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Derin dgrenme, bilgisayar ve veri biliminde son birka¢ yilda en hizli biiyiiyen alanlardan biridir.
Cesitli uygulamalarda 6zellik ¢ikarma ve tanima i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenmedeki son
gelismeler, tibbi goriintiilerdeki kaliplart tanimlamak, siniflandirmak ve 6lgmek igin biiyiik bir adim atmugtir.
Bu sekilde, derin 6grenme, cesitli tibbi uygulamalarda gelismis performanslar elde eden son teknoloji bir
temel oldugunu hizla kanitlamaktadir. Bu tez ¢aligmasinda doku segmentasyonu ve bilgisayar destekli hastalik
teshisi iizerine iki temel c¢ahisma gerceklestirilmistir. Ilk calisma, retina kan damarlarmi fundus
goriintiilerinden otomatik olarak boliimlere ayirmak i¢in yeni bir Derin Evrisimli Sinir Ag1 (DESA) mimarisi
onermektedir. Otomatik segmentasyon, retina hastaliklarinin bilgisayar destekli teshisinde temel bir rol
oynamaktdir. G6z hastaliklarmin ve belirgin patolojik semptomlara yol agan diger sistemik hastaliklarin
tanisinda olduk¢a Onemlidir. Retina kan damari segmentasyonu, giiriiltiili bir arka planda damarlarin
morfolojisindeki asir1 degisiklikler nedeniyle zordur. Mevcut derin 6grenme tabanli denetimli yontemler,
anlamsal segmentasyon gorevlerinde avantajli olan diisiik seviyeli 6zelliklerin yetersiz kullanimindan dolay1
cesitli problemlerle karsilasmaktadir. Tez kapsaminda 6nerilen mimari, retina kan damarlarini segmentlere
ayirmak i¢in hem yiiksek seviyeli ozellikleri hem de diisiik seviyeli zellikleri kullanmaktadir. Onerilen
mimarinin ana katkisi iki 6nemli faktdre odaklanmaktadir. Birincisi, kiimelenmis rezidiiel baglantilarin son
derece modiilerlestirilmis ag mimarisini saglamasidir. Ikincisi, ag icindeki bilgi islem kaynaklarmin
kullantmim iyilestirmektir. Bu, hesaplama maliyetinin istikrarin1 korurken agin derinligini ve genisligini
artirmaya izin veren bir tasarimla elde edilmektedir. Deneysel sonuglar, retina damarlarin1 daha dogru ve net
bir sekilde boliimlere ayirmada kiimelenmis rezidiiel baglantilarin kullanilmasinin etkinligini gostermektedir.
Mevcut en iyi yontemlerle karsilastirildiginda, 6nerilen yontem, farkli dlgiimlerde diger mevcut yontemlerden
daha iyi performans gostermistir. Ince damarlarda daha az yanls pozitif icermistir ve uzmanlarin manuel
segmentasyonu gibi yeterli ayrintilarla daha net sinir ¢izgileri icermistir.

Diyabetik Retinopati (DR), zamanla retina dekolmani, vitreus kanamasi, glokom gibi gdérme
sorunlarina yol agan ve daha kotii durumlarda baslangigta periyodik DR taramasi ile kontrol edilebilen
korliige yol agan bir retina hastaligidir. Erken teshis, hastaligin daha fazla kontroliine yol agacaktir, oysa tiim
diyabetik hastalarda retina muayenelerinin yapilmasi ulagilamaz bir ihtiyactir. Diyabetik retinopati, retina
dokularinda iz ve lezyonlar birakacak 6lgiide retinadaki kan damarlarinda ilerleyici hasara neden olmaktadir.
Bu lezyonlar kenarlar seklinde goriiniir ve retina goriintiilerini islerken, diyabetik retinopati semptomlarinin



daha iyi teshisini saglamak igin bu kenarlar vurgulamaya galisilir. Tez kapsaminda yapilan ikinci ¢alisma,
Evrisimli Sinir Aglarinin (ESA) giiciinii DR'nin siniflandirma teshisine kullanilabilecegini gosteren yeni bir
strateji onermektedir. DR teshisinde ¢ok iyi performans gosteren, rezidiiel baglantilara sahip yeni bir ESA
mimarisi kullanilmaktadir. Tanilama dogrulugunu iyilestirmek igin verilere oncelikle Temel Bilesen Analizi
(TBA) uygulannmugtir. Onerilen model, Kenari-koruyan Kilavuzlu Goériintii Filtrelemeden (K-KGF)
yararlanmaktadir. Bir kontrast gelistirme mekanizmasi olarak caligmaktadir ve diisiikk gradyanli alanlar
diizlestirmenin yam sira giiglii kenarlar1 da vurgulamaktadir. Onerilen model, “RUnet-PCA: Temel Bilesen
Analizi ile Rezidiiel U-net Derin ESA” olarak adlandirilmistir. Onerilen modelle karsilastirma igin iyi bilinen
AlexNet, VggNet-s, VggNet-16, VggNet-19, GoogleNet ve ResNet modelleri kullanilmistir. DR teshis
dogrulugunu analizi i¢in Kaggle veri kiimesi kullanilmigti. Deneysel sonuglar, onerilen RUnet-PCA
modelinin %98,44 tant dogruluguna ulastigin1 ve diger tan1 yontemlerine kiyasla son derece saglam ve umut
verici oldugunu gostermektedir.
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Deep learning is one of the most rapidly growing fields in computer and data science in the past few
years. It has been widely used for feature extraction and recognition in various applications. Recent advances
in deep learning have made a big leap to identify, classify, and quantify patterns in medical images. In that
way deep learning is rapidly proving to be the state-of-the-art foundation which achieving enhanced
performances in various medical applications. In this thesis, two basic studies were carried out on tissue
segmentation and computer-aided disease diagnosis. The first work proposes an incoming Deep
Convolutional Neural Network (DCNN) architecture for segmenting retinal blood vessels automatically from
fundus images. Automatic segmentation plays a fundamental role in computer-aided diagnosis of retinal
diseases. It is of considerable importance in the diagnosis of eye diseases and other systemic diseases that give
rise to noticeable pathological symptoms. Retinal blood vessel segmentation is challenging because of the
excessive changes in the morphology of the vessels on a noisy background. Previous deep learning-based
supervised techniques suffer from the insufficient use of low-level features which is advantageous in semantic
segmentation tasks. The proposed architecture takes advantage of both high-level features and low-level
features to segment retinal blood vessels. The major contribution of the proposed architecture focuses on two
important points. The first, in its introducing of extremely modularized network architecture of aggregated
residual connections. The second, is to improve the utilization of computing resources within the network.
This is accomplished through a skillfully crafted design which permits for increased depth and width of the
network while maintaining the stability of its computational cost. Experimental results prove the effectiveness
of using aggregated residual connections in segmenting retinal vessels more accurately and clearly. Compared
to the best existing technigues, the proposed method outperformed other existing methods in different
considerations. It comprised less false positives at fine vessels, and embraced more clear boundary lines with
sufficient details like the experts manual segmentation.

Diabetic Retinopathy (DR) is a disease of the retina, which drives over time to vision problems such
retinal detachment, vitreous hemorrhage, glaucoma, and in worse cases leads to blindness, which can initially
be avoided by recurrent DR-screening. Early diagnosis will lead to more dominance of the disease, whereas
doing retinal examinations on all diabetic patients is a need that cannot be fulfilled. Diabetic retinopathy
causes progressive damage to the blood vessels in the retina to the extent that it leaves traces and lesions in
the tissues of the retina. These lesions back in the form of edges and when processing retinal images, we aim
to accentuate these edges to enable better diagnosis of diabetic retinopathy symptoms. The second work
proposes a new strategy that imports the strength of Convolutional Neural Networks (CNNs) to the diagnosis



of DR. A new CNN architecture with residual connections is used, which outperformed in diagnosing DR.
Coupled with utilizing Principal Component Analysis (PCA) to improve the diagnostic accuracy. The
proposed model exploiting Edge-preserving Guided image Filtering (E-GIF) that carries out as a contrast
enhancement technique, and besides to smoothing low gradient areas, it also protrudes strong edges. The
proposed model is named with “RUnet-PCA: Residual U-net Deep CNN with Principal Component
Analysis”. The well-known AlexNet, VggNet-s, VggNet-16, VggNet-19, GoogleNet, and ResNet models
were adopted for comparison with the proposed model. Publicly available Kaggle dataset was employed for
training to exploring the DR diagnosis accuracy. Experimental results prove that the proposed RUnet-PCA
model accomplished a diagnosis accuracy of 98.44% and it was extremely robust and promising in
comparison to other diagnosis techniques.

Vi
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1. GIRIS

Derin 6grenme aglari, zengin hiyerarsik veri temsillerini otomatik bir sekilde
ogrenmede giiclii bir beceriye sahip olmasiyla karakterize edilmistir. Guci, biyomedikal
gorinti bolitlemede sinir aginin, her bir goriintii pikselin belirli bir sinifa ait olup
olmadigini tahmin etmesindedir.

Segmentasyon, retina kan damarlarinin lokalizasyonu kadar diyabetik retinopati,
hipertansiyon, glokom, makula dejenerasyonu, mikro anevrizmalar ve arteriyoskleroz gibi
oftalmolojik hastaliklarin teshisinde hayati bir rol oynar (Niemeijer ve ark., 2004). Bu
hastaliklar tedavi edilmedigi durumda korliige kadar keskin gorme bozukluguna neden
olabilmektedir. Erken teshis ve uygun tedavi, oftalmologlar tarafindan sik stk muayene ile
birlestirildiginde, bunlarin genislemesini sinirlandiran anahtar faktorler oldugunu garanti
etmektedir. Boylece daha iyi tahmin ile hastanin yasaminin kalitesi artmaktadir.
Sedanterizm, obezite ve yaslanma gibi bu hastaliklarla ilgili ¢esitli risk faktorleri yasam
tarziyla iligkilidir ve genel popiilasyonda tekrarlamalar1 artmaktadir.

Son yillarda, otomatik retina kan damar1 segmentasyonu, tip ve saglik sektoriinde
genis bir uygulama aralig1 almistir (Al-Diri ve ark., 2009; Fraz ve ark., 2012a). Retina kan
damarlari, belirli kardiyovaskiler hastaliklarin durumunu ve diyabetik retinopatinin
ciddiyetini yansitabilmektedir (You ve ark., 2011). Retina kan damarlart bu 6zellikleri ile
giincel tipta 6nemli bir isleve sahiptir. Bununla birlikte, kan damarlarmin manuel olarak
boliimlere ayrilmasi yorucu, zaman alic1 ve tekrarlayan bir istir, bu da egitim ve beceri
gerektirmektedir. Bu durum, retina goriintii analizinde oftalmoloji uzmanlarina yardimci
olan bilgisayar destekli bir teshis sistemi gelistirmek icin otomatik yontemlere olan ihtiyaci
vurgulamistir.

Bu nedenle, tez kapsaminda ilk olarak otomatik olarak fundus goérintilerinden
retina kan damarlarinin segmentasyonu tizerine odaklanilmistir. Farkli yerel alanlarda retina
damarlariin boyut, sekil ve yogunluk seviyesindeki ani ve beklenmedik biiyiik farkliliklar
nedeniyle retina kan damarlarinin segmentasyonunun zor oldugu diisiiniilmektedir. Ayrica,
bir damarin genisligi hem damar genisligine hem de goriintiiniin ¢oziiniirliigline bagl
olarak genellikle 1 ile 20 piksel arasinda olmaktadir ve 1 piksel genisligindeki mikro
damarin tespiti ¢ok karmasiktir. Giiriiltiilii arka planin ve egrilerin varlig1 nedeniyle daha da

zorlu hale gelmektedir.



Retina kan daman teshisinde en temel asama, damarlar1 retina goriintiilerinden
ayirmaktir. Manuel teshisin aksine, retina goriintiilerinde bilgisayar destekli teshis, tibbi
yanlis teshis olasiligini en aza indirebilmektedir. Retina kan damarlarinin segmentasyonu
olarak bilinen otomatik retina kan damarlar1 teshisi, bilgisayarla gérme anlamsal
segmentasyon operasyonunun altinda yer almaktadir. Hem denetimli hem de denetimsiz
makine 6grenimi teknikleriyle genis ¢apta incelenmistir.

Ricci ve ark. (Ricci ve Perfetti, 2007), goriintiiniin her pikselinde kan damarlarini
kesfeden bir ¢izgi detektort tanitmistir. Villalobos-Castaldi ve ark. (Villalobos-Castaldi ve
ark., 2010), retina goriintiilerinin birlikte olusma matrisinden 6zellikleri ¢ikaran ve ardindan
belirli bir esigi kullanarak segilen Ozellikleri aday gosteren bir yontem Onermistir.
Azzopardi ve ark. (Azzopardi ve ark., 2015), kullanici tarafindan tanimlanan diiz damar ve
gecis noktalart gibi goriintiideki gergek desenleri hesaba katarken birlikte dogrusal olarak
hizalanmis Gauss filtresini birlestiren bir yontem sunmustur. Zhao ve ark. (Zhao ve ark.,
2015), hem o6zellik ¢ikarimini hem de piksel parlakligini kapsayan aktif bir kontura dayali
gelismis bir yaklagim dnermistir.

Denetimsiz yontemler, etiketli verileri talep etmemektedir. Bununla birlikte, bu tir
yontemlerin katkisi ger¢ek uygulama durumlarinda istenilen basar1 seviyesinin altindadir ve
birgogu ¢ok zaman alic1 ve yorucudur. Denetimli segmentasyon yontemleri daha sonra bu
kisitlamalar1 agmak i¢in tanitilmigtir. Bu denetimli yaklasimlarin arkasindaki temel fikir,
damar piksellerini damar olmayanlardan ayirt etmektir. Bu islem, agiklamali gériintiilerden
cikarilan 6zelliklerle onceden egitilmis bir ikili siniflandirict kullanilarak yapilmaktadir. Bu
yontemler daha iyi performans elde eder ve denetimsiz yontemlere kiyasla ¢ok zaman
kazandirmaktadir. Fraz ve ark. (Fraz ve ark., 2012b) gradyan vektor alani, morfolojik
donistim, ¢izgi 6zelligi ve Gabor yontemlerini 6znitelik ¢ikaricilar olarak benimsemis ve
daha sonra bunlart siniflandiriciyr egitmek i¢in kullanmistir. Marin ve ark. (Marin ve ark.,
2011), ozellikleri ¢ikarmak igin gri seviyeli ve 7D o6zellik vektorlerinden yararlanmis ve
ardindan bunlar1 siniflandiriciyt egitmek i¢in kullanmustir.

Diyabetik Retinopati (DR), diabetes mellitus kaynakli retinada ortaya g¢ikan bir
rahatsizlik durumudur (Klein ve ark., 1984). DR ile yasayan yaklasik 93 milyon kisinin
oldugu ve diinya ¢apinda yaklasik 28 milyon DR hastasinin bu nedenle gérme kaybindan

muzdarip oldugu tahmin edilmektedir (Yau ve ark., 2012). Arter duvarlarinin zayiflig



damarlar boyunca kabarciklara, ttkanmalara ve sizintilara neden olmaktadir (Hiller ve ark.,
1988). Hastalik semptomlarmi ciddi sekilde yayilmadan 6nce kontrol etmek icin retinal
vaskiiler kan akisini izlemek ¢ok onemlidir. Buna gore retina analizi ile toplanan bilgiler
diyabetin aktivitesini gosterir. Amerika Birlesik Devletleri'nde yapilan kapsamli bir analizin
bulgularina gore, DR'min varligi %34 ile %89 arasinda bir 6liim riskini beraberinde
getirmektedir (Klein ve ark., 1994; 1999).

Gozln fundusundaki diyabetik retinopatinin semptomlari arasinda mikro anevrizma
(MA), mikro kanama (MK), sert eksida (SE), yumusak eksiida (YE) ve neo-
vaskilerizasyon yer almaktadir (Venkatesh ve ark., 2015). Birkag arastirma, otomatik tespit
sistemleri kullanarak bu semptomlarin tespiti {izerinde yogunlasmistir (Larsen ve ark.,
2003; Marupally ve ark., 2017; Srivastava ve ark., 2017). Eksudalar, diyabetik
retinopatinin, diyabetli kisilerde arterlerden ve damarlardan sizan yiliksek miktarda
lipoprotein nedeniyle ilk asamasidir. Bu semptomlar ¢ogunlukla gérme kayb ile iliskili
oldugu igin erken teshis 6nemlidir (Kusakunniran ve ark., 2018). DR'nin ilk asamalarinda
bu tiir semptomlarin teshisi ile ilgili literatiirde son zamanlarda daha fazla makale
sunulmustur (Marupally ve ark., 2017; Naqgvi ve ark., 2017; Kusakunniran ve ark., 2018;
Cinar ve Yildinnm, 2020). Normal ve anormal bir retina Ornegi Sekil 1.1°de
gosterilmektedir. Sekil 1.1.a’a temiz retina gortntisuni gosterirken Sekil 1.1.b’de DR ile

enfekte olmus retina goriintiisiinii gdstermektedir.

.'ﬂ*

(a) 337_sol (b) 337_sag

Sekil 1.1 Kaggle veri kiimesinden 6rnek bir retina gorintiisu: goriinti numarasi (337)

Sekil 1.1’de gosterildigi gibi, normal retina ve anormal retina arasindaki farklar,
burada sar1 eksiida ve kanama not edilebilmektedir. Bu g¢alismanin temel amaci, DR

otomatik teshis sistemlerinin verimliligini artirmaktir. Retina goriintiilerini siniflandirmada



derin evrisimli sinir aglarinin roliinii yararlanan yeni bir erken evre diyabetik retinopati tani
mekanizmasi 6nermektedir.

Makine 6grenmesinde, gradyan tabanli 6grenme yontemleri ve geri yayilim ile
yapay sinir aglar1 egitilirken kaybolan gradyan problemi ile karsilasilmaktadir. Bu
genellikle derin 6grenme sistemi gibi birka¢ néronal katmana sahip sinir aglarinda meydana
gelmektedir. Bu tiir yontemlerde, sinir agmin agirliklarinin her biri, her egitim
yinelemesinde mevcut agirliga gore hata fonksiyonunun kismi tiireviyle orantili bir
giincelleme almaktadir. Bazi durumlarda gradyan yok denecek kadar kiiglk olacak ve
agirhigin degerini degistirmesini etkili bir sekilde onleyecektir. En kotii durumda, bu sinir
agmin daha fazla egitim almasini tamamen durdurabilir. Gradyanlar, egitim sirasinda agin
ne kadar 6grenecegini kontrol ettiginden, gradyanlar ¢ok kiiciik veya sifirsa, egitim ¢ok az
veya hi¢ gergeklesemez ve bu da zayif tahmin performansina yol agmaktadir.

Ikinci ¢alismanin ana katkisi, diyabetik retinopati tespiti icin yeni bir evrigimli sinir
aglar1 tabanli mimari getirmesidir. Bu mimari, katmanlar arasinda bilgi aktarimi igin
rezidiiel baglantilarin kullanilmasimin da dahil oldugu iyi bilinen U-a§ mimarisinden
esinlenmistir. Rezidiiel baglantilarin kullanilmasi, diger geleneksel yontemlere gore daha
iistiin bir performans gostermistir.

Ayrica, Temel Bilesen Analizi (TBA), teshis dogrulugunu iyilestirmek igin
kullanilmaktadir (Polat ve Giines, 2007; Shilaskar ve Ghatol, 2013; Velliangiri ve ark.,
2019). Kilavuzlu Goruntt Filtrelemesinin (KGF) yami sira, retina goriintiilerinde bir
kontrast iyilestirme gerceklestirmek icin kullanilmaktadir. Yalmizca diisiik gradyanlar
diizlestirmekle kalmaz, ayni zamanda diiz kenarlar1 da korumaktadir. KGF, diyabetik
retinopati semptomlarinin daha 1yi teshisini saglamak i¢in retinanin kenarlarini
(dokulardaki izler ve lezyonlar) vurgulamaktadir. Son olarak, ©Onerilen modelin

performansini da veri arttirma teknigi saglamistir.
1.1.Tezin Literatiire Katkisi
Derin 6grenmedeki son gelismeler, tibbi goriintiilerdeki kaliplar1 tanimlamak,

siiflandirmak ve 6lgmek i¢in biiylik bir adim atmistir. Bu sekilde, derin 6grenme, g¢esitli

tibbi uygulamalarda gelismis performanslar elde eden son teknoloji bir temel oldugunu



hizla kanitlamaktadir. Otomatik segmentasyon, retina hastaliklariin bilgisayar destekli
teshisinde temel bir rol oynamaktdir. G6z hastaliklarinin ve belirgin patolojik semptomlara
yol agan diger sistemik hastaliklarin tanisinda olduk¢a 6nemlidir.

Bu tez kapsaminda, ilk calisma, retina kan damarlarmi fundus goriintiilerinden
otomatik olarak boliimlere ayirmak igin yeni bir Derin Evrisimli Sinir Ag1 (DESA)
mimarisi Onermektedir. Retina kan damar teshisinde en temel asama, damarlar1 retina
goriintiilerinden ayirmaktir. Manuel teshisin aksine, retina goriintiilerinde bilgisayar
destekli teshis, tibbi yanlis teshis olasiligint en aza indirebilmektedir. Retina kan
damarlarmin segmentasyonu olarak bilinen otomatik retina kan damarlarn teshisi,
bilgisayarla gorme anlamsal segmentasyon alaninda yer almaktadir. Retina kan damari
segmentasyonu, giiriiltiilii bir arka planda damarlarin morfolojisindeki asir1 degisiklikler
nedeniyle zordur. Farkli yerel alanlarda retina damarlariin boyut, sekil ve yogunluk
seviyesindeki ani ve beklenmedik biiylik farkliliklar nedeniyle retina kan damarlarinin
segmentasyonunun zor oldugu diisiiniilmektedir. Ayrica, bir damarin genisligi hem damar
genigligine hem de gorlintiinliin ¢oziiniirligiine bagl olarak genellikle 1 ile 20 piksel
arasinda uzanir ve 1 piksel genigligindeki mikro damarin tespiti cok karmasiktir. Giiriiltiilii
arka planin ve dolambachligin varligi nedeniyle daha da zorlu hale gelmektedir.
Karsilagtirilabilir yogunluk seviyesine sahip diger yapilar, segmentasyon islemini
karistirabilir ve ¢izgili kanama gibi daha karmasik hale getirebilmektedir.

Onceki derin 6grenme tabanli denetimli yontemler, anlamsal segmentasyon
gorevlerinde avantajli olan diislik seviyeli 6zelliklerin yetersiz kullanimimdan muzdariptir.
Onerilen mimari, retina kan damarlarimi segmentlere ayirmak igin hem yiiksek seviyeli
ozellikleri hem de diisiik seviyeli 6zellikleri kullanilmaktadir. Ozellikler, diisiik seviyeli
Ozelliklerden yiiksek seviyeli ozelliklere kadar bir hiyerarsi iginde diizenlenebilmektedir.
Diisiik seviyeli ozellikler, kenarlar1 ve bloblar1 igerirken, yuksek seviyeli 6zellikler,
nesneleri ve olaylar1 icermektedir. Diislik seviyeli 6zellikler, gorlintiiniin kivrimli bir filtre
tarafindan alinabilen c¢izgiler veya noktalar gibi kii¢iik ayrintilaridir (kenarlar gibi daha
soyut seyler i¢in). Gorilintiideki nesneleri ve daha biiylik sekilleri algilamak i¢in yiiksek
seviyeli 6zellikler, diistik seviyeli 6zelliklerin iizerine insa edilmistir.

Onerilen mimarinin literatiirdeki ana katkis1 iki énemli faktére odaklanmaktadir.

Birincisi, kiimelenmis rezidiiel baglantilardan olusan son derece modiilerlestirilmis ag



mimarisi saglamasidir. Bu nedenle, 6nerilen mimari, retina kan damarlarin1 segmentlere
ayirmak i¢in hem yiiksek seviyeli oOzellikleri hem de disik seviyeli ozellikleri
kullanilmaktadir. Ikincisi, ag i¢indeki bilgi islem kaynaklarmin kullanimini iyilestirmektir.
Bu, hesaplama maliyetinin istikrarin1 korurken agin derinligini ve genisligini artirmaya izin
veren ustaca hazirlanmis bir tasarimla elde edilmektedir. Deneysel sonuclar, retina
damarlarmi1 daha dogru ve net bir sekilde boliimlere ayirmada kiimelenmis rezidiiel
baglantilarin  kullanilmasinin etkinligini gostermektedir. Mevcut en iyi ydntemlerle
karsilastirildiginda, dnerilen yontem, farkli 6l¢iimlerde diger mevcut yontemlerden daha iyi
performans gostermistir, ince damarlarda daha az yanlis pozitif igermistir ve uzmanlarin
manuel segmentasyonu gibi yeterli ayrintilarla daha net sinir ¢izgileri igermistir.

Diyabetik Retinopati (DR), zamanla retina dekolmani, vitreus kanamasi, glokom
gibi goérme sorunlarina yol agan ve daha kotii durumlarda baslangigta periyodik DR
taramasi1 ile kontrol edilebilen korliige yol acan bir retina hastaligidir. Erken teshis,
hastaligin daha fazla kontroliine yol acacaktir, oysa tiim diyabetik hastalarda retina
muayenelerinin yapilmasi ulasilamaz bir ihtiyagtir. Bu tezin ikinci ¢alismasi, Evrigimli
Sinir Aglarinin (ESA) giiciinii DR'nin teshisine getiren yeni bir strateji onermektedir.
Tanilama dogrulugunu iyilestirmek i¢in Temel Bilesen Analizi (TBA) kullanilmistir. TBA
verimli 6zellikleri nedeniyle, yiksek boyutlu verilerdeki modelleri belirleyebilmektedir ve
tiim verilerde miimkiin oldugunca ¢ok bilgiyi koruyan bir 6zellik alt kiimesinin se¢ilmesine
hizmet edebilmektedir. Baska bir deyisle, TBA, ylksek bir varyansi yakalayarak
ozelliklerin en degerli bilgilerini depolayan yeni bilesenler olusturmaktadir. Onerilen
model, Kenari-koruyan Kilavuzlu Gorintii Filtrelemeden (K-KGF) yararlanmaktadir. Bir
kontrast gelistirme mekanizmas1 olarak calismaktadir ve diisilk gradyanli alanlari
diizlestirmenin yani sira gili¢lii kenarlar1 da vurgulamaktadir. Diyabetik retinopati, retina
dokularinda iz ve lezyonlar birakacak ol¢iide retinadaki kan damarlarinda ilerleyici hasara
neden olmaktadir. Bu lezyonlar kenarlar seklinde goriiniir ve retina goriintiilerini islerken,
diyabetik retinopati semptomlarmin daha iyi teshisini saglamak igin bu kenarlar
vurgulamaya calisilir. DR teshisinde ¢ok iyi performans gosteren, rezidiiel baglantilara
sahip yeni bir ESA mimarisi kullanilmaktadir. Onerilen model, "RUnet-PCA: Temel
Bilesen Analizi ile Rezidiiel U-net Derin ESA” ile adlandirilmistir. Onerilen modelle

karsilagtirma igin iyi bilinen AlexNet, VggNet-s, VggNet-16, VggNet-19, GoogleNet ve



ResNet modelleri benimsenmistir. DR teshis dogrulugunu kesfetme egitimi i¢in halka agik
Kaggle veri kiimesi kullanilmistir.

Ikinci calismanin literatirdeki ana katkisi, diyabetik retinopati tespiti icin yeni bir
evrisimli sinir aglar1 tabanli mimari getirmesidir. Bu mimari, katmanlar arasinda bilgi
aktarimi i¢in rezidiiel baglantilarin kullanilmasimmin da dahil oldugu iyi bilinen U-ag
mimarisinden esinlenmistir. Rezidiiel baglantilarin kullanilmasi, diger geleneksel
yontemlere gore daha iistiin bir performans gostermistir. Ayrica, Temel Bilesen Analizi
(TBA), teshis dogrulugunu iyilestirmek i¢in kullanilmaktadir. Kilavuzlu Gorunti
Filtrelemesinin  (KGF) yami sira, retina goriintillerinde bir kontrast iyilestirme
gergeklestirmek igin  kullanilmaktadir. Yalmizca disik gradyanlart diizlestirmekle
kalmamaktadir, ayn1 zamanda diiz kenarlar1 da korumaktadir. KGF, diyabetik retinopati
semptomlarmin daha iyi teshisini saglamak i¢in retinanin kenarlarini (dokulardaki izler ve

lezyonlar) vurgulamaktadir.

1.2.Tezin Organizasyonu

Yapilan tez ¢alismasi alti bashkta ele alinmistir. Ik baslik olarak derin 6grenme
aglari, derin 6grenme nedir, amaglar1 nelerdir, evrisimli sinir aglar1 hakkinda genel bilgiler
verilmistir. Ikinci bdliimde konvoliisyonel sinir aglarinin retina goriintii segmentasyonunda
ve diyabetik retinopati teshisinde kullanimu ile ilgili literatiir taramalarina yer verilmistir.
Ugiincii boliimde ise tez galismasinda kullanilan materyal ve metotlar hakkinda bilgiler
verilmig, kullanilan yazilim ve yoOntemlere deginilmistir. Dordiincii bolimde ESA
kullanilarak retina goriintii segmentasyonu iizerine yapilan ¢alismalar ele alinmistir. Besinci
boliimde diyabetik retinopati teshisinde evrigimli sinir aglarinin kullanimi anlatilmis, nasil
uygulandig1 hakkinda bilgiler verilmistir. Elde edilen sonuglar incelenip, karsilagtirmalar

yapilmustir. Altinct boliimde elde edilen sonuglar incelenmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1.Retina Kan Damar1 Segmentasyonu ile ilgili Kaynak Arastirmalar

Derin sinir aglarmin glincel kapsamli aragtirmalari, retina kan damart
segmentasyonunda denetimli derin 6grenme yontemlerini kullanmanin basarisina dogru yol
gostermektedir. Ronneberger ve ark. (Ronneberger ve ark., 2015), orijinal tibbi
gorunttlerden Ozellikleri ¢ikarmak igin ilk olarak Evrigsimli Sinir Aglari (ESA) kullanan ve
ardindan bu 6zellikleri goriintii segmentasyon isleminde kullanan bir U-net'i tanitmigtir. Li
ve ark. (Li ve ark., 2016), bes katmanli bir sinir agin1 egitmek i¢in yamalar ve kayan bir
pencere igeren tam bir evrisimli sinir ag1 onermistir. Liskowski ve ark. (Liskowski ve
Krawiec, 2016) kiiresel kontrast normallestirme, sifir faz beyazlatma kulland1 ve derin sinir
aglarmi egitmek i¢in Ozellik vektorleri elde etmek i¢cin geometrik doniisiimler ve gama
dizenlemeleri kullanarak arttirilmistir. Ayrica daha iyi sonuglar elde etmek igin yapi
tahmin mimarisini benimsemislerdir.

Rahim ve ark. (Rahim ve ark., 2019), renkli g6z fundus gorintulerinde diyabetik
retinopati ve makdilopatinin tespitini biitiinlestiren yeni bir yaklagim Onermistir. Bu
yaklasim, veri artirmayr kullanan derin 6grenme teknigi ile birlikte verimli goriintii 6n
isleme tekniklerini arastirmaktadir. Yeni yaklasim, Malezya Melaka Hastanesi Oftalmoloji
Departman1  G6z Klinigi tarafindan toplanan yeni gelistirilmis bir veri setinde
dogrulanmistir. Bu veri kiimesinde, JPEG formatinda saklanan 3872 x 2592 piksel
boyutunda toplam 600 renkli fundus gériintiisii vardir. Onerilen yaklasimda, siiflandirma
stirecini kolaylastirmak icin giris retina goriintiileri ilk olarak 6n islemden gegirilir ve
orijinal 3872 x 2592 pikselden 242 x 162 piksele kucultilmektedir. Daha sonra, 6nceden
islenmis goriintiiler, giris gortintiilerini karsilik gelen smiflara gore smiflandirmak igin
tasarlanmig bir Derin Evrisimli Sinir Agina (DESA) beslenmektedir. Bu DESA modeli,
degisen seviyelerde retinopati ve makulopati ile yeniden boyutlandirilan retina goriintiileri
kullanilarak egitilmistir. Egitimde, egitim veri setinin sayisin1 artirmak ic¢in veri artirma
teknigi uygulanmistir. Deneysel sonuglar, veri arttirma i¢in goriintii 6n islemenin
kullanilmasimnin  smiflandirma  performansinin  iyilestirilmesine yardimci  oldugunu

gostermistir.



Jin ve ark. (Jin ve ark., 2019), Deforme olabilen U-Net (DUNet) adli tam evrisimli
bir sinir ag1 6nermistir. Derin sinir aglarinin damarlar1 ugtan uca ve pikselden piksele bolme
yetenegini gelistirmek i¢in retina damarlarinin yerel 6zelliklerini kullanmaktadir. U-Net
mimarisinden (Lupascu ve ark., 2010) ve yakin zamanda tanitilan deforme olabilen
evrisimli agdan (Deformable-ConvNet) esinlenmistir. DUNet, deforme olabilen evrisim
Unitesi ve U-Net mimarisinin avantajlarin1 entegre etmek i¢in tasarlanmistir (Dai ve ark.,
2017). Baz1 evrigimli katmanlarin deforme olabilen evrisim bloklari ile degistirildigi U-
Net'in bir uzantis1 olarak diigtiniilebilmektedir. Simetrik U-sekilli mimari ile (Lupascu ve
ark., 2010) DUNet, kodlayici tarafindan baglami ayiklayacak ve kod ¢oziicii tarafindan
hassas yerellestirmeyi saglayacak sekilde big¢imlendirilmistir. Bu islem, diisiik seviyeli
Ozellik haritalarin1 yiiksek seviyeli olanlarla birlestirerek elde edilmektedir. Deforme
olabilen evrisim bloklar1 sayesinde DUNet, retina kan damarlarini ¢esitli sekil ve 6l¢eklerde
yakalayabilmektedir. Alic1 alanlar1 kan damarlarin o6lceklerine ve sekillerine gore
uyarlayarak deforme olabilen evrisim bloklari sayesinde DUNet, damarlarin olgek ve
sekillerine bagl olarak alici alanlar1 uyarlayarak retina kan damarlarint gesitli sekil ve
Olceklerde yakalayabilir. Standart evrisimin normal oOrnekleme 1zgaralarina ofsetler
ekleyerek alici alanlar deforme olabilir ve artirilmaktadir. Bu da performansi artirir ve
egitim parametrelerini de azaltmaktadir. Ag1 dogrulamak i¢in DRIVE, STARE, CHASE
DB1 ve HRF gibi halka acik veri kiimeleri kullanilmaktadir. Deneysel sonuglar, DUNet'in
retina damar segmentasyonu i¢in genel bir yiiksek performansli hesaplama g¢ergevesine
sahip oldugunu gostermistir (Lupascu ve ark., 2010).

Guo ve ark. (Guo ve ark., 2019), Alt-Ust ve Ust-alt Kisa baglantilar-Derin Denetimli
Ag (AUK-DDA) ad1 verilen, derin denetimli, tam evrisimli bir sinir ag1 sunmustur. Retina
kan damar1 segmentasyonu ig¢in alt-Ust ve Ust-alt kisa baglantilar1 kullanmaktadir. Kisa
baglantilar, yan dis katmanlar arasinda anlamsal bilgileri yonlendirmek icin
kullanilmaktadir. Alt-iist kisa baglantilar, disiik seviyeli ince anlamsal bilgilerin ylksek
seviyelere yonlendirilmesinden sorumludur. Bu, bulaniklik durumunu hafifletmek ve
sonuglar1 yiiksek seviyeli yan dis katmanlarda iyilestirmek icindir. Ust-alt kisa baglanti,
yapisal bilgilerin diisiik seviyeye yonlendirilmesinden sorumludur. Bu, diisiik seviyeli yan
dis katmanlarda giiriiltiiyli azaltmayi amacglamaktadir. Alt-iist kisa baglantilar, yiiksek

seviyeli yan ¢ikislarda sonuglari iyilestirmek i¢in diisiik seviyeli semantik bilgiyi yiksek



10

seviyeye iletir. Ust-alt kisa baglant, diisiik seviyeli yan ¢ikislardaki giiriiltiileri azaltmak
icin ¢ok yapisal bilgiyi diisiik seviyeye iletmektedir (Guo ve ark., 2019).

Onerilen AUK-DDA ag1, DRIVE, STARE ve CHASE DB1 veri kiimelerinde test
edilmistir. Sonuglar, damar segmentasyon gorevlerinde diger yeni tekniklere gore daha
yiiksek bir performans elde ettigini gostermektedir.

Soomro ve ark. (Soomro ve ark., 2019), retina kan damarlarinin, 6zellikle de kiigiik
damarlarin dogru segmentasyonu i¢in adim adim bir ESA modeli sunmustur. Model,
maksimum havuzlama katmanlarinin adim adim evrisimli katmanlarla degistirilmesinin
farki ile derin bir kodlayici-kod ¢oziiciiden olusan tamamen bir ESA'dir. Bu katmanlar
egitilebilir ve daha iyi damar segmentasyonu i¢in daha fazla 6zellik ¢ikarilmasina yardimei
olmaktadir. On isleme adimlari, morfolojik eslestirmelere ve daha iyi egitim icin arka
planlarina karsi tek tip bir retina kan damari seviyesi olusturmak i¢in Temel Bilesen Analizi
(TBA) tekniklerini kullanmaktadir. Rezidlal baglantilari, kodlayicidan ve kod ¢oziicii
parcalarindan 6zellik haritalarin1 birlestirmek i¢in sunulmaktadir. Rezidlal baglantilari,
damar segmentasyonunu iyilestirmek ve damarlarin daha keskin kenarlarini olusturmak igin
faydalidir. Sinif dengeleme kaybr islevi, ag1 piksel dengesi sorunuyla ilgilenmesi ve damar
goriintli kalitesini iyilestirmesi icin egitmek icin kullanilmaktadir. Agin performansi,
DRIVE, STARE, CHASE-DBI1 ve HRF gibi farkli veri kiimelerinde test edilmistir. Genel
ag performansi, onceki tiim diger yontemlerden daha iyi performans géstermektedir.

Jebaseeli ve ark. (Jebaseeli ve ark., 2019), giris goriintiisiinden arka plani ortadan
kaldirmak ve o©n plandaki kan damar1 piksellerini artirmak ic¢in Kontrast Siirl
Uyarlanabilir Histogram Esitleme (KSUHE) kullanan bir g¢ergeve Onermistir. Tandem
Nabiz Bagli Sinir Ag1 (TNBSA), 6zellik haritalarinin otomatik olarak olusturulmasi igin
kullanilmaktadir. Kan damarlarini fundus goriintiilerinden ¢ikarir ve tiim kiigiik damarlari
capraz smirlarinda gostermektedir. Bu kiiciik damarlar depigmentasyonla bastirilmaktadir.
Derin Ogrenme Tabanli Destek Vektér Makinesi (DOTDVM), kan damarlarinin
¢ikarilmas1 ve smiflandirilmast i¢in tamtilmistir. DOTDVM, damar piksellerini damar
olmayan piksellerden kategorize ederken simiflandirma dogrulugunu gelistirmektedir.
STARE, DRIVE, HRF, REVIEW ve DRIONS fundus gorlnti veri kiimeleri, 6nerilen

modeli degerlendirmek ig¢in tasarlanmistir. Sonuglar, Onerilen yontemin, retina kan
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damarlarmin segmentli yapisin1 dikkate alarak, Diyabetik Retinopati tanisinda goz

doktorlarina yardimc1 oldugunu ortaya koymaktadir.

2.2.Diyabetik Retinopati Teshisi ile Tlgili Kaynak Arastirmalar

Populer ESA, AlexNet'in derin 6grenme tekniklerini biiyiik islevsel uygulamalara
itmesinden sonra arastirma odagi etkili ESA mimarilerinin gelistirilmesine kaydirilmistir
(Krizhevsky ve ark., 2012). Derinlik, ag verimliligi ile ilgili ana husustur. ResNet (He ve
ark., 2016), daha derin evrisimli sinir aglarini1 ortaya ¢ikaran ozellik atlama baglantilari
icermektedir. DenseNet (Huang ve ark., 2017) ve DPN (Chen ve ark., 2017), derin sinir ag1
O0grenimini ve temsil islevlerini gelistirmek i¢in katmandan katmana iletisim siireci
degisikliklerini kullanmaktadir. Veit, ResNet benzeri aglarin oldukca sig ag gruplar gibi
davrandigina inanmaktadir. Ayrica, verimliliklerindeki gelismeler daha derin ag
mimarisinden degil, model kombinasyonlarindan kaynaklanmaktadir (Veit ve ark., 2016).
Bu bakis ag¢isina dayanarak, Highway ve Inception (loffe ve Szegedy, 2015; Srivastava ve
ark., 2015) mimarileri, agin derinligini genisleterek alt aglarin sayisini artirmaktadir.

AlexNet, mekansal tabanli bir ESA mimarisidir. Mekansal somiirii, evrisimli
islemin giris piksellerinin komsulugunu (korelasyonunu) dikkate aldigi anlamina
gelmektedir. Bu nedenle, farkli filtre boyutlar1 kullanilarak farkli korelasyon seviyeleri
arastirilabilmektedir. AlexNet ile ilgili en glgli yonler, ilk (5x5 ve 11x11) katmanlar ve
son (3x3) katmanlar {izerinde biiyiik ve kiigiik boyutlu filtreler kullanarak diisiik, orta ve
yiiksek seviyeli dzelliklerin ¢ikarilmasidir. Ayrica, derin ve genis ESA mimarileri hakkinda
fikir vermeyi, ESA'larda diizenlilestirme kavramini tanitmayi ve karmasik mimarilerde
hizlandirici olarak GPU'larin paralel kullanimini baslatmay1 da icermektedir. Diger yandan,
AlexNet ile iligkili en biiyiik sorun, birinci ve ikinci katmanlardaki inaktif noronlardir
(Krizhevsky ve ark., 2012).

ResNet, DenseNet ve Highway Networks, ¢ok yollu tabanli bir ESA mimarisidir.
Coklu yol, kisayol yollarinin bazi katmanlar1 atlama secenegi sagladigi anlamina
gelmektedir. Literatiirde kullanilan kisayol baglantilarinin farkli tiirleri sifir dolgulu

projeksiyon, birakma (dropout), ve 1x1 baglantilar vb. gibidir.
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ResNet ile iligkili en giiglii yonler, katmanlar arasi baglantiy1 saglamak igin kimlik
tabanli atlama baglantilarinin  kullanilmasidir. Ayrica, bilgi akis kapilar1 veriden
bagimsizdir ve parametresizdir ve sinyali her iki yonde de ileri ve geri kolayca
iletebilmektedir. Diger taraftan, ResNet ile ilgili en biiyiik sorun, bir¢ok katmanin ¢ok az
bilgi katkisinda bulunabilmesidir veya hi¢ bilgi vermemesidir. Ayrica gereksiz o6zellik
haritalarinin yeniden 6grenilmesi de gergeklesebilmektedir (He ve ark., 2016).

DenseNet ile iligkili basglica giiclii yonler sunlardir: derinlik veya ¢apraz katman
boyutunun tanitilmasi, agdaki katmanlar arasinda maksimum veri akisinin saglanmasi,
gereksiz Ozellik haritalarinin yeniden 6grenilmesinden kaginilmasi ve hem diisiik hem de
yiiksek seviyeli Ozelliklerin karar katmanlari tarafindan erisilebilir olmasidir. Diger
taraftan, DenseNet ile ilgili en biiyilk sorun, her katmandaki &zellik haritalarinin
sayisindaki artistan dolay1 parametrelerdeki biiyiik artistir (Huang ve ark., 2017).

Highway Aglar ile iligkili en giiglii yonler, katmanlar arasi baglanti sunarak derin
aglarm smirlamalarini azaltmaktir. Highway Aglan ile ilgili en biiyikk sorun, kapilarin
verilere bagli olmasi ve bu nedenle parametrelere maliyet getirebilmesidir (loffe ve
Szegedy, 2015; Srivastava ve ark., 2015).

Daha once, dogrulugu artirmak i¢in katman sayisinin artirilmas: gerektigi
varsayiliyordu. Bununla birlikte, katman sayisini artirarak, kaybolan gradyan sorunu ortaya
cikar ve egitim yavaslayabilmektedir. Bodylece, bir katmani genisletme kavrami da
arastirilmistir. Inception, genislige dayali bir ESA mimarisidir ve temel gugli yonleri
sunlardir: Inception modiiliiniin i¢indeki degisen boyuttaki filtrelerin ara katmanlarin
ciktisin1 artirdigini ve degisen boyuttaki filtreler, yliksek detayli goriintiilerde cesitliligi
yakalamak i¢in faydalidir. Diger taraftan, Inception ile ilgili en biiylik sorun, uzay ve zaman
karmagikligindaki artistir.

Derin fiizyon ag (Zhao ve ark., 2018) ayn1 zamanda, toplulugun tiim
boliimlerindeki en derin agin, temel performansi artirmada merkezi bir rol oynamadigini da
gostermektedir. Ancak bunun yerine topluluk 6lgegini saglamak i¢in daha fazla katman
eklemektedir. Zhao, iki ag1 birlestirme/calistirma fiizyon teknigiyle biitiinlestiren yeni bir
derin kaynasmis ag bi¢imi sunmaktadir (Zhao ve ark., 2018). ResNet'ten daha dogrudur
ancak daha az sayida katmana ve esit sayida parametreye sahiptir. ResNeXt (Xie ve ark.,

2017), ResNet reziduel blok stratejilerini tamamen Inception agina igermektedir. Bunun
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yani sira, boliinmiis doniistiirme-birlestirme teknigini de igcermektedir. Bu tiir homojen ¢ok
dalli ag, daha diisiik sayida hiperparametreye sahiptir. Ayrica boyutu yiikseltmek ig¢in
yalnizca "kardinalite" ad1 verilen kiimelenmis bir evrisim teknigini igerdiginden daha kiiglik
kapasitelere sahiptir. Deney bulgulari, kardinaliteyi yiikseltmenin ag verimliligini
derinlestirmek veya genisletmekten daha verimli bir yontem oldugunu gostermektedir.
Kanallar aras1 korelasyonlar, 6zniteliklerin bir bilesimini olusturmak igin ¢izilmektedir. Bu
durum, mekénsal yapidan (Chollet, 2017) bagimsiz olarak veya 1 x 1 evrisim islemlerine
kisayol olan diizenli evrisimli filtrelerle ger¢eklesmektedir (Lin ve ark., 2014).

Cogu arastirma, hesaplama maliyetlerini en aza indirmeyi ve egitim zorluklarini
basitlestirmeyi amaglasa da bu tiir arastirmalar bir kanal korelasyonuna odaklanmuistir.
Kanallar arast iligki icin Ornek-agnostik Ozelliklerin ve yerel alici alanlarin  bir
kombinasyonu olarak eslenebilmektedir. Diger yandan, Hu ve ark. (Hu ve ark., 2018),
kiiresel veri kaynaklarini kullanan kanallarin karmasik ve dogrusal olmayan etkilesimlerine
odaklanmaktadir. Bu tiir mimari tasarim, 6grenme ve temsil yeteneklerini desteklemek ve
gelistirmek icin diger iyi bilinen aglarla birlestirilebilmektedir. PolyNet (Zhang ve ark.,
2017), rezidiiel inceptions’in genellestirilmesi i¢in farkli polinom kombinasyonlari kullanan

ag tasariminin alternatif bir yonii olan yapisal ¢esitliligi tartigmaktadir.
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3.MATERYAL VE YONTEM

3.1.Evrisimli Sinir Aglarinin Arka Plam

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenmistir. Benzer sekilde, evrisimli
sinir aglar1 da hayvanlarin gorsel sisteminden ilham almaktadir. Yapay bir sinir agi,
adindan da anlasilacag1 gibi, aralarinda baglantilar bulunan yapay noron birimlerinden
olusan bir agdir. Sekil 3.1°de yapay bir ndron yapisi gosterilmistir. Denklem 3.1°de yapay

sinir agiin aktivasyon degerini gosterilmistir.

a=Yuw +6 (3.1)
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Sekil 3.1 Yapay bir néron yapisi

Eger f(a) (aktivasyon fonksiyonu) bir esik fonksiyonuysa, bu ndrona bir perceptron

(algilayici) denmektedir.

3.1.1. Evrisimli sinir aglarinin katmanlari

ESA, optimizasyon yontemleri, kayip fonksiyonlar1 vb. gibi sinir aglarimin bazi
genel Ozelliklerini paylagsmaktadir. Bu bolim ESA’in genel olmayan Ozelliklerine
odaklanmaktadir. Son teknoloji bir goriintii siniflandirma ag1 olan AlexNet (Krizhevsky ve
ark., 2012). Evrisim katmanlari, havuz katmanlart ve tam baglanti katmanlar1 ile Sekil
3.2°de gosterilmistir. Bir siniflandirma ag1 oldugundan, yukari 6rnekleme katmanlarina

sahip degildir. Ayrica, segmentasyon durumunda sondaki tam bagli (yogun) katmanlar 1x1
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evrisimli katmanlar haline gelmektedir. Daha fazla ayrinti Bolim 1.3.1.1.4'te verilmistir.

Sekil 3.2°de AlexNet yapis1 gosterilmistir.

S\
g\
. 58 204 2048 \dense
48
55 27 13
224 ﬁ TR 3] BEENT A 3|_ P . :
e - > L Toe ense ense
. > 1\ i\ 13
1IN ,,,,‘~;:‘{55 Ej 1000
1 N 192 192 128 Max
; 2048 2048
228\Stride Max 128 Max pooling
Uof 4 pooling pooling
3 a8

Sekil 3.2 AlexNet (Krizhevsky ve ark., 2012)

Her kutu, evrigimlerle elde edilen 6zelliklere karsilik gelmektedir. Kesikli ¢izgiler evrisim
katmanlarin1 gostermektedir. Sonunda, diiz cizgilerle gdsterilen tam baglantili (yogun) 3

katman vardir.

3.1.1.1.Evrisim katmanlar1

Evrisimli sinir aglarinda, mimariye de adin1 veren, en 6nemli katman tiirii evrisim
katmanlaridir. Evrisim katmani aslinda 6zel bir ileri-beslemeli ag katmanma karsilik
gelmektedir. Her piksel p;;'in bir u; girisine karsilik geldigi ve evrisim filtresinin her w;;
degeri, bir w; agirhgma karsiik gelmektedir. 3 X 3 filtre boyutu ve d X n giris boyutu
varsayildiginda, (d X 2) X (n X 2) sayida ¢ikisa sahip (d X 2) X (n X 2) noron vardir
(Bora, 2018). (d x 2) X (n x 2) sayida farkli agirlik matrisine sahip olan geleneksel bir
agin aksine, bir evrisim katmanindaki tiim ndronlar arasinda paylasilan yalnizca bir agirlik
matrisi vardir. Bu, evrigimli bir sinir aginin en 6nemli 6zelligidir. Paylasilan agirliklart
miimkiin kilan sey, Ozelliklerin meké&nsal konumlara gére degismemesidir. Transfer
fonksiyonu Denklem 3.2’de, bir ESA'daki bir evrisime karsilik gelmektedir. Denklem
3.3'te, 3 x 3 agirlik matrisli basit bir 2D evrisim formiile edilmistir (Bu denklem, Denklem

3.2'deki genel 2D ayrik evrisim formiiliiniin aksine filtrenin simetrik degerini
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almamaktadir). Temel olarak, bir evrisim filtresi, Sekil 3.4'de verilen yapay bir ndron
olarak adlandirilabilmektedir. Bu islem, Error! Reference source not found.'de ¢

oOsterildigi gibi filtre kaydirilarak biitiin goriintiiye uygulanmaktadir.

Cij = Lk=-1Zi=—14a-0G-0Bww (3.2)

buradal <i <D vel<j <N ve matris A'nin boyutlart D x N'dir.
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Tij = Dk=—120=—1 Pi+i)G+DWe+k)(2+D) (3.3)

buradal<i<dvel<j<n

Denklem 3.3, yalnizca 1 kanalin bir evrisimini temsil etmektedir. Birden fazla kanal varsa,
W filtresi ayn1 sayida kanala sahip bir 3D matris haline gelmektedir.

Diger bir deyisle, evrisim katmanlari, girisin her kanalina uygulanacak filtrelerden
olusmaktadir. Bir goriintiiye filtre uygulamak temelde bir evrisim oldugundan, bu
katmanlar evrisim katmanlar olarak adlandirilmaktadir. Filtreler uygulanarak, her filtreye
karsilik gelen bir gorlntiiniin 6zellikleri bulunmaktadir. (Fukushima, 1980)'te Gnerilen
mimariye benzer sekilde, katmanlar derinlestikce, Ozellikler daha karmasik hale
gelmektedir. Ornegin, birinci katmanda bir goriintiiniin dikey ve yatay kenarlarinin
bulundugunu varsayalim. Ikinci katmanda, goriintiideki koseleri bulmak icin birinci

katmanin (goriintiiniin dikey ve yatay kenarlarina karsilik gelen) ¢iktilar1 kullanilmaktadir.
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Gergek uygulamalarda 6zellikler, bir agin daha derin katmanlarinda ¢ok daha karmasik hale

gelmektedir.

Sekil 3.3 Filtreyi kaydirarak tiim goriintii {izerinde evrisim isleminin uygulanmasi

P'deki kirmiz1 dikdortgen, sol st kdsedeki 3 x 3 pikseli temsil etmektedir. Sonug, R'deki
kirmizi dikdortgendir ve aslinda Sekil 3.4'de rp2'dir.
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Sekil 3.4 r2; gevresindeki piksellere uygulanan W filtresini temsil eden bir ndron

3.1.1.2.Havuzlama katmanlari

Havuzlama katmanlar1 genellikle bir evrisim katmaninin ¢iktisinin boyutlarini
azaltmak icin kullanilmaktadir. Bu katmanlar gereklidir, ¢linkii bir evrisim katmanindan
elde edilen ozelliklerin sayisi istenmeyen bir sekilde yiiksek olabilmektedir. Ornegin,
evrisim sonucunun goriintii ile ayni1 boyutta olmasi i¢in kenarlarda sifir dolgu

varsayildiginda, H x G x C boyutundaki bir RGB goriintiisiiniin H x G X (katmandaki filtre
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sayis1) Ozellikleri olacaktir. Bu kadar ¢ok sayida 6zelligin egitimi, asir1 uyum (overfitting)
gibi sorunlara yol agacaktir. Bu nedenle boyut kiiciiltmeye ihtiya¢ vardir. Ortalama
havuzlama ve maksimum havuzlama gibi boyutlar1 azaltmak i¢in kullanilabilecek birgok
yontem vardir. En ¢ok tercih edileni maksimum havuzlamadir ¢iinkii havuzlamanin
uygulandig yerel bolgede baskin olan 6zelligi ¢ikarmaktadir. Bu modiil, hatanin en yiiksek
yanitlarla yayilmasina izin verdigi i¢in Ozellikle kritiktir. BOylece, ortalama havuzlamada
siklikla gozlemlenebilecek gradyan kaybolma probleminin olasiligini azaltmaktadir. Sekil
3.5, adim 2 ile 2 x 2 pencerelere uygulanan maksimum havuzlamay1 ve ortalama

havuzlamay1 gostermektedir.

o | 1|23
3 12|15 5 3
31|13 3|4 213
124’-1:3_'_

(@) (b) ©)

(a) Goruntii piksel degerleri. (b) Her renkli bolge izerinde maksimum havuzlamanin sonucu. (¢) Her bir
renkli bolge uzerinde ortalama havuzlamanin sonucu.
Sekil 3.5 Maksimum ve ortalama havuzlama

3.1.1.3.Yiikseltme katmam (Altornekleme)

Sinir aglarinda her zaman altornekleme gerekli degildir. Yukari Ornekleme,
pikselsel smiflandirma veya anlamsal goriintii segmentasyon gibi gorevler igin sinir
aglarinda da gereklidir. Klasik siniflandirma gorevinde oldugu gibi mekansal/uzamsal
boyutlar1 azalttiktan sonra, pikselsel smiflandirma igin olusturulmus bir ESA, aym
mekansal/uzamsal girdi boyutlarina sahip bir ¢ikti olusturmalidir. Bu nedenle, derin
ozelliklerin boyutunu artirmak i¢in drnekleme katmanlar1 kullanilmaktadir. ESA'da yukari
ornekleme katmani olarak kullanilan bir¢ok yontem vardir. Cift dogrusal enterpolasyon,
ters evrisim ve alt piksel yukar1 6rneklemede 6nemli olan yontemlerden bazilaridir.

1. Ikili dogrusal (Bilinear) enterpolasyon,
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Ters evrigim,

3. Alt piksel tst 6rnekleme.

3.1.1.4. Tam baglantih katmanlar

Tam baglantili katmanlar, son bir simf etiketine ulasmak i¢in 6zellik bilgilerini

kullanmaktadir. Tam baglantili katmanlarin diigimleri, 6nceki katmanin her bir ¢iktisina

baglanir ve bunlarin ¢iktilari, bir sonraki katmanin her diigiimiine baglanmaktadir. Son

katmanda, n sayida diigiim vardir, burada n, siniflarin sayisina esitlenmektedir (Sekil 3.2).

Tam baglantili katmanlarin son katmanindaki diigiimler genellikle 6zel bir etkinlestirme

islevine sahiptir. Bu islev, her etiket i¢in olasilikli bir sonug liretecektir. Bu aktivasyon

fonksiyonu genellikle bir softmax fonksiyonu veya ikili siniflandirma durumunda bir

sigmoid fonksiyonudur.

3.1.1.5.Aktivasyon fonksiyonlari (etkinlestirme islevleri)

Yapay bir noronun girdisi agirliklarla ¢arpildiktan ve bir skalere (sabit bir say1)

toplandiktan sonra, sonug bir f(x) aktivasyon fonksiyonuna beslenmektedir (Sekil 3.1).

Asagidakiler gibi farkli aktivasyon fonksiyonlar1 vardir:

1.

Softmax
Sigmoid

2
3. Tanh
4.
5

Dogrultulmus dogrusal (Rectified linear)

Sizdiran dogrultulmus dogrusal

3.1.1.6.Birakmak (Dropout)

Birakma, belirli yinelemelerde bazi noronlari gormezden gelerek bir sinir agini

egitmektir. Bu, asirt uyumu 6nlemeye yardimci olmaktadir (Srivastava ve ark., 2014). G6z

ard1 edilen noronlarmn diger noéronlar tizerindeki etkisi azaltilmakta boylece g6z ardi
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edilmeyen noronlar daha iyi 6grenmektedir. Sekil 3.6°da birakilan bir ag gorulmektedir
(Srivastava ve ark., 2014).

Sekil 3.6 Solda standart bir sinir agidir, sagda birakilan (dropout) bir agdir

Caprazlanan néronlar mevcut yinelemede goz ardi edilmektedir.

3.1.1.7.Y1gin normallestirme

Derin 6grenmede kullanilan veri kiimeleri ¢ok biiyiikk oldugundan, ag girdileri
onemli Ol¢iide degisiklik gdstermektedir. Yigin normallestirme, adindan da anlagilacagi
gibi, mini-yigindaki verileri normallestirmek ve normallestirmeyi agin bir pargasi
yapmaktir. Boylece goriintii siniflandirma gibi gorevlerde 6grenme hizimi artirmaktadir
(loffe ve Szegedy, 2015). Ek olarak, (loffe ve Szegedy, 2015) yigin normalizasyonu bir
diizenleyici olarak davrandigi i¢in birakma (dropout) katmanlarma olan ihtiyacin harig

tutulabilecegini belirtmektedir.

3.2.Kilavuzlu Goriintii Filtreleme (Kenar Korumah Filtreleme)

Kenarlari-koruyan Kilavuzlu Goériintii Filtreleme (K-KGF), bir kontrast gelistirme
mekanizmasi gorevi gormektedir. Diisiik gradyanl alanlart yumusatmanin yani sira, giiglii
kenarlart da vurgulamaktadir. Diyabetik retinopati, retina dokularinda iz ve lezyonlar
birakacak Olglide retinadaki kilcal damar ve arterlere ilerleyici zarar vermektedir. Bu

lezyonlar kenarlar seklinde goriiniir ve retina gorlintiilerini islerken, DR semptomlarmin
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daha 1yi teshisini saglamak icin bu kenarlar vurgulamaya c¢alisilmistir. Kilavuzlu goriintii
filtrelemenin 6zelliklerinden yararlanmak i¢in motivasyon noktasi budur.

Kilavuzlu filtre, filtrelemeyi gerceklestirmek igin belirli bir goriintii {izerinde
kenarlar1 koruyan bir yumusatma islevi uygulamaktadir. Kilavuz gorintl olarak
adlandirilan baska bir goriintiiye dayanmaktadir (He ve ark., 2010). Kilavuz goriinti,
gorlntiiniin kendisi veya degistirilmis bir versiyonu veya tamamen farkli bir goriintii
olabilmektedir (Paris ve ark., 2009).

Ip ve Gp, giris ve kilavuzlu goriintiiniin piksel p'deki yogunluk degerleridir. wy, k
pikselinde ortalanmis ¢ekirdek penceresidir. KGF daha sonra Denklem 3.4’teki gibi ifade

edilmektedir:

1

GIF(I), = S qean Watr,, (Ol (3.4)

Ygewy WGiFpq(G)

ve ¢ekirdek agirliklar1 fonksiyonu Weir,, (G) Denklem 3.5’teki gibi tanimlanabilir:

1 (Gp—1x) (Gg—Hi)
Weir,,(G) = WZk:(p,q)Ewk(l + Bl (3.5)

2
a'k+£

Burada u,, ve o yerel pencere w),'deki kilavuzlu gériintii G'nin ortalamasi ve varyansidir,

|w| bu penceredeki piksel sayisidir.

(Gp—ur)(Gg—1r)
ol+e

1+ ) terimi, KGF'in kenar koruma yetenegini gergeklestirmenin anahtaridir.

Gy, Ve G, ayni anda bir kenarin ayni tarafinda oldugunda (ikisi de ortalamadan daha kiiglik
veya daha buyukse), piksel g'ya atanan agirlik biiylik olacaktir. Tersine, farkli taraflarda
olduklarinda (biri daha kiigiik, digeri ortalamadan daha biiyiik), piksel q'ya kiiguk bir agirlik
atanacaktir. (He ve ark., 2010)'daki hesaplamalarda, Denklem 3.4' deki normalizasyon
terimini 1'e esit oldugunu vurgulamaktadir. KGF'in filtre ¢ekirdegi Denklem 3.6’daki gibi
kisaltilabilmektedir:
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GIF(I)p = quwk WGIqu (G)Iq (3-6)

KGF'in diizgiinlestirme / keskinlestirme seviyesi, € parametresi ile kontrol edilmektedir.
¢ parametresinin degeri ne kadar biiyiik olursa, filtrelenmis goriintii o kadar diizgiin
olmaktadir. Sekil 3.7. & parametresinin farkli degerlerini ayarlayarak, kilavuzlu goriintii

filtrelemenin 6rnek bir retina goruntusi Uzerindeki etkisini géstermektedir.

Orijinal Kilavuz

Kilavuzlu Filtre eps=0.01 Kilavuzlu Filtre eps=0.04 Kilavuzlu Filtre eps=0.16

Sekil 3.7 KGF uygulamasinin 6rnek bir retina goriintiisii izerindeki etkisidir

3.3. Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesen Analizi (TBA), gelismis matematiksel kavramlar1 kullanan giiclii bir
hesaplama teknigidir. Bir dizi iligkili 6zelligi, temel bilesenler adi verilen minimal bir
ozellik kiimesine doniistiirmektedir. TBA'de, bir veri setinde depolanan veriler kiigiiltiilmiis
boyutlarla korunmaktadir. Bu, drneklerin bir ortogonal aks yontemi ile olusturulan bir alt
uzaya entegre bir projeksiyonuna baglidir. Azaltilmis boyutlu hesaplama bilgileri, 6nemli
veri Ozelliklerinin herhangi bir veri kayb1 olmadan belirlenecegi sekilde se¢ilmektedir. Bu
azalma, goriintii sikistirma, veri gosterimi ve benzeri bir¢ok alanda faydalidir. Bu nedenle
TBA, biyomedikal goriintii isleme uygulamalarinin genis bir alaninda kullanilmaktadir.
Ornegin, yiiz tanima ve goriintii sikistirma, yiiksek boyutlu verilerde desenler bulma ve

ozellik ¢ikarma, goriintii boliimleme, goriintii kaydi, goruntt fuzyonu ve goruntilerin
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guraltiden arindirilma gibi uygulamalarinda kullanilmaktadir. Azaltilmis boyutsal, uzay
kovaryans matrisinin 6zvektorleri ile hesaplanabilmektedir, Denklem 3.11°deki gibi ifade

edilmektedir.

X1 Xy ... Xp, B N X 1 vektorlerden olusan bir setse, X bunlarin ortalamasidir, Denklem 3.7

ve Denklem 3.8'deki gibi ifade edilmektedir.

Xi1
x.
x =" (3.7)
XiN
Xi1
_ 1 «j=n Xi2
X == i=1 ;l (3.8)
XiN

X, Xy —X, Xy — X, ... X, —X,xsUtunluN X n matris ise, ... X ortalama degerdir, Denklem

3.9 ve Denklem 3.10 gibi ifade edilmektedir.

X = [x1 - .’)E xZ - f xn - f] (39)

Q = XXT, N x N matrisi olsun:

(g — %)’
Q=xxT=[x;—Xx, — X% ... x,, — X| (xz_sf)T (3.10)
(xn - f)T

Q kovaryans matrisi "aka sagilma matrisi" ve goriintii islemede N genellikle gorintinin

piksel sayisidir. Her x; Denklem 3.11°deki gibi yazilabilmektedir:
