiidatif olanlar ve olmayanlar olarak smiflandirilmistir. Ayrica ikinci
sistemde transfer 6grenim yonteminin kullanilmasinin modelin 6grenim hizina etkisi de
incelenmistir. Deney sonucunda ilk ESA mimarisi AMD hastaliginin teshisi i¢cin %100
hassasiyet, %91,8 dzgiilliik ve %99,0 dogruluk degerlerini vermistir. ikinci ESA modeli
ise ekstidatif bulgularin tespitinde %98,4 hassasiyet, %88,3 6zgiilliik ve %93,8 dogruluk
degerleriyle basar1 gostermistir. Ayrica ikinci modele transfer 6grenim yontemin dahil
edilmesinin 6grenim hizim arttirdifi da gozlemlenmistir. ilk ESA modeli toplamda
1.621 OCT goriintiisii ile (1382 AMD ve 239 normal) egitilip onaylanmistir. Ikinci
transfer 6grenme modeli ise eksiidatif degisikliklere sahip 721 AMD g0riintiisii ve
eksiidatif degisikliklere sahip olmayan 661 AMD goériintiisii ile egitilmistir. Caligmaya
Kobe Sehri Tip Merkezi Genel Hastanesi’ne ait hasta kayitlar1 da dahil edilmistir.

Saha vd. (2019) AMD hastalifina yol acgabilecek bio-belirteglerin otomatik
siiflandirilmasi iizerinde ¢alismiglardir. AMD hastaligina yol agabilecek 3 ana durum
hiper-replektif odaklar, drusen igindeki hiper-reklektif odaklar ve subretinal drusenoid
birikimler) ele alinmigtir. 153 hastadan alinan ve 19584 OCT-B taramasi i¢eren goriintii
veri seti ESA modellerinin egitimi ve testi i¢in kullanilmistir. Bu goriintiiler 2010-2014

yillar1 arasinda Doheny Go6z merkezinde AMD tanisi konulmus hastalardan elde
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edilmistir. Deney i¢in 3 farkli ESA mimarisi ayr1 ayr1 (Inception-V3, ResNet50 ve
InceptionResNet50) egitilip test edilmistir. Yapilan deneylerin sonucunda verilen 3
patoloji i¢in de dogruluk degerleri %86 ~ %89 arasinda degismistir. En iyi sonuglar
InceptionResNet50 mimarisinde gozlemlenmistir. Bu ESA a1 subretinal drusenoid
birikimleri sirasiyla %79, %92 ve %86 hassasiyet, ozgiillik ve dogruluk degerleriyle
tespit edebilmistir. Drusen igindeki hiper-replektif odaklarda ise %78 hassasiyet ve
%100 o6zgiillik degerlerini verirken hiper-replektif odaklar1 sirasiyla %79 ile % 95

duyarhilik ve 6zgiilliik oranlariyla tespit ederek basarisini gostermistir.

Najeeb vd. (2019) OCT goriintiileri {izerinden retinal hastaliklarin saptanmasi ve
siiflandirilmasi olasiligi tizerinde durmuslardir. Calismaya CNV, DME ve drusen
hastaliklar dahil edilmistir. Onerilen yontemde ESA agmin egitimi i¢in Kermany vd.
(2018) ag¢ik kaynakli OCT goriintiileriden olusan veri seti kullanilmistir. Veri seti
83.484 goriintii iceren (37.205 CNV goriintiisii, 11.348 DME goriintiisii ve 26.315
saglikli g6z durumu goriintiisii) egitim setinden olusmaktadir. Agin test edilebilmesi
icin her kategoriden 242 goriintii toplamda 968 goriintli ayrilmistir. ESA mimarisi
olarak temel konvoliisyon sinir agi kullanilmistir. Sonuglar incelendiginde ise Onerilen

sistemin retinal hastaliklar1 %95,66 hassasiyetle tespit edebilecegi gézlemlenmistir.

Bhowmik vd. (2019) g6z hastaliklarinin tespiti igin OCT goriintiileri {izerinde
calismislar ve ESA mimarisinde transfer 6grenme yontemini kullanmislardir. Goz
hastaliklar1 DRUSEN, DME ve CNV olmak iizere 3 gruba ayrilmistir. Kaggle agik
erigimli veri seti sitesinde bulunan, 84.495 gri tonlamali OCT goriintiisii igeren veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti California San Diego Universitesi, Shiley Eye Enstitiisii,
California Retinal Arastirma Vakfi, Tip Merkezi Oftalmoloji Ortaklari, Sanghay Ilk
Halk Hastanesi ve Pekin Tongren G0z Merkezi tarafindan olusturulmustur. ESA
mimarisi olarak onceden egitilmis VGG16 ve Inception-V3 sinir aglar1 kullanilmigtir.
Sistemin egitimi ic¢in veri setinden her kategoriye (DRUSEN, AMD, CNV ve
NORMAL) ait 1000 goriintii alinarak olusturulmus toplamda 4.000 goriintii iceren veri
seti kullanilmistir. Bu sekilde modelin 6grenme siirecinin kisaltilmasi amaglanmuistir.
Geriye kalan goriintiiller modelin testi i¢in kullamlmistir. Onerilen yaklasim test

verilerinde %94, egitim verilerinde ise %99,94 dogruluk degerleri saglamistir. Yapilan
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deneylerin sonucunda iyi performansi gosteren VGG16 mimarisinin 6l¢iim degerleri

esas alinmuistir.

Kamble vd. (2018) DME hastaligint OCT goériintiilerinden tespit edebilmek igin
Inception-ResNet-VV2 ESA mimarisini kullanmiglardir. Bu mimari iizerinde ¢alismaya
uygun olarak bazi ince ayarlar yapilmistir. Inception-ResNet-V2, Singapur Goz
Aragtirma Enstitiisii’niin halka agik veri setleri kullanilarak egitilmistir. Daha sonra
egitilen bu model Hong Kong Cin Universitesi (CHUCK) tarafindan yayinlanan baska
biri veri setiyle de test edilmistir. Onerilen yéntem DME hastaliginin teshisinde %100
dogruluk degeri saglamistir. Ayrica Inception-ResNet-V2 agindan elde edilen sonuglar
InceptionV3 ve Resnet50 ESA mimarilerinin sonuglariyla da karsilastirilmistir. Bu
karsilastirma sonucunda ise Inception-ResNet-V2 mimarisinin sonug¢larinin diger iki

aga gore ustiinliigl tespit edilmistir.

Wang vd. (2019) 1slak AMD ve kuru AMD’nin tespiti igin ¢ift egitimli iki akisli ESA
modeli lizerinde ¢aligmislardir. Bu yaklasimda ESA OCT ve fundus goriintiileriyle ayr
ayr1 egitilmek i¢in hazirlanan iki akish ag tasarimdan olusmaktadir. Iki model icinde
ESA mimarisi olarak onceden egitilmis ResNet-18 ag1 kullanilmigtir. Ag egitimi igin
gevsek eslestirme yontemi kullanilmistir. Bu yontem ile bir OCT goriintiisiiniin ayni
etkiye sahip baska bir fundus goriintiisiiyle eslestirilmesi amaclanmistir. Deneyler i¢in
Peking Union Tip Koleji Hastanesi’nden OCT ve fundus goriintiileri toplanmistir. Bu
calisma sonucunda iki tek modlu model %94,2 dogruluk degeri ile tek modlu modellere

gore Ustlinliik saglanmugtir.

Wang vd. (2020) CNV membraninin varligma goére goriintiileri ayiran ve membranin
olmasi durumunda damar sistemini boliimlerine ayiran 2 farkli ESA  mimarisi
egitmislerdir. Calismada Helsinki Bildirgesi'ne uygun olarak Oregon Eye & Science
Universitesi, Portland, OR, ABD ve Shanxi Go6z Hastanesi, Taiyuan, Shanxi, PR
China'daki retina kliniklerinden alinan verilerin bulundugu ¢ok ¢esitli sinyal giicii
endeksine (SSI) sahip OCT-A wveri setleri kullanilmistir. Calismada uygulanan
yontemde iki ESA mimarisi birlestirilmistir. Ilki CNV membran tanimlama ve

segmentasyonu i¢in digeri piksel bazli damar segmentasyonu i¢in egitilmistir. Membran

12



segmentasyonu i¢in tasarlanan ESA’da oto-encoder mimarisi temel alinmistir. Ozellik
¢Oziiniirliiglinii azalttig1 diisliniilen bir¢ok havuzlama katmani yerine sifir eklenerek 3x3
boyutuna genisletilmis atrous cekirdek kullanilmistir. 2 boyutlu olarak tasarlanmis
ESA'y1 beslemek icin 3 boyutlu yapiya sahip dis retinal hacim goriintiilerinin
derinliginin her bir katman1 ayr1 bir kanal olarak girilmistir. Yapisal ve anjiyografik
ozellikler birlestirildikten sonra 6zellik ¢ikarmak i¢in kodlayici katmanlari beslenmistir.
Ozellik birlestirmeden sonra tek bir havuzlama katmani eklenmis, kod coziicii
boliimiine ise U-Net benzeri bir mimari uygulanmistir. CNV membran segmentasyon
mimarisinin son kisminda softmax katmani kullanilarak, CNV membranlarinin olasilik
haritast1  ¢ikarilmistir.  Damar  segmentasyon  kisminda, CNV  membran
segmentasyonundan elde edilen olasilik haritas1 giris olarak kullanilmistir. Ayrica
damar segmentasyon mimarisi, CNV membran segmentasyon mimarisinde bulunan
havuzlama katmani ¢ikartilarak ve atrous ¢ekirdeginin genisleme orani azaltilarak daha
basit yapida kullanilmistir. Calisma sonunda %100 hassasiyete, %95 6zgiillik sahip

teshis ve 0,88 oraninda kesigsmeye sahip segmentasyon sonuglari elde edilmistir.

Xi vd. (2019) onsel ogrenimli ¢ok oOlgekli ESA (MS-ESA-SP) kullanarak CNV
segmentasyonu yapan bir ydntem oOnermislerdir. Sistemde 2 asama mevcuttur. ilk
kistmda onsel/oncelikli 6grenim yapilmis ikinci kisimda ise CNV segmentasyonu i¢in
onceden Ogrenilen yapiin dahil edildigi ¢ok oOlgekli ESA modeli olusturulmustur.
Egitim ve test agamalarindan olugsan yontemde ilk olarak goriintiiler siiper piksele
ayrilmis ve daha sonra her siiper piksel i¢in yogunluk, doku ve yerel bilgi 6zellikleri
cikartilmistir. Kiiresel yapisi ise siiper piksellere gore dgrenilmistir. Onceden dgrenilen
kiiresel yapidan CNV'nin mekansal konumu tespit edilmis ve potansiyel matrisin
hesaplanmas1 icin yerel potansiyel fonksiyon gelistirilmistir. Daha sonra, orijinal
goriintliler, Onsel/Oncelikli matris kullanilarak belirginligi artirnllmis goriintiilere
dontstiirilmiistiir. Belirginlestirilmis goriintiilerden farkli boyutlarda egitim parcalari
cikartilmis ve Onsel 6grenimli ¢ok Olgekli ESA modelini egitmek i¢in kullanilmistir.
Test asamasinda egitim asamasinda yapilan tiim asamalar test goriintiileri iginde yapilip
son olarak segmentasyon sonucu, MS-CNN-SP modellerinin segmentasyon
sonuglariin fiizyonu yoluyla elde edilmistir. Calismada CNV teshisi konulmus 15

spektral domain OCT gorilintiisii kullanilmigtir. Sonuglara bakildiginda MS-ESA-SP
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yontemi ile zar benzerlik katsayis1 0,7806, dogru pozitif hacim oran1 0,8024 ve yanlis
pozitif hacim orani 0,0036 olarak hesaplanmistir. Sonuclar 6nsel 6grenim kullanilmayan
cok Olcekli ESA modeli ile karsilastirilmis ve onsel 6grenimli yontemde yaklagik %28

daha basarili sonug alindig1 gozlemlenmistir.

Yapilan literatiir taramasinda, derin sinir ag1 tabanli ¢aligmalarda, hesaplama maliyeti
yiiksek ve genellikle dnceden egitilmis aglarin kullandigi goriilebilir. Bu nedenle, ag
boyutunu olabildigince kii¢iik tutarken dogrulugu artirabilecek yenilikci yontemler
gelistirmek gerekir. Agin karar verme siirecini agiklamak da Onemlidir. Calismada

yapilan literatiir aragtirmasi goz oniinde bulundurularak literatiirde yer edinebilmek i¢in:

e Siniflandirma dogrulugu yiikseltilerek basari siralamalarinda onemli bir yer
edinilmesi hedeflenmistir;

e Yapilan aragtirmalara gore ¢ogu calismada On isleme tekniklerinin yeterli
diizeyde kullanilmadig: fark edilmistir. Bu ylizden onerilen modelde literatiirde
daha once kullanilmamis 6n isleme tekniklerine yer verilmistir.

e Literatlirde transfer 6grenme ile yapilan ¢alismalara daha sik rastlanmigtir. OCT
goriintlilerine 6zel model olusturarak, yapilan ¢aligma sayisinin arttirilmasi igin
onerilen sistemde 6zel bir ESA modeli olusturulmustur.

e Tasarlanan modelde katman sayist kisith tutulmustur ve model 5 evrisim
katmanindan olusturulmustur. Bu sayede matematiksel hesaplama maliyetinden

olabildigince diisiik tutulmustur.
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3. MATERYAL ve METOT

Bu tez ¢alismasinda goriintii 6n isleme yontemlerine tabi tutulan OCT goriintiileri ve 5
katmanli ESA mimarisi kullanilarak retinal hastaliklarin otomatik simiflandirilmasina
yonelik bir sistem Onerilmistir. Onerilen sistem goriintii &n isleme ve smiflandirma
olarak iki asamadan olusmaktadir. On isleme basamaginin ilk adiminda, veri setindeki
tiim goriintiiler gri seviyeye doniistiirilmiistiir. Daha sonra veri setindeki goriintiilerin
arka fonunda bulunan beyaz bosluklara bagl sekil bozukluklar: tespit edilmistir. Bu
bozukluklarin giderilmesi i¢in iki goriintiiyli birlestirme yontemine (piksellerinin
carpilmasit islemi) basvurulmustur. Arka plandaki beyaz bosluklar doldurulduktan sonra
tim goriintiilerin ayn1 boyutta olabilmesi i¢in 128x128 olgciilerinde yeniden
boyutlandirma iglemi yapilmistir. Veriler lizerinde gri seviyeye doniistiirme, bosluk
doldurma ve boyutlandirma islemi yapildiktan sonra goriintii {izerindeki giirtiltiilerin
giderilmesi ve hastaliklarin teshis edilmesindeki 6nemli noktalarin belirginlestirilmesi
icin goriintiiler iizerinde sirasiyla histogram esitleme, medyan filtre, gaussian filtre ve
yerel olmayan ortalama filtresi kullanilmistir. On isleme tekniklerinden sonra retinal
hastaliklarin teshisi i¢in 5 katmanli evrigimsel sinir ag1 mimarisi tasarlanmistir.
Tasarlanan 5 katmanli evrisimsel sinir agi mimarisinin egitim ve test asamalarinda

yukarida belirtilen 6n igsleme teknikleri uygulanan gorintiiler kullanilmustir.

3.1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, fiziksel bir olay1 veya bir karar siirecini tanimlayan temsili verilerden
ornek olarak 6grenmeye izin veren bir modelleme teknigidir. Bagimsiz ve bagimli
degiskenler arasinda deneysel iliskiler kurabilirler ve veri setlerinden ince bilgileri ve
karmagik bilgileri ¢ikartabilmektedirler (Sadig vd. 2019). Sinir aglari, 6riintii tanima,
simiflandirma, kiimeleme, boyut azaltma, bilgisayarla gorme, dogal dil isleme,
regresyon, tahmine dayali analiz vb. dahil olmak tizere g¢esitli problemlerde
kullanilabilir. YSA’ lar insan sinir sistemlerindeki yapilar ve sinirsel aktarimlar 6rnek
aliarak olusturulan algoritmalar biitiiniidiir. Bu ylizden yapay sinir aglarinin isleyisini
anlayabilmek icin biyolojik sinir aglarmin temelleri bilinmelidir. Biyolojik sinir

sisteminin temel birimi bir sinir hiicresi olan néronlardir (Umut vd. 2019).
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Sekil 3.1 Noronun biyolojik gosterimi (Int. Kyn. 5).

Sekil 3.1°de canli sinir sisteminin bir parcas1 gosterilmektedir. Insan beyni yaklasik 100
milyar néron icerir. Noronlar hiicre govdesi, aksonlar ve dendritler olmak tizere 3 ana
kisimdan olusur. Dis cevreden gelen uyarilar veya duyu organlarindan gelen girdiler
dendritler tarafindan kabul edilir. Bu girdiler, aksonlar boyunca iletilir. Noronlar
birbirlerine akson terminalleri ve dendritler araciligiyla baglidir, aksonlar tarafindan
iletilen sinyaller akson terminalleriyle diger bir néronun dendritine gecis yapar (Cantile
ve Youssef 2016 ).

Yapay sinir aglar1 ise girdi, ¢ikti ve gizli olmak lizere {i¢ katmandan olusur. Giris
katmani genellikle veri girisi i¢in kullanilirken, ¢ikt1 katmani operatore bilgi saglamakta
ve gizli katman ise makinenin almas1 gereken karar1 veya eylemi belirlemeye yardimci

olan matematiksel hesaplamalar1 gergeklestirmektedir.
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Sekil 3.2 Yapay sinir aginin genel yapist (Int. Kyn. 9).

Sekil 3.2°de gosterilen bu li¢c katman, insan beyninin biyolojik néronlarini taklit eden ve
her biri bir dizi gercek degerli aktivasyon iretebilen agirlikli diigiimler ile birbirine
baglidir (Choudhury vd. 2018). Her katman birden ¢ok ndérondan olusmaktadir. Her
noron, girislerini dogrusal olarak birlestirir ve ardindan bunu dogrusal veya dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan gegirerek sonraki katmana aktarir. Bir ndrona
yapilan her girdi, ara baglantinin giiclinii ve dolayisiyla bu ara baglantinin sonraki
noronlara katkisin1 belirleyen bir agirlik faktoriine sahiptir. Girdilerin dogrusal
kombinasyonu (aktivasyonu), agirliklarin ve girdilerin c¢arpimlarinin toplanmasiyla
gergeklestirilir (Pujol vd. 2011).
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Sekil 3.3 Yapay sinir agimin matematiksel gosterimi (Int.Kyn. 2).

Sekil 3.3’ de yapay sinir aginin matematiksel gésterimi verilmistir. Sekle gore x degeri

girisi, w degeri agirliklar1 temsil etmektedir.

Her katmandaki diigiimler veya birimler, bitisik katmanlardaki diigiimlere baglanir. Her
baglantinin bir agirlik degeri vardir. Girisler, ilgili agirliklarla carpilir ve her birimde
toplanir. Toplam daha sonra, ¢ogu durumda bir sigmoid fonksiyonunu veya diizeltilmis
dogrusal birim (rectified linear unit, ReLU) olan aktivasyon fonksiyonuna dayali bir
doniistime ugrar. Bu fonksiyonlar hata deltanin kismi tiirevlerinin bireysel agirliklara

gore hesaplanmasini kolaylastirir (Misra vd. 2019).

Yapay sinir aglari, hiicrelerin baglanti gekillerine goére ileri beslemeli ag ve geri

beslemeli ag olarak iki sekilde siniflandirilmaktadir.
Ileri beslemeli sinir aginda bilgi akis1 tek yonliidiir. Bir néron aldig1 bir bilgiyi sadece

ontindeki norona aktarabilir. Geri bildirim dongiisii yoktur. Sabit giris ve ¢ikis

degerlerine sahiptirler. Sekil 3.4’ de ileri beslemeli sinir ag1 yapist gosterilmektedir.
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Sekil 3.4 ileri besleme sinir agmi sematik gosterimi (Int. Kyn. 8).

Geri beslemeli aglar ise geri bildirim dongiilerine sahiplerdir. Giris verilerinden elde
edilen degerler, adreslenebilir ve hafizalarda kullanilabilir. Noronlar arasi aktarim hem

ileri yonde hem de geri yondedir. Sekil 3.5’de geri beslemeli sinir ag1 gosterilmektedir.

Sekil 3.5 Geri besleme sinir agmim sematik gosterimi (Int. Kyn. 8).

Son zamanlarda yapay sinir ag1 ve derin 6grenme kavramlari ayn1 anlamda goriiliip bir
birleri yerine kullanilmaktadir. Bu ¢ok da dogru bir yaklasim degildir. Yapay sinir
aglari, bir bilgisayarin gozlemsel verilerden 6grenmesini saglayan, biyolojik olarak
ilham alan giizel bir programlama paradigmasidir (Natrayan ve Kumar 2021). Derin
sinir aglari ise sinir aglarindan olusan 6grenmeye yonelik giiclii bir teknikler dizisidir.

Derin sinir aglar1 YSA katmanlarinin derinlik getirilmis halidir. YSA’larda tek bir gizli
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katman bulunurken derin 6grenme mimarilerinde sonsuz sayida gizli katman olabilir.
Derin 6grenme sahip oldugu bu gizli katmanlar sayesinde bilgiyi filtreleyerek kendi

kendine 6grenim yapabilir (Bersimis ve Varlamis 2019).

3.2 Derin Ogrenme

Son yillarda fazlasiyla ses getiren derin 6grenme kavrami, makine 6grenmesinin bir alt
dali olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Giliniimiizde askeri, endiistri, ekonomi, biyomedikal
gibi hemen hemen her alanda ses tanima, video isleme, goriintii analiz etme, dil isleme
vb. gibi farkli uygulamalar ile is birligi i¢inde gelisim gostermektedir. Derin 6grenme
¢oklu katmanlardan olusur ve biiyiik veri setleri ile birlikte ¢alisir (Boulemtafes vd.
2019). Bu katmanlar sayesinde veriyi temsil edebilecek her tiirlii 6zelligi 6grenimine
katabilir ve egitim siirekli kendini yenileyerek devam edebilir (Seker vd. 2017). Bu
katmanlar insan beynindeki sinir ag yapisina ¢ok benzer olup yapay noéronlar ile
birbirine baglidir. Ayni1 bir insan sinir sistemindeki gibi ¢ok asamali islemler sayesinde
girdi verilerini ayristirarak ve soyutlayarak verinin 6z niteliklerini 6grenmeyi ve daha
sonra elde ettigi 0z nitelikler sayesinde yeni ¢ikarimlar yaparak siireklilik saglamay1
amaglar (Arel vd. 2010). Her bir katmandan ¢ikan nitelikler diger katmanin girdi verisi

olarak kullanilir ve bu aktarim yapay ndronlar sayesinde yapilir (Deng vd. 2014).

Kisacas1 derin 6grenme bir girdi, bir ¢ikti ve aralarinda tamamen baglh ¢ok katmanl
sinir aglarindan olusan derin yapay sinir ag1 mimarileridir ve bir¢ok karmagik
algoritmalar serisinden meydana gelen bir makine Ogrenim alt dalidir. Derin
ogrenmenin kendine 6zgii mimari yapilar1 bulunur. Bu yapilara evrisimli sinir aglar
(ESA), tekrarlayan sinir aglari, uzun kisa vadeli hafiza aglari, kisith boltzmann
makineleri, 6z yinelemeli sinir aglari, derin oto-kodlayicilar 6rnek olarak verilebilir
(Boulemtafes vd. 2019). Bahsi gegen sinir aglarindan 6zellikle ESA goriintii ve ses
isleme uygulamalarinda kayda deger basarilar elde etmistir. Bu yiizden literatiirde ESA
kullanilarak biyomedikal alanda goriintii isleme ile yapilan ¢aligmalara oldukga sik

rastlanmaktadir.
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Derin 6renme teknikleri denetimsiz, kismen denetimli (yar1 denetimli) ve denetimli
olmak tiizere 3 kategoride incelenmektedir. Bu {i¢ kategoriye ek olarak derin
pekistirmeli 6grenme c¢ogunlukla kismen denetimli (ve bazen denetimsiz) &grenme
teknikleri kategorisine girdigi diisiiniilen baska bir 6grenme teknigidir (Schmidhuber
2015).

e Denetimli Ogrenme: Bu teknik, etiketli verilerle ilgilenir. Denetimli 6grenmeyle,
bir dizi 6rnek olan egitim seti, egitim asamasinda sisteme girdi olarak sunulur.
Her giris istenen bir ¢ikis degeri ile etiketlenir, bu sekilde sistem girdi geldiginde
¢iktinin nasil oldugunu bilir. Daha sonra, ag parametreleri, tercih edilen ¢iktilar
icin gelistirilmis bir tahmin elde etmek igin sistem tarafindan tekrar tekrar
giincellenir. Olumlu bir egitim sonucunun ardindan Sistem cevreden gelen
sorulara dogru coziimleri elde etme becerisi kazanir. Derin 6grenme igin,
tekrarlayan sinir aglari, evrisimli sinir aglar1 ve derin sinir aglar1 gibi cesitli
denetimli Ogrenme teknikleri vardir. Bu teknigin temel avantaji, Onceki
bilgilerden veri toplama veya bir veri ¢iktis1 iliretme yetenegidir. Bununla
birlikte, bu teknigin dezavantaji, egitim seti bir sinifta olmasi gereken o6rneklere
sahip olmadiginda karar mekanizmasinin asir1  derece zorlanabilmesidir
(Castiglioni  2021). Sekil 3.6°da derin denetimli 6grenmenin ¢alisma

mekanizmasi gosterilmektedir.

Derin Denetimli Ogrenme
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Sekil 3.6 Derin Denetimli Ogrenme Gosterimi (Int.Kyn. 1).
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Yar1 Denetimli Ogrenme: Yar1 denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz
O0grenmenin ortasinda yer alir. Bu teknikte, 6grenme siireci yar1 etiketli veri
setlerine dayanmaktadir. Etiketsiz verilere ek olarak, algoritmaya bazi denetim
bilgileri saglanabilir ancak tiim Ornekler i¢in zorunlu degildir. Cogu zaman,
bilgiler baz1 6rneklerle iligkili hedefler olabilir. Bu teknigin avantajlarindan biri,
ihtiyag duyulan etiketli veri miktarmi en aza indirmektir. Ote yandan, bu
teknigin dezavantajlarindan biri ise yetersiz girdi ozelligidir ve bu yiizden
olusturulan sistem yanlis kararlar verebilir. Metin belgesi siniflandirici, yari
denetimli 6grenme uygulamasinin en popiiler orneklerinden biridir. Biiyiik
miktarda etiketli metin belgesi elde etmenin zorlugu nedeniyle, yar1 denetimli
O0grenme, metin belgesi simiflandirma gorevi igin idealdir (Zhai vd. 2019). Sekil

3.7’de yar1 denetimli derin 6grenmenin ¢alisma mekanizmasi gosterilmektedir.

Yari Denetimli Derin Ogrenme
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Sekil 3.7 Yar1 Denetimli Derin Gosterme Akis Semasi (Int.Kyn. 1).

Denetimsiz Ogrenme: Bu teknik, mevcut etiketli verilerin yoklugunda 6grenme
siirecini uygulamayr miimkiin kilmak i¢in kullanilir (yani etiket gerekmez).
Burada sistem, giris verilerindeki tanimlanamayan yapiyr veya iliskileri
kesfetmek igin gereken 6nemli dzellikleri veya i¢ gdsterimi &grenir. Uretken
aglarin teknikleri olan boyutsallig1 azaltma ve kiimeleme siklikla denetimsiz
O0grenme kategorisi icinde yer alir. Derin 6grenme ailesinin birkag¢ {iyesi,
dogrusal olmayan boyutsallik azaltma ve kiimeleme gorevlerinde iyi performans

gostermistir; bunlar arasinda en son gelistirilen teknikler olan kisith Boltzmann
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makineleri, otomatik kodlayicilar ve c¢ekismeli iretici aglar bulunmaktadir.
Denetimsiz 6grenmenin temel dezavantajlari, veri siralama ve hesaplama
karmasikligi ile ilgili dogru bilgi saglayamamaktir. En popililer denetimsiz
O0grenme yaklasimlarindan biri kiimelemedir (Shrestha ve Mahmood 2019).
Sekil 3.8’de  denetimsiz  derin  Ogrenmenin  c¢alisma  mekanizmasi

gosterilmektedir.

Denetimsiz Derin Ogrenme
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Sekil 3.8 Denetimsiz Derin Ogrenme Akis Semasi (Int.Kyn. 1).

Pekistirmeli Ogrenme: Takviyeli derin dgrenme, cevre ile etkilesim iizerinde
calisirken, denetimli 6grenme, saglanan ornek veriler lizerinde calisir. Sistem
cevre ile etkilesime girer ve sonuglar1 gdzlemler ardindan bir sonraki adimda bu
sonuclar1 dikkate alarak eylemler gerceklestirir. Bu teknik, 2013 yilinda Google
Deep Mind ile gelistirilmistir. Daha sonra, pekistirmeli 6grenmeye bagli birgok
gelismis teknik olusturulmustur. Bu yontem bazen yar1 denetimli 6grenme
olarak da adlandirilabilir. Bu konsepte dayanarak, ¢esitli denetimli ve denetimsiz
teknikler de gelistirilmistir. Geleneksel denetimli tekniklerle karsilastirildiginda,
bu 6grenmeyi gergeklestirmek c¢ok daha zordur, ¢linkii pekistirmeli 6grenme
tekniginde dogrudan kayip islevi yoktur. Ek olarak, denetimli 6grenme ile
pekistirmeli 6grenme arasinda iki temel fark vardir: birincisi, optimizasyon
gerektiren isleve tam erisim yoktur, yani etkilesim yoluyla sorgulanmasi gerekir;
ikincisi, etkilesimde bulunulan durum, girdinin onceki eylemlerine

dayanmaktadir.
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Bir gorevi ¢ozmek i¢in, gerceklestirilmesi gereken pekistirmeli 6grenme tiiriiniin
se¢imi, problemin alanina veya kapsamina bagldir. Ornegin, DRL, birgok
parametre igeren sorunlarin optimize edilmesinin en iyi yoludur. Buna karsilik,
tiirev icermeyen pekistirmeli 6grenme, smirli parametrelere sahip problemler
icin iyi performans gosteren bir tekniktir. Takviye 6grenme uygulamalarinin
bazilari, endiistriyel otomasyon ig¢in is stratejisi planlamasi ve robotiktir.
Takviyeli 6grenmenin temel dezavantaji, parametrelerin 6grenme hizim
etkileyebilmesidir (Schmidhuber 2015). Sekil 3.9’da pekistirmeli derin

O0grenmenin ¢alisma mekanizmasi gosterilmektedir.
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Sekil 3.9 Pekistirmeli Derin Ogrenme Akis Semasi (Int.Kyn. 1).

Derin 6grenmenin kendine 6zgli mimari yapilari bulunur. Bu yapilara evrigimli sinir
aglar1 (ESA), tekrarlayan sinir aglari, uzun kisa vadeli hafiza aglari, kisith boltzmann
makineleri, 6z yinelemeli sinir aglari, derin oto-kodlayicilar 6rnek verilebilir (Seker vd.
2017). Bahsi gecen sinir aglarindan ozellikle ESA goriinti ve ses isleme
uygulamalarinda kayda deger basarilar elde etmistir bu yiizden literatiirde ESA
kullanilarak biyomedikal alanda goriintii isleme ile yapilan c¢alismalara oldukg¢a sik

rastlanmaktadir.
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3.2.1 Evrisimli Sinir Aglar:

Evrisimli sinir aglart (ESA) derin sinir aglarimin en gili¢clii simiflarindan biridir.
Hayvanlarin gorsel korteksinden esinlenen ve yaygin olarak kullanilan derin 6grenme
cercevesidir. Ilk zamanlar nesne tanima gorevleri i¢in yaygin olarak kullamilsa da,
giinimiizde goriintii isleme, bilgisayarla gorme, ses isleme, yiiz tanima, metin isleme,
goriintii tanima ve siniflandirma gibi birgok farkli alanda kapsamli bir sekilde
kullanilmaktadir (Ajit vd. 2020). ESA’larin diger derin 6grenme mimarilerine kiyasla
ana yarari, ilgili 6zellikleri herhangi bir insan gozetimi olmaksizin otomatik olarak

tanimlamasidir.

Baglangicta donanimsal yetersizliklerden dolayr ESA mimarileri dezavantajli konumda
iken merkezi islem birimlerinden (Central Process Unit, CPU'lar) ¢cok daha kuvvetli
hesaplama yeteneklerine sahip grafiksel islem birimlerinin (graphical processing units,
GPU'lar) ortaya cikis1 ile literatiirde olduk¢a genis ve popililer bir ¢alisma alam
kazanmistir (Grewal vd. 2018).

Bilgisayarla gérme ortaminda ESA'lar1 diger geleneksel sinir aglarina gore kullanmanin

faydalar1 su sekilde siralanmistir:

e ESA dikkate almanin ana nedeni, egitilebilir a§ parametrelerinin sayisini azaltan
ve dolayisiyla agin genellemeyi gelistirmesine ve asirt uyumu Onlemesine

yardimci olan agirlik paylagim 6zelligidir.
e Ogzellik ¢ikarma katmanlarini ve smiflandirma katmanini eszamanli olarak
ogrenmek, model c¢iktisinin hem yiiksek diizeyde organize olmasina hem de

cikarilan 6zelliklere oldukca bagimli olmasina neden olur.

e Biiyiik 6l¢ekli ag uygulamasinin, ESA ile diger sinir aglarina gore ¢ok daha

kolay olmasidir.
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ESA’lar 3 boyutlu (genislik, yiikseklik ve derinlik) noronlardan olugsmaktadir. (Li vd.
2019). Sekil 3.10’da bir ESA’nin genel yapist gosterilmistir.

DERINLIl

20 2C DC OC 4
- .I.I.i.

OOOOON]
- 3400000 Rud

GENISLIK

YUKSEKLIK

Sekil 3.10 ESA Konfigiirasyonu (Li vd. 2019).

ESA mimarisi, bir iskelet icinde bir dizi evrisim, aktivasyon, havuzlama ve diger
katmanlardan olusan bir organizasyondur. Tiim ESA'larin genel modeli ka¢ katmandan
olustuguna, her katmanda ka¢ noéron olduguna ve noéronlarin birbirine nasil bagl

olduguna cevap verebilmelidir.

Evrigimli sinir agi, her bir asamanin popiiler olarak 6zellik haritalar1 olarak bilinen
dizilerin koleksiyonundan olustugu, cok asamali ¢esitli katmanlardan olusan bir gerceve
calismasidir. Oncelikle, bu diziler her asamanin girdi ve ¢iktilaridir. Genel olarak bir

ESA mimari 6 temel katman ve fonksiyonlardan olusmaktadir.

e Evrisimli katman

e Aktivasyon Fonksiyonlari (Dogrusal olmayan iglem)
e Havuzlama veya alt 6rnekleme katmani

e Diizlestirme katmani

e Tamamen bagli katman

e Kayip fonksiyonlar
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ESA’larda, gerekli 6n isleme islemleri diger siniflandirma tekniklerinden ¢ok daha
azdir. Geleneksel tekniklerde, sistemi egitecek filtreleri olusturmak i¢in oldukca fazla
on islem gerekmektedir. Aksine, ESA’lar, farkli 6zellikleri elde etme ve bu Ozellikler
icin kendini otomatik olarak egitme yetenegine sahiptir. Sekil 3.11, cesitli ESA
katmanlarinin igleyisini goéstermektedir (Dhillon, ve Verma 2020).
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I Evrigim Katmani + . Evrigim Katmani + . Didegime T Bl
GIRDI Q)jrusaIOImayan Iglem Dogrusal Olmayan Iglem J kKa i ot Fonconr J
OZELLIK OGRENIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 3.11 Ornek bir ESA mimarisi (Int.Kyn. 7).

3.2.1.1 Evrisimli Katman

Evrisim Katmani, ESA'daki en 6nemli katmandir. Temel olarak, belirli goriintii veya
nesne ic¢in olusturulan piksel matrisini, verilen goriintii icin bir ozellik haritasi
olusturmak iizere doniistiirlir veya ¢ogaltir. Evrisimli katmanlarin birincil amaci,
ozellikleri girdiden ¢ikarmaktir. Tipik olarak, kenarlari, cizgileri ve koseleri algilama
gibi Ozellikler ilk katmanlarla rapor edilir. Ayrica, sonraki yogun katmanlarm ilk
katmanlarla birlestirilmesi, nesnelerin goriinlimleri ve olusumlar1 gibi daha belirgin

Ozelliklerin ¢ikarilmasina neden olur.
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Bir katmanin ¢erceve calismasi, filtreler olarak da bilinen birden ¢ok O6grenme

¢ekirdeginden olusur. Evrisim operatorii kullanilarak, matris ¢arpim ilkeleri, girise ve

filtreye maksimum ol¢iide uygulanir ve bir 6zellik haritas1 olusturulur. Birkag filtre

tarafindan olusturulan bu haritalarin kombinasyonu ve yiginlanmasi, agirliklin toplami

ile hesaplanir ve evrisim katmaninin performansini olusturur (Sunija vd. 2021).

Cekirdek: Farkli sayr degerlerinden olusan bir filtre ¢ergevesi olarak
tanimlanmaktadir. Her bir deger cekirdek agirligini temsil etmektedir. ESA
egitim siirecinin baslangicinda ¢ekirdegin agirliklarina rastgele sayilar atanir.
Daha sonra, bu agirliklar her egitim doneminde ayarlanir; boylece cekirdek

onemli 6zellikleri ¢ikarmay1 6grenir.

Evrisimli Islemi: Baslangigta, ESA giris formati agiklanir. Vektdr bigimi,
geleneksel sinir agmin girdisi, ¢ok kanalli goriintii ise ESA'nin girdisidir.
Ornegin, gri tonlamali goriintiiniin format: tek kanal iken, RGB gériintii formatt
ti¢ kanallidir. Evrisimli islemini anlamak igin, 4 x 4 ile gri tonlamal1 goriintiiyii
ve 2 x 2 rastgele agirlikli baslatilmis ¢ekirdegi ornek alalim. 1k olarak, ¢ekirdek
yatay ve dikey olarak tiim goriintliniin lizerinde kaydirilir. Giris goriintiisii ile
cekirdek arasindaki i¢ ¢arpim belirlenir. Burada karsilik gelen degerler ¢arpilir
ve ardindan es zamanli olarak hesaplanan tek bir skaler deger olusturmak i¢in
toplanir. Daha sonra tiim islem, daha fazla kayma miimkiin olmayana kadar
tekrarlanir. Hesaplanan i¢ carpim degerleri ¢iktinin 6zellik haritasin1 temsil
etmektedir. Sekil 3.12, her adimda gergeklestirilen birincil hesaplamalar
grafiksel olarak gosterir. Bu sekilde, agik yesil renk, 2 % 2 ¢ekirdegi; agik mavi
renk ise girig goriintiisiiniin benzer biiyiikliikteki alanin1 temsil eder ve her ikisi
carpilir; Ortaya ¢ikan degerler (agik turuncu renkle isaretlenmis) topladiktan
sonraki sonug, ¢ikti 6zelligi haritasina bir giris degerini temsil eder (Alzubaidi
vd. 2021).
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Sekil 3.12 Evrigimli katmanin her adiminda gergeklestirilen birincil hesaplamalar (Alzubaidi
vd. 2021).

3.2.1.2 Aktivasyon Fonksiyonlar:

Girdiyi c¢iktiya eslemek, her tiir sinir agmndaki aktivasyon fonksiyonunun temel
amacidir. Girdi degeri, noron girdisinin agirlikli toplam1 ve sapmasi (varsa)
hesaplanarak belirlenir. Bu sekilde aktivasyon fonksiyonunun, karsilik gelen ¢iktiy1
olusturarak belirli bir girdiye referansla bir noronu atesleyip ateslemeyecegine karar

verdigi anlamina gelir.

Lineer olmayan aktivasyon katmanlari, ESA mimarisinde agirliklara sahip tim
katmanlardan sonra (Tam bagli katmanlar, evrisimli katmanlar vs.) kullanilir. Bu
aktivasyon katmanlart ESA'ya ekstra karmasik seyleri 6grenme yetenegi verir. Ayrica
aktivasyon fonksiyonu, ag1 egitmek icin hata geri yayilmasinin kullanilmasina izin
verdigi i¢in mimariye son derece Onemli bir Ozellik olan ayirt etme yetenegini

kazandirir. Asagida ESA ve diger derin yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon
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fonksiyonlari verilmistir (Glorot vd. 2011).

Sigmoid: Bu aktivasyon fonksiyonunun girisi gercek sayilar, ¢ikisi ise sifir ile
bir arasinda sinirhidir. Sinir ag1 ¢calismalarinda yaygin olarak kullanilmaktadirlar,
ancak ESA ile birlikte kullanimlarinda iki ana dezavantaja sahip olurlar. Bu
dezavantajlardan birincisi doygunluk ve yok olan gradyan degerleri, ikincisi ise
sigmoid ¢iktilarinin sifir merkezli olmamasi ve gradyan degerlerinin pozitif ve
negatif degerler arasinda salinmasina neden olmasidir. Sigmoid fonksiyonu
egrisi S seklindedir. Matematiksel olarak Denklem 3.1 ile gosterilebilir.

1
1+e™*

f(x)sigm = (3.1)
Tanh: Tanh fonksiyonu sigmoid fonksiyonunun biiyiitiilmiis bir versiyonu olarak
diistiniilebilir. Ancak ¢ikt1 degerleri -1 ile 1 arasinda sinirlidir. Dogrusal degildir.
Sigmoid fonksiyonundan farkli olarak c¢iktisi sifir merkezlidir. Bu nedenle,
pratikte tanh dogrusal olmama durumu sigmoid dogrusal olmama durumuna

tercih edilir. Matematiksel olarak Denklem 3.2 ile gosterilebilir.

F)tann = o (3.2)

eX+e™X

ReLU: ESA baglaminda en ¢ok kullanilan islevdir. Girdinin tiim degerlerini
pozitif sayilara doniistiiriir. Daha diisiik hesaplama yiikii, ReLU'nun diger
aktivasyon fonksiyonlarma gore temel avantajidir. Matematiksel olarak

Denklem 3.3 ile gosterilebilir.

f(X)rery = max(0, x) (3.3)

Zaman zaman ReLU kullanim1 sirasinda birkag énemli sorun ortaya gikabilir.
Ornegin, icinden daha biiyiik bir gradyan akan bir hata geri yayilma algoritmasi
diisiintin. Bu gradyan1 ReLU islevinden gecirmek, agirliklari, néronun bir kez

daha etkinlestirilmemesini saglayacak sekilde giincelleyecektir. Bu sorun,
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"Dying ReLU" olarak adlandirilir. Bu tiir sorunlar1 ¢6zmek ic¢in bazi ReLU

alternatifleri mevcuttur.

Leaky ReLU: ReLU aktivasyon fonksiyonunda uygulanan negatif girisleri

kiiciiltme islemi yerine, bu negatif girislerin gz ardi edilmemesini
saglamaktadir. Leaky ReLu aktivasyon fonksiyonu o6zellikle dying ReLU
problemini ¢dzmek igin tercih edilmektedir. ReLU'mun negatif girisleri
kiigiiltmek yerine, bu aktivasyon fonksiyonu bu girislerin asla goéz ardi
edilmemesini saglar. Dying ReLU problemini ¢6zmek i¢in kullanilir. Leaky
ReLU, Denklem 3.4’deki gibi matematiksel olarak temsil edilebilir (Nair vd.

2010).

x, x>0

mx, x <0 (3.4)

f(x)LeakyReLU = f(x) = {

m sizint1 faktoriinii ifade etmektedir ve negatif degerlerin tamamen g6z ardi

edilmesini 6nler. Genellikle 0,001 gibi ¢ok kii¢iik bir deger tercih edilmektedir.

Yukarida anlatilan aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri Sekil 3.13’de verilmistir.

y=0

tanh(x)

] 2 3 3 2 1 1 2 3 3 2 4 1 1 3

(a) (b) (c)

Sekil 3.13 Aktivasyon fonksiyonlar1 a) ReLU, b) Sigmoid ve c¢) Tanh (Singh vd. 2021).

3.2.13

Havuzlama Katmani

ESA'nin bir pargasi ve hiyerarsideki evrisimden sonraki ikinci katmandir. Bu katman

normalde iki evrisim katmaninin ortasinda bulunur. Havuzlama goriintiiniin belirli bir
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boliimiindeki komsu pikseller lizerinde islemler yaparak, goriintiiniin boyutunu azaltir.
Evrisimsel konvoliisyon katmanindan bir grup uzamsal veriyi girdi olarak alir, verinin

boyutunu kiiciiltiir ve ¢ikt1 olarak bir sonraki katmana iletir.

Havuzlama, aktivasyon haritasinin boyutlarin1 azaltmak i¢in 6nemli bir adimdir,
yalnizca Onemli Ozellikleri korurken ayni zamanda uzay degismezligini de (bilgi
kaybini1) azaltir. Bu sekilde model i¢in Ogrenilebilir 6zelliklerin sayisin1 azaltir ve

O0grenim yavasligi, asir1 6grenme gibi sorunlarin 6niine geg¢ilmis olunur.

Cesitli havuzlama katmanlarinda kullanim igin ¢esitli havuzlama yontemleri mevcuttur.
Bu yontemler arasinda aga¢ havuzlama, kapili havuzlama, ortalama havuzlama,
minimum havuzlama, maksimum havuzlama, kiiresel ortalama havuzlama (global
average pooling, GAP) ve global maksimum havuz olusturma gibi teknikler yer alir. Bu
teknikler en bilinen ve en sik kullanilan havuzlama yontemleridir. Sekil 3.14, ilk g

havuzlama islemini gostermektedir (Ajit vd. 2020).

[M2]23] [4 25 44 10 25| 44
9 20 18 14| 8 33 17 34

Ortalama 17 | 2 | 16 | 34
Havuzlama | i ' !
5 13|24 | 7

Maksimum
Havuzlama

fffff

(i

Kiliresel Ortalama Havuzlama
Sekil 3.14 Havuzlama teknik ve yontemleri (Alzubaidi vd. 2021).
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3.2.1.4 Diizlestirme Katmani

Havuzlama katmanindan sonra birlestirilmis 6zellikli harita elde edildiginde, sonraki
adim onu diizlestirmektir. Diizlestirme, havuzlanmis oOzellik haritas1 matrisinin
tamaminin tek bir slituna doniistiiriilmesini ve daha sonra iglenmek igin tam bagiml

katmana iletilmesini saglamaktadir. Sekil 3.15’te diizlestirme islemi gosterilmektedir.

Havuzlanmis Ozellik Haritasi

1
1
1/11]0 0
Duzlestirme
al2l1 4
ol21/1 2
1
0
2
1

Sekil 3.15 Diizlestirme teknigi (Int.Kyn. 4).

3.2.1.5 Tamamen Bagh Katman

Tam bagiml katmanlar ESA’larin siniflandirma veya regresyon i¢in kullanilmak tizere
aktivasyonlardan tahminler olusturmaya g¢alisan ve bir ¢ok katmanin birlesiminden
olusabilen son an katmanlar biitiiniidiir. Bu katmandaki néronlar, normal bir yapay sinir
aginda oldugu gibi bir 6nceki katmandaki tiim ndronlara tamamen baglidir. Burada iist
diizey akil yiiriitme yapilir. Noronlar uzamsal olarak diizenlenmemistir (tek boyutlu).
Veriler iizerindeki tim muhakeme ve hesaplamalar burada yapilir. Sekil 3.16°da tam

bagimli katman teknigi gosterilmistir (Singh vd. 2021).
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Sekil 3.16 Tam bagli katman sematik gosterimi (Alzubaidi vd. 2021).

3.2.1.6 Kayip Fonksiyonlari

ESA mimarisinin son katmanini temsil eden tam bagli katmandan nihai siniflandirma
elde edilir. ESA modelindeki egitim orneklerinde olusturulan tahmin edilen hatay1
hesaplamak i¢in ise ¢ikti katmaninda bazi kayip fonksiyonlar1 kullanilir. Bu sekilde
istenen ve gergek cikti arasindaki tutarsizlik i¢in bir ceza olan kayip veya hata degerleri
hesaplanir. Hesaplanan bu hata degerleri, gergek ¢ikti ile tahmin edilen ¢ikti arasindaki
farki ortaya cikarir. Cesitli problem tiirlerinde cesitli kayip fonksiyonu tiirleri kullanilir.
Asagida baz1 kayip fonksiyon tiirleri kisaca agiklanmaktadir (Aloysius ve Geetha 2017).

a. Capraz Entropi veya Softmax Kaybi Islevi: Bu islev, ESA model performansini
O0lcmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Giinliik kayip islevi olarak da
adlandirilir. Ciktis1 bir olasiliktir o € { 0, 1 }. Cikt1 katmaninda, ¢iktiy1 bir
olasilik dagilimi iginde iiretmek i¢in softmax aktivasyonlarini kullanir. Cikti
sinifi olasiliginin matematiksel temsili Denklem 3.5'de verilmistir.

e

pi = ——— (3.5)

N a
k=1°¢k

Burada e%, onceki katmandan normallestirilmemis ¢iktiyr temsil ederken, N

cikti katmanindaki néronlarin sayisini temsil eder. Son olarak, capraz entropi
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kayb1 fonksiyonunun matematiksel temsili Denklem 3.6’da gésterilmistir.

H(p,y) = — X;yilog(p;) where i € [1,N] (3.6)

b. Oklid Kayb1 Fonksiyonu: Bu fonksiyon regresyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Tahmini Oklid kaybinin matematiksel ifadesi Denklem 3.7'de

verilmisgtir.
1
H(p,y) = =i~ y)° (3.7)

c. Mentese Kayb1 Fonksiyonu: Bu fonksiyon genellikle ikili siniflandirma ile ilgili
problemlerde kullanilir. Bu sorun, maksimum marj tabanli siniflandirma ile

ilgilidir. Matematiksel formiilii Denklem 3.8’de verilmistir.

H(p,y) = — XiL, max(0,m — 2y; — 1) p;) (3.8)

Bu denklemde m marji genellikle 1'e ayarlanir. Tahmin edilen ¢ikt1 p; ve istenen

cikt1 y; ile gosterilir.

3.2.1.7 ESA’lar1 Dizenleme

Evrisimsel sinir aglar1 gibi karmagsik modeller, goriinmeyen verilere genelleme yapmak
yerine egitim setindeki kendine 6zgii kaliplar1 ezberlemedeki esneklikleri nedeniyle
fazla uyum saglamaya meyillidir. Genelleme hatasini azaltmayi amaglayarak (egitim
hatas1 kastedilmemektedir) bir O6grenme algoritmasinda yaptigimiz herhangi bir
degisiklige diizenlilestirme denir. Modeli diizenlilestirme tekniklerini kullanarak
yeterince basit tutmak, agin daha 6nce gérmedigi veri noktalari lizerinde iyi bir sekilde
genelleme yapmasina olanak tanir. Baglica 6nemli diizenlilestirme tekniklerine birakma,

veri biiylitme ve erken durdurma ornek olarak verilebilir (Hou ve Wang 2019).

e Birakma: Diizenlestirme teknikleri i¢cinde yaygin olarak kullanilan bir tekniktir.
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Her egitim doneminde, noronlar rastgele disiiriiliir. Bunu yaparken, 6zellik
secme giicii tiim ndron grubuna esit olarak dagitilir ve ayn1 zamanda modeli
farkli bagimsiz 6zellikleri 6grenilmeye zorlanir. Egitim siirecinde, birakilan
noronlar geri yayilimin veya ileri yayilmanin bir pargasi olmayacaktir. Buna
karsilik, test islemi sirasinda tahmin gerceklestirmek igin tam Olgekli ag

kullanilmaktadir (Poernomo ve Kang, 2018).

Veri Biiyiitme: Veri kiimesi biiylitme, dondiirme, orijinal goriintiideki bazi
piksellere bulaniklik ekleme veya kirpma gibi kiigiik degisiklikler yaparak
mevcut egitim verilerinden yapay olarak veri iiretme islemidir. Modeli biiyiik

miktarda veri iizerinde egitmek, fazla uydurmay: 6nlemenin en kolay yoludur.

Erken Durdurma: Erken durdurma yontemindeki asil amag, egitim verilerine ve
modele bir sinir ag1 yerlestirirken, agin her yinelemeden sonra goriinmeyen
veriler lizerinde degerlendirilmesidir. Modelin dogrulama verileri iizerindeki
performansi iyilesmiyorsa, dogrulama hatasi belirli yinelemeler i¢in artiyor
veya ayni kaliyorsa, modeli daha fazla egitmenin bir anlami yoktur. Model
egitimini en disiik egitim hatasina ulasmadan durdurma islemi, erken durdurma

olarak bilinir.

3.2.1.8 ESA’larin Ogrenme Siireci

ESA’larin 6grenme siirecinde iki ana durum vardir: bunlardan birincisi 6grenme

algoritmasimin seg¢ilmesi (optimizer), ikincisi ise c¢iktiyr gelistirmek igin Ogrenme

algoritmas1 ile birlikte gelistiricilerin (AdaDelta, Adagrad ve momentum gibi)

kullanilmasidir.

Cok sayida 6grenilebilir parametreye (6rnegin onyargilar, agirliklar, vb.) veya hatay1 en

aza indirmeye (ger¢cek ve tahmin edilen ¢ikti arasindaki varyasyon) dayanan kayip

fonksiyonlari, tim denetimli 6grenme algoritmalarinin temel amacidir. Bir ESA agi igin

gradyan tabanli 6grenme teknikleri sik olarak kullanilmaktadir. Ag parametreleri her

zaman tiim egitim donemlerinde gilincellenmeli ve ag hatayr en aza indirmek i¢in tiim
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egitim donemlerinde yerel olarak optimize edilmis yaniti1 aramalidir.

Ogrenme orani, parametre giincellemesinin adim boyutu olarak tanimlanir. Egitim
donemi, bir seferde eksiksiz egitim veri kiimesini i¢ceren parametre giincellemesinin tam
bir tekrarmi temsil eder. Ogrenme oranin bir hiper-parametre olmasina ragmen,
Ogrenme siirecini dnemli bir sekilde etkileyebilir. Bu yiizden 6grenme oraniin akillica

ve aga uygun bir sekilde se¢ilmesi gerekmektedir.

Gradyan inisi veya gradyan tabanli 6grenme algoritmasi: Bu algoritma egitim hatasin
en aza indirmek i¢in her egitim doneminde ag parametrelerini tekrar tekrar giinceller.
Dabha spesifik olarak, parametreleri dogru bir sekilde giincellemek igin, parametrelerine
gore birinci dereceden tiirev fonksiyonlar1 uygulayarak agin gradyanini (egimini)
hesaplamay1 amaglar. Ardindan, hata degeri azaltilmak i¢in parametreler gradyanin ters
yoniinde giincellenir. Parametre giincelleme islemi, her nérondaki gradyanin onceki

katmandaki tiim ndronlara geri yayildigi ag geri yayilim yoluyla gerceklestirilir.

Gradyan tabanli 6grenme algoritmasinin farkli varyantlart mevcuttur ve asagida yaygin

olarak kullanilan algoritmalardan kisaca bahsedilmistir.

e Toplu Gradyan Inisi: Bu teknikte ag parametreleri, ag iizerinden tiim egitim veri
kiimeleri dikkate alinarak yalnizca bir kez giincellenir. Tim egitim setinin
gradyanin1 hesaplar ve ardindan parametreleri giincellemek i¢in bu gradyam
kullanir. Kiigiik boyutlu bir veri kiimesi i¢in, ESA modeli daha hizli yakinsar ve
toplu gradyan inigini kullanarak ekstra kararli bir gradyan olusturur.
Parametreler her egitim donemi i¢in yalnizca bir kez degistirildiginden, 6nemli
miktarda kaynak gerekir. Buna karsilik, biiyilk bir egitim veri kiimesine
yakinsama i¢in ek siire gerekir ve yerel bir optimuma yakinsanabilir (Hinton vd.

2012).
e Stokastik Gradyan Inisi: Bu teknikte her egitim &rnegi igin bir parametre

giincellemesi  gergeklestirir.  Toplu  gradyan inisi, her parametre

giincellemesinden dnce benzer drnekler i¢in gradyanlari yeniden hesapladigr igin
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biiyiik veri kiimeleri igin gereksiz hesaplamalar gergeklestirir. Skolastik gradyan
ise, her seferinde bir giincelleme gerceklestirerek bu fazlaligi ortadan kaldirir.
Bu nedenle genellikle ¢ok daha hizlidir ve c¢evrimi¢i 6grenmek igin de
kullanilabilir. Ancak, siklikla giincelleme yaptig1 i¢in, cevap yoniinde son derece
giiriiltiilii adimlar atmakta ve bu da yakinsama davraniginin oldukga kararsiz

hale gelmesine neden olmaktadir (Shrestha ve Mahmood 2019).

e Mini Toplu Gradyan Inisi: Bu yaklasimda, egitim &rnekleri, aralarinda hicbir
ortiisme olmaksizin, kii¢iik boyutlu mini gruplara ayrilir. Ardindan, her mini
grupta gradyan hesaplamasinin ardindan parametre giincellemesi gerceklestirilir.
Bu yontemin avantaji, hem toplu gradyan inisi hem de skotastik tekniklerinin
avantajlarini birlestirmesinden kaynaklanmaktadir. Boylece, sabit bir yakinsama,
daha fazla hesaplama verimliligi ve ekstra bellek etkinligine sahiptir (Khirirat
vd. 2017).

e Adaptive Moment Estimation (Adam): Yaygin olarak kullanilan bir diger
optimizasyon teknigi veya Ogrenme algoritmasidir. Derin  6grenme
optimizasyonundaki en son trendleri temsil etmektedir. Bu algoritma, ikinci
dereceden bir tiirev kullanan Hessian matrisi ile temsil edilebilir. Adam, derin
sinir aglarini egitmek igin 6zel olarak tasarlanmis bir 6grenme stratejisidir. Bu
optimizasyon tekniginin iki onemli avantaji daha verimli bellek kullanimi ve
daha az hesaplama giicti gerektirmesidir. Adam'in mekanizmasi, modeldeki her

parametre i¢in uyarlanabilir 6grenme oranini hesaplamaktir (Zhang 2018).
3.3 Onerilen Sistem
Sekil 3.17°de OCT goriintiilerinden retinal hastaliklarin tespiti i¢in Onerilen Sistemin
akis semas verilmistir. Onerilen sistem goriintii isleme teknikleri ve derin &grenme

tabanli evrisimsel sinir aglarindan olugsmaktadir. Uygulanan her adim asagidaki

boliimlerde daha detayl bir sekilde anlatilmistir.
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VERI SETI
CNV, DME, DRUSEN, NORMAL

[GRi SEVIYEYE DONUSTURME \

{} -ARKA PLAN KAYNAKLI
BOZUKLUKLARIN GIDERILMES]

(VER[ ONISLEME )'{3: YENIDEN BOVUTLANDIRMA

@ @ HISTOGRAM ESITLEME
s -MEDYAN FILTRE
EGITIM TEST

@ -GAUSSIAN FILTRE

» s YEREL OLMAYAN YONTEMLERLE
(EVREIMSELSIN[RAGLARI ) GURULTU GIDERME )

J

(RETiNAL RASTALIKLARIN TESHISi )

Sekil 3.17 Calisma Diyagramu.

3.3.1 Veri Seti

Olusturulan ESA modelinin egitim ve testi i¢in Kermany vd. (2018) tarafindan
kullanilan halka agik kaynakli optik koherens tomografi goriintiileri veri Seti
kullanilmustir. Gériintiiler, California San Diego Universitesi Shiley Goz Enstitiisii,
California Retinal Arastirma Vakfi, Tip Merkezi Oftalmoloji Associates, Sanghay
Birinci Halk Hastanesi ve Pekin Tongren Goz Merkezi'nden 2013 ve 2017 yillar

arasinda yetiskin hastalarin retrospektif kohortlarindan secilmistir.
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Veri seti, Cizelge 3.1°de gosterildigi gibi, orijinal olarak 83.484 egitim goriintiisii ve
1.000 test goriintiisii iceren dort siniftan olusmaktadir. Egitim veri setinde CNV simifi
37.205, DME smifi 11.348, drusen smnifi 8.616 ve Normal smifi 26.315 goriinti

icermektedir. Test veri seti her sinif i¢in 250 goriintliye sahiptir.

Cizelge 3.1 Veri kiimesinin agiklanmasi.

Veri Seti Simif Goriintii Sayis1
EGITIM CNV 37.205
DME 11.348
DRUSEN 8.616
NORMAL 26.315
TEST CNV 250
DME 250
DRUSEN 250
NORMAL 250

Veri setindeki gortintiiler tek tip boyut ve kaliteye sahip degildir. Her siniftaki gorseller
farkli gorsel boyutlarina ve gorsel kalitelerine sahiptir. Tiim goriintiilerin tek bi¢imli
sekilleri yoktur. Her gorlintiinlin yakinlagtirma orani birbirinden farklidir. Cogu
gorilintiide tuz ve biber giiriiltiisii vardir ve baz1 goriintiiler normal OCT goriintiilerinden
daha ciddi giriiltiiye sahiptir. Orijinal OCT goriintiilerini kullanarak ESA'lar
egitebiliriz. Ancak daha fazla yakinsama stiresi gerektirebilir ve distorsiyon nedeniyle

daha fazla hata olusturabilir. Sekil 3. 18’de bu goriintiilere 6rnekler verilmistir.
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Sekil 3.18 Veri setinden bazi 6rnekler.

3.3.2 Veri On Isleme

On isleme igin ilk adimda, tiim goriintiiler gri seviyeye doniistiiriilmiistiir. Daha sonra
goriintlilerin  arkasindaki beyaz fondan kaynaklanan goriinti sekil bozukluklari
giderilmeye c¢alisilmistir. Arka fondan kaynaklanan bozukluklarin giderilmesi igin iki
goriintliyli birlestirme yontemine (piksellerinin carpilmasi islemi) basvurulmustur. Bu

asama iki ana adimdan olusmaktadir.

Birinci adimda goriintiiler iizerinde esikleme islemi uygulanmistir. Esikleme giris olarak
verilen goriintilyii ikili goriintiiye ¢evirmek igin kullanilan bir yontemdir. ikili gériintii
(binary), goriintiinliin siyah ve beyaz olarak tanimlanmasidir. Goriintlii tizerindeki
giiriiltiileri azaltmak veya nesne belirlemek gibi farkli amaglar i¢in kullanilabilir. Giris
olarak verilen goriintii iizerinde uygulanan esikleme tipine bagli olarak, pikselleri

verilen esik degerine gore siyah ya da beyaz olarak giinceller (Bradley ve Roth 2007).

Yapilan c¢alismada OCT goriintiileri tizerinde ikili esikleme (binary treshold) islemi

uygulanmstir.
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Esik smirlart i¢in de 240 ve 255 piksel degerleri belirlenmistir. Bu sayede goriintii
tizerindeki piksellerin en kii¢lik degeri 240°a ve en biiyiik degeri ise 255’¢e esitlenmistir.

Daha sonra bu goriintiiler iizerinde birlestirmeden kaynaklanacak problemlerin
giderilmesi i¢in morfolojik doniisiimler uygulanarak ayarlamalar yapilmistir. Son olarak
da beyaz arka plan piksel degerleri (RGB = (0, 0, 0)) siyah piksel degerleriyle (RGB =
(255, 255, 255)), siyah arka plan piksel degerleri (RGB = (255, 255, 255)) beyaz piksel
degerleriyle (RGB = (0, 0, 0)) degistirilmistir.

Ikinci adimda ise ilk adimda uygulanan gériintii isleme tekniklerine sahip goriintii ile
orijinal goriintiiniin piksel degerleri carpilarak istenilen goriintiiye ulasilmistir. Ikinci
adimin son basamagi olarak ise tiim goriintiilerin ayni boyutta olabilmesi i¢in 128x128
Ol¢iilerinde yeniden boyutlandirma iglemi yapilmigtir. Sekil 3.19°da bu adimlar sonucu

elde edilen goriintiiler gosterilmistir.

=--

496768 orj iinal gOIUHTU e§|k|e me ve mo[folo}ik donu sumley plk sel d@(]( erleri de g|§ tirilen goruntu
uygulanan goriintil

orjinal gériintii ve piksel degerleri degistirilen
0 & A\ w1 goriintlinin ¢apilmasi sonucu olusan gérlinti

128x128 boyutlandinlan gériinti

Sekil 3.19 Arka fon doldurma islemi.
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Veriler iizerinde bosluk doldurma ve boyutlandirma islemi yapildiktan sonra goriintii
tizerindeki giiriiltiilerin giderilmesi ve hastaliklarin teshis edilmesindeki Onemli
noktalarin belirginlestirilmesi i¢in diger 6n isleme tekniklerine ge¢ilmistir. Bu asama 3

ana adimdan olusmaktadir.

1. Kontrast Siirlit Uyarlamali Histogram Esitleme: Dijital goriintiilerde kontrasti
tyilestirmek i¢in ¢ogunlukla kullanilan yontemlerden birisi histogram esitleme
yontemidir. Gorlintiiniin genel kontrastini iyilestirmeye ¢aligir. Yani goriintiiniin
tamamini igeren histogram dagilimi iizerinde islemler yapar. Histogram
esitleme, basit ve etkili bir yontemdir. Histogram dagilimi dengeli olmayan bir
goriintliniin  kontrastinin diizeltilmesinde basarili sonuglar vermektedir. Bu
yontem ile goriintiiniin histogrami dengeli bir hale gelmektedir. Bu sekilde

kontrastin iyilesmesini saglanir.

Kontrast smirli uyarlamali histogram esitleme (contrast limited adaptive
histogramequalization - CLAHE) yontemi ise bir gesit uyarlamali kontrast
gelistirme yontemidir. Ancak arasinda farklar bulunmaktadir. CLAHE
yonteminde her goriintii pargalara ayrilir. Her bir par¢anin histogrami bulunur
(Tayal 2021). Ardindan histogram kirpma limiti kullanilarak kirpilir ve
histogram buna gore diizenlenir. Her bir parcanin kontrasti gelistirilir. Bunun
icin histogram esitleme yonteminden faydalanilir. Ardindan bu pargalar
birlestirilerek kontrasti iyilestirilmis goriintii elde edilir. Bu algoritma, tibbi
gorlintiilerde ve oftalmolojide yaygin olarak kullanilmaktadir. Gri seviye
gorlntiilerin gizli 6zelliklerinin goriintirliigiinii artirmaya yardimei olur. Ancak
arka plan ve giiriiltiinlin etkisini de ortaya ¢ikarabilir ve bir sonraki goriintii
isleme adimlarinda istenmeyen sonuglara da neden olabilir ( Yadav 2014). Sekil
3.20°’de orijinal goriintii ve CLAHE uygulanmis goriintii arasindaki fark

gosterilmistir.
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Sekil 3.20 Orijinal goriintii ve kontrast smirli uyarlamali histogram esitleme uygulanmis
goriintiiniin histogram dagilimu.

Sekil 3.20’de de goriildiigii lizere histogram esitlemeye ugramis goriintiilerde
istenmeyen giirilti olusumlarina maruz kalimmistir. Bu durumun etkilerini en aza
indirmek i¢in ileriki adimlarda giiriiltii giderme teknikleri kullanilmistir. Ama 6ncelikle
diger adimda goriintiilerin teshis edilmesinde énemli olan noktalarin vurgulanmasi igin

maskeleme yontemine gecilmistir.

2. Maskeleme Yontemi: Bu yontem iki gorlintiinlin piksellerinin birlestirmesi
mantigina dayanmaktadir (Polesel vd. 2000). Yapilan ¢alismada maskeleme
yontemi i¢in ayni goriintlinlin iki kopyas: kullanilmis ve tizerlerinde parlaklik,
saydamlik gibi ayarlar yapilarak kullanima hazirlanmistir. ilk goriintii arka
planda kullanilmak iizere medyan filtre uygulanarak bulaniklastirilmis ve
giiriiltiilerden armdirilmigtir. Medyan yumusaticilar, giiriiltii nedeniyle bozulmus
goriintiileri temizlemek icin goriintii islemede yaygin olarak kullanilir. Medyan

filtreleri ozellikle aykir1 degerlerin kaldirilmasinda etkilidir. Genellikle "tuz ve
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biber" giiriiltiisii olarak anilan aykir1 degerler, iletimdeki bit hatalar1 nedeniyle

siklikla mevcuttur veya sinyal toplama agamasinda ortaya ¢ikar.

Temel fikri, her pikseli komsu piksellerin (penceredeki pikseller) medyani ile
degistirmektir. Bu ¢aligmada goriintiiler iizerine medyan filtre uygulandiktan
sonra saydamlik ve parlaklik ayarlar1 yapilarak arka plan i¢in kullanima hazir
hale getirilmistir. On plan i¢in ise orijinal goriintiiler kullanildi. Bu iki
gorlntiinlin piksel degerleri toplanarak yeni goriintli olusturuldu. Sekil 3.21°de

maskeleme yontemine ait siireg akigi gosterilmistir.

40 g0 o 20 40 &0 80 100 120

orjinal gérunta medyan filtre
uygulanan gorantd

0 20 40 &0 80 100 120
parlakhik ve saydamhk
ayarlarn degistirilen
goruntu

<0 &0 80 100 120

maskelenmis goéranta

Sekil 3.21 Maskeleme islem siireci.

Uygulanan histogram esitleme ve maskeleme yonteminden sonra goriintiiler tizerindeki
tuz-biber giiriiltiistinde ciddi bir artis oldugu gozlemlenmistir. Bu yiizden son asamada
goriintii tizerinde gauss filtresi ve yerel olmayan araglarla giiriiltii giderme teknikleri

uygulanmigtir.

3. Gauss Filtre ve Yerel Olmayan Ortalama Filtre: Gauss yumusatma operatorii,

goriintiileri 'bulaniklagtirmak' ve ayrinti ile paraziti ortadan kaldirmak igin
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kullanilan 2 boyutlu bir evrisim operatoriidiir. Bu anlamda, medyan filtreye
benzer, ancak Gauss (‘can sekilli') tiimseginin seklini temsil eden farkli bir

¢ekirdek kullanmaktadir (Wuethrich vd. 2016).

Yerel olmayan ortalama filtresi, ilk olarak Buades vd. (2011) tarafindan 6nerilen
bir giiriiltli giderme algoritmasidir. Yontem, goriintii iizerindeki bir pikselin
degerini benzer piksel degerlerinin ortalamasi alinarak, yeni bir piksel degeri

olusturma prensibine dayanmaktadir (Buades vd. 2011).

Gorlntii lizerindeki benzer piksel degerleri her zaman komsu veya yakin
mesafede olmayabilir. Bu yontemde benzer piksel degerleri aranirken matris
tizerinde genis bir boliim taranmaktadir. Bu yontemin diger giiriiltii giderme
tekniklerine gore avantaji daha genis bir tarama alaninda g¢alisma imkani

saglamasidir.

Sekil 3.22°de anlatilan giiriiltii giderme tekniklerinin uygulandigi goriintiiler

0 0
20 2

e
f0 \ i
® &0
100 100
10 10

L]

gosterilmektedir.

0 20 4 6 68 100 120 0 2 & @ & 100 10 0 o 0 B0 100 10
ana goriint gaus filtre yerel olmayan araclarla
uygulanan gorinti gurdltd giderme teknigi
uygulanan gorinti

Sekil 3.22 Giiriiltii giderme teknikleri uygulanan goriintiiler.

Bu tez calismasinda kullanilan tiim goriinti isleme teknikleri Python’nin OPEN CV
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kiitiiphanesi kullanilarak uygulanmistir.

3.3.3 Onerilen ESA Modeli

Sekil 3.23’de calismada tasarlanan ESA modeli gdsterilmistir.

Havuz
22 Evrigim

Evrisim
16*16*256

32*32*128

Evrigim Evrigim
128*128*32 64%64"64

MAX

r Ny

}V’K/\. Havuz
l l 4;&‘ 2%2
MAX | I
Havuz l r

4 Noéron

2%2
32 Noéron
DRUSEN C? 64 Noron

Dizlestime l |
Katmani I
128 Néron

256 Noron Evrisim
TAM BAGLI KATMANLAR 8*8*512

Sekil 3.23 ESA modeli genel semas.

Softmax

Sekil 3.23’de gosterildigi lizere ESA modelimizin 6zellik ¢ikarim kismi 5 evrigim
katmanindan olusmaktadir ve her evrisimden sonra 2*2 maksimum havuzlama katmani
bulunmaktadir. Evrisim katmanlarinin tamaminda ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Modelimizin siniflandirma kismi ise 1 diizlestirme katmani ve 5 tam
bagli katmandan olugmaktadir. Son tam bagli katman haricinde diger 4 tam bagh
katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonlari kullanilmistir. Son katmanda ise softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Modelimize girdi olarak {izerinde 6n isleme
teknikleri uygulanmis 128*128 élciilerinde tek kanalli OCT gériintiileri verilmistir. ilk
evrisim katmanimmizda 32 filtre, 3*3 ¢ekirdek ve ReLU aktivasyon fonsiyonu

kullanilmistir. Ardindan 2*2 maksimum havuzlama islemi uygulanarak 64*64%32
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boyutunda veriler elde edilmistir.

Diger katmanlardaki ¢ikt1 degerleri ise Cizelge 3.2°de ayrintil1 bir sekilde gosterilmistir.

Cizelge 3.2 ESA mimarisindeki katmanlarin ¢ikt1 degerleri.

KATMAN CIKTI DEGERI OGRENEBILIR
PARAMETRE SAYISI

Evrigim 1 128*128*32 320

Max Havuzlama 64*64*32 0

Evrigim 2 64*64*64 18.496

Max Havuzlama 32*32*64 0

Evrigim 3 32*32*128 73.856

Max Havuzlama 16*16*128 0

Evrigim 4 16*16*256 295.168

Max Havuzlama 8*8*256 0

Evrigim 5 8*8*512 786.944

Max Havuzlama 4*4*512 0

Diizlestirme 8.192 0

Tam Bagl 256 Noron 2.097.408

Tam Bagli 128 Noron 32.896

Tam Bagli 64 Noron 8.256

Tam Bagl 32 Noron 2.080

Tam Bagl 4 Noron 132

Toplam 6grenebilir parametre sayist 3.315.556

Cizelge 3.2°de de goriildiigli lizere 5. havuzlama katmanindan sonra elde edilen tiim

ozelliklerin ¢ikiglarini tam bagli katmana baglamak ve 8.192 elemanli tek boyutlu bir

vektor olusturmak i¢in bir diizlestirme islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra sirasiyla

256, 128, 64, 32 ve 4 noronlu tam bagl katmanlar sayesinde siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Son 4 nodronlu katman, cikislart (CNV, DME, DRUSEN,
NORMAL) temsil etmektedir.

3.3.3.1 Modelin Egitilmesi

ESA mimarisi, egitim setinin 83.484 goriintlisii kullanilarak egitilmistir. Modelin
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dogrulanmasi i¢in de 32 goriintiiden olusan dogrulama veri seti kullanilmistir. Egitim
sirasinda birinci dereceden gradyan tabanli stokastik optimizasyon prosediirii olan
'Adam' optimizasyon yontemi kullanilmistir. Bu optimizasyon yontemi i¢in 6grenme
oran1 0.0001 olarak verilmistir. Egitim siirecinde mini parti boyutu (batch-size) 64,
donem sayis1 (epoch) ise 48 olarak ayarlanmistir. Kayip fonksiyonu olarak g¢apraz
entropi ve softmax fonksiyonu kullanilmistir. Cizelge 3.3’de kullanilan egitim

parametreleri gosterilmistir.

Cizelge 3.3 Modelde kullanilan egitim parametreleri.

Egitim Paratmetreleri Degerleri
Ogrenme Optimizasyonu ADAM
Ogrenme Orani 0.0001
Mini Parti Boyutu (Batch Size) 64
Dénem Sayist (Epoch) 48
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4. BULGULAR

Onerilen sistemde materyal ve metot boliimiinde anlatilan goriintiileme teknikleri ve

evrisimsel sinir aglar1 kullanilmastir.

On isleme icin ilk adimda, veri setindeki tiim goriintiiler gri seviyeye doniistiiriilmiistiir.
Veri setindeki goriintiiler {izerinde arka fondaki beyaz bosluklara bagl sekil
bozukluklar1 tespit edilmistir. Bu bozukluklarin giderilmesi igin iki goriintiiyi
birlestirme yontemine (piksellerinin ¢arpilmasi islemi) bagvurulmustur. Arka plandaki
beyaz bosluklar doldurulduktan sonra tiim goriintiilerin ayni boyutta olabilmesi igin

128x128 odlgiilerinde yeniden boyutlandirma islemi yapilmistir.

Veriler tizerinde gri seviyeye doniistiirme, bosluk doldurma ve boyutlandirma islemi
yapildiktan sonra goriintii lizerindeki giirtiltiilerin giderilmesi ve hastaliklarin teshis
edilmesindeki 6nemli noktalarin belirginlestirilmesi i¢in goriintiiler iizerinde sirasiyla
histogram esitleme, medyan filtre gauss filtre ve yerel olmayan ortalama filtresi
kullanilmistir. On isleme tekniklerinden sonra retinal hastaliklarm teshisi i¢in 5
katmanli evrisimsel sinir ag1 mimarisi tasarlanmistir. Tasarlanan 5 katmanli evrisimsel
sinir ag1 mimarisinin egitimi ve testi i¢in On isleme teknikleri sonucunda elde edilen

goriintliler kullanilmistir.

Olusturulan model ile egitim veri setinde 0,9940 dogruluk ve 0,0134 kayip degerlerini
elde edilmistir. Dogrulama testin de ise 0,9948 dogruluk ve 0,0084 kayip degerlerinde
sonuglar elde edilmigtir. Sekil 4.1°de egitim sonucu elde edilen degerlerin grafikleri

gosterilmistir.
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Sekil 4.1 Egitim sonucunda elde edilen dogruluk ve kayip grafigi.

Model egitimini tamamladiktan sonra test veri setindeki goriintiiler ile tekrar
beslenmistir. Bu islem sonuncundan ise 0,9948 dogruluk ve 0,0084 kayip test sonuglari

elde edilmistir.

Modelin performansinin daha detayli analiz edilmesi i¢in hata matrisi olusturulup
incelenmistir. Hata matrisi, bir simiflandirma problemindeki tahmin sonuglarinin bir
ozetidir. Dogru ve yanlis tahminlerin sayisi, say1 degerleriyle 6zetlenir ve her smifa
gore ayrilir. Hata matrisi, simiflandirma sirasinda modelin  nasil tahminlerde
bulundugunu karsilagtirmali olarak gosterir. Bu mekanizma, yalnizca siniflandirict
tarafindan yapilan hatalar1 degil, ayn1 zamanda model tarafindan yapilan hatalarin
tirlerini de anlamamizi saglar. Hata matrisinden, modelin performansini
degerlendirirken g6z 6niinde bulundurulan kesinlik, geri ¢agirma (hassasiyet), f1-skoru,

ozgiilliik ve dogruluk gibi degerleri 6l¢mek i¢in de yararlanilmistir.

Gergek pozitif (True Positive, TP), gercek negatif (True Negative, TN), yanlis pozitif
(False Positive, FP) ve yanlis negatif ((False Negative, FN) degerleri, hata matrisinden

tiiretilebilir degerlerdir.
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Diger 6nemli kriterlerin hesaplamalari i¢in kullanilmiglardir (Tayal vd. 2021).

TP: dogru tahmin edilen pozitif sinif;
FP: yanlis tahmin edilen pozitif sinif;
FN: yanlis tahmin edilen negatif sinif;

TN: dogru tahmin edilen negatif sinif.

e Toplam Dogruluk: Sistemde dogru olarak yapilan tahminlerin tim tahminlere

oranidir. Denklem 4.1°deki gibi hesaplanabilir.

TP+TN
FP+FN+TP+TN

DOGRULUK (0 — 1 araligy) = (4.1)

e Hassasiyet (Geri Cagirma): Dogru siniflandirilmis pozitif kaliplarin kesirini
hesaplamak i¢in kullanilir. Miimkiin oldugu kadar yiiksek olmalidir. Denklem
4.2°deki gibi hesaplanabilir.

TP

HASSASIYET (0 — 1 arahgr) = ——

(4.2)

o Kaesinlik: Pozitif olarak tahmin edilen bir durumdaki basariy1 gosteren degerdir.

Denklem 4.3’deki gibi hesaplanabilir.

TP

KESINLIK (0 — 1 araligr) = e

(4.3)
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e Ogzgiillik: Dogru siniflandirilan negatif kaliplarin kesirini hesaplamak igin

kullanilir. Denklem 4.4°deki gibi hesaplanabilir.

TN
FP+TN

OZGULLUK (0 — 1 araligy) =

(4.4)

e FI puani: Agirlikli ortalamayr hesaplamak icin kesinlik ve geri ¢agirma

degerlerini dikkate alir. Denklem 4.5’deki gibi hesaplanabilir.

2%TP

F1 —SKORU (0 — 1 araligl) = FPTFN+(2eTP)

(4.5)

Sekil 4.2°de olusturulan ESA modelinin hata matrisi verilmistir.

CNV DME DRUSEN NORMAL

CNV

- 200

150

DME

-100

DRUSEN

NORMAL

Sekil 4.2 Hata matrisi.

Sekil 4.2’deki hata matrisine gore x eksini tahmin etiketlerini ve y ekseni gergek
etiketleri temsil etmektedir. Modelin testi i¢cin 968 goriintli kullanilmistir ve her kategori

icin 242 veri bulunmaktadir. Koyu mavi hiicreler dogru tahmin edilen goriintiileri
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gosterir, yani tahmin edilen etiketler resimlerin gergek etiketleriyle eslesmektedir.
Matris incelenecek olunursa model, drusen kategorisi hari¢ diger 3 kategoride %2100
dogru tahmin basaris1 gostermektedir. Drusen kategorisinde ise 242 goriintli iginde 5
gorlntiiyli yanlis degerlendirerek CNV kategorisine etiketlemistir. Toplam goriintii
sayist baz alinarak bakilirsa olusturulan sistem 968 goriintiide 963 goriintiiyii dogru

siiflandirarak %99 un iistiinde basar1 elde etmistir.

Cizelge 4.1°de ise modelin kesinlik, geri ¢cagirma ve f1-puan degerlerine yer verilmistir.

Cizelge 4.1 Modelin performans degerleri.

Kesinlik Hassasiyet F1-Puam Veri Sayist
CNV 0,98 1,00 0,99 242
DME 1,00 1,00 1,00 242
DRUSEN 1,00 0,98 0,99 242
NORMAL 1,00 1,00 1,00 242

Son olarak ise modelin kategorilere gore dogruluk, 6zgiilliik ve hassasiyet degerleri

Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2 Modelin degerlendirme parametreleri.

Hassasiyet Ozgiilliik Dogruluk
CNV 1 0,9931 0,9948
DME 1 1 1
DRUSEN 0,98 1 0,9948
NORMAL 1 1 1
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Alinan sonuglar 6zetlenecek olunursa oOnerilen yontem egitim veri setinden 0,9940
dogruluk elde ederken test veri setinden 0,9948 dogruluk, 0,9948 hassasiyet ve 0,9983

Ozgiilliik degerleri elde edilmistir.

Calismada kullanilan 6n isleme tekniklerinin ag performansi iizerindeki etkilerinin
tespit edilebilmesi i¢in olusturulan ESA mimarisi egitim parametreleri degistirilmeden,
on isleme teknikleri uygulanmayan gorintiiler ile tekrar egitilip, test edilmistir. Bu
asamada Sekil 4.3’te gosterildigi tizere ESA mimarisine uygulanan egitim veri setinden
0,9950 dogruluk ve 0,015 kayip degeri elde edilmistir. Test veri setinden ise 0,9907
dogruluk ve 0,0215 kayip degeri elde edilmistir.

On islemsiz uygulanan goriintiiler ile egitilen ESA mimarisinden elde edilen hata
matrisi Sekil 4.4’te verilmistir. Sonuglara bakildiginda 6n isleme teknigi uygulanan
ESA mimarisinde sadece drusen goriintilerinin  smiflandirilmasinda  hata
gozlemlenirken, ©on islem uygulanmayan ESA mimarisinde diger hastaliklarin

siniflandirilmasinda da hatalar gézlenmistir.

Dogruluk Grafigi Kayip Grafigi
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Sekil 4.3 Goriintii igleme teknikleri uygulanmayan goriintiiler ile egitilen ESA mimarisinden
elde edilen dogruluk ve kayip grafikleri.
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Sekil 4.4 On isleme teknikleri uygulanmayan goriintiiler ile egitilen ESA mimarisinin hata
matrisi.

Cizelge 4.3’te ise modelin kesinlik, geri ¢cagirma ve f1-puan degerlerine yer verilmistir.

Cizelge 4.3 On isleme teknikleri uygulanmayan goriintiiler ile egitilen ESA mimarisinin
performans degerleri.

Kesinlik Hassasiyet F1-Puam Veri Sayist
CNV 0,98 1,00 0,99 242
DME 1,00 0,99 1,00 242
DRUSEN 1,00 0,98 0,99 242
NORMAL 1,00 1,00 0,99 242

Son olarak ise modelin kategorilere gore dogruluk, 6zgiilliik ve hassasiyet degerleri

Cizelge 4.4'te verilmistir.
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Cizelge 4.4 On isleme teknikleri uygulanmayan goriintiiler ile egitilen ESA mimarisinin
degerlendirme parametreleri.

Hassasiyet Ozgiilliik Dogruluk
CNV 1 0,9917 0,9758
DME 0,9917 1 1
DRUSEN 0.9752 0,9986 0,9958
NORMAL 0,9959 0,9972 0,9918

On isleme teknikleri uygulanmayan gériintiiler ile egitilen ESA mimarisinden alinan
sonuglar 6zetlenecek olunursa egitim sonucunda 0,9950 dogruluk elde edilirken test
sonucunda 0,9907 dogruluk, 0,9907 hassasiyet ve 0,9969 ozgiilliik degerleri elde

edilmistir.

Sonug olarak goriintii isleme teknikleri ile olusturulan Onerilen sistemin 6n islemsiz
goriintiilerle egitilen ESA mimarisine gére daha basarili oldugu tespit edilmistir. On
isleme teknikleri ile olusturulan sistemin dogruluk performansinda 0,0041 oraninda bir
atis gézlemlenirken, hassasiyet ve 6zgiilliik degerlerinde de sirasiyla 0,0041 ve 0,0014

oranlarinda bir artig gozlemlenmektedir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Diinya c¢apinda yiiksek sayida kayitlh retina hastaliklarina bagli  korliikler
gozlemlenmektedir. Aynm1 zamanda retinal hastaliklarin gérme duyusu tizerindeki
etkisinin yani sira, kalp hastaliklar1 ve hipertansiyon gibi hastaliklara da yol actig
bilinmektedir. Bu tiir olumsuzluklarin engellenmesi veya en aza indirgenmesi i¢in erken
teshis ve tedavi olduk¢a Onemlidir. OCT ve FFA goriintiileme teknikleri retina
hastaliklarinin tanisinda en ¢ok tercih edilen iki yontemdir. Bu goriintiileme teknikleri
sayesinde elde edilen oftalmolojik goriintiilerin analizinin zaman alic1, maliyetli ve
insan hatasina agik olmasi kag¢inilmazdir. Retinada olusan hastaliklar goriintiileme
teknikleri sayesinde bir uzmanin bilgi, tecriibbe ve deneyimlerine dayanarak taranir ve
tespit edilebilir. Bu asamada uzmanlarin gézden kacirip degerlendiremedigi bulgular
yanlig teshise yol acabilir. Ayrica uzmanlar tarafindan goriintiilerde rastlanan hastalik
belirtileri bir baska retinal hastaligin bulgulari ile karistirilabilir. Bu nedenle, hem OCT
hem de FFA goriintileri igin uzmanlara destek olabilecek yapay zeka tabanli
caligmalara olduk¢a ihtiyag duyulmaktadir. Son yillarda ise bu alanda yasanan
teknolojik gelismeler ile yapay zekanin alt dali olan derin 6grenme modellerinde
olaganiistii performanslar elde edilmistir ve Onceki bilgisayar destekli tanilama
yontemlerinden daha iyi performans elde edilmistir. Onerilen sistem yapilan literatiir
caligmalar1 incelenerek ve literatiirdeki eksik kaliman durumlar g6z Oniine alinarak

olusturulmustur.

Bu c¢alismada OCT goriintiilerinden goz rahatsizliklarinin tespiti i¢in derin 6grenme
tabanli bir yontem Onerilmistir. Bu amagla 5 evrisim katmanindan olusan bir ESA
mimarisi tasarlanmistir. Bu sekilde katman sayisinin fazlaligindan dogabilecek
kayiplarin 6niine ge¢ilmistir ve yakinsama siiresi azaltilmistir. Calismada daha etkin bir
sistem olusturulabilmesi i¢in Oncelikle goriintiiler lizerinde on isleme teknikleri
uygulanmistir Onerilen sistemden 6n isleme teknikleri uygulanan test setinde 0,9948
dogruluk, 0,9948 hassasiyet ve 0,9983 ozgiilliik degerleri elde edilmistir. Bu 6n isleme
teknikleri sayesinde olusturulan ESA mimarisinin dogruluk degerlerinde 0,0041
oraninda artis gozlemlenmistir. Ayrica Onerilen sistemin hata matrisine bakildiginda

sadece drusen hastalig1 kategorisinde 5 goriintii lizerinde yanlis teshis yapildigi tespit
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edilmistir. Veri setinde hem egitim hem de test kategorisinde en az veriye sahip olan
hastalik grubu drusendir. Sistemin sadece bu hastalik iizerinde yanlis teshiste
bulunmasinin veri sayisinin yetersiz olmasindan kaynaklanan bir durum oldugu

diistiniilmektedir.

Cizelge 5.1°de literatiirde Kermany vd. (2018) tarafindan kullanilan halka ag¢ik kaynakli
optik koherens tomografi goriintiileri veri seti ile yapilan galismalarinin dogruluk
degerlerine ait veriler gosterilmektedir. Bu sayede yapilan projenin alaninda yer edinip

edinemeyecegi tespit edilmeye calisilmistir.

Cizelge 5.1 Literatiirde Kermany vd. (2018) tarafindan kullanilan halka agik kaynakli optik
koherens tomografi goriintiileri veri seti ile yapilan ¢aligmalar.

YONTEM HASSA  OZGULLUK DOGRULUK
SIYET
Onerilen Yontem 9099,48 9% 99,83 9099,48
Kermany vd. 2018 %97,8 %97,4 %96,6
Najeeb vd. 2018 %95,66 - %95,19
Li vd. 2019 % 97,8 % 99.4 %98,6
Das vd. 2019 %99,60 9% 99,87 %99,60
Saha vd. 2019 - - %87
Bhowmik vd. 2019 %94 - %94
Berrimi vd. 2020 %98,50 - %98,65
Bhadra ve Kar 2020 %99,1 %97,9 %96,5
Amaladevi ve Jacob 2020 %96 %99 %96
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Literatiirde yapilan ¢aligmalarin karsilastirilmasinin verildigi Cizelge 5.1 incelendiginde
Onerilen sistemin diger calismalara kiyasla daha basarili sonuglar elde -ettigi
goriilmektedir. Yapilan c¢alismalar dogruluk sonuglarina goére siralandiginda ise
tasarlanan sistemin ikinci sirada yer aldig1 gozlemlenmistir. Onerilen sisteme ¢ok yakin
degerlerle dogruluk siralamasinda birinci olan Das vd. (2019)’nin yaptig1 calisma
incelendiginde hastalik siniflandirilmast i¢in ¢ok Olgekli derin 6zellikli bir fiizyon
tabanli evrisimsel sinir aglar1 kullandiklar1 tespit edilmistir. Olusturduklarin bu agin
hesaplama maliyetinin yiiksek olacagi unutulmamalidir. Tasarlanan modelde katman
sayist kisith tutulmustur ve model 5 evrisim katmanindan olusturulmustur. Bu sayede

matematiksel hesaplama maliyetinden olabildigince diisiik tutulmustur.
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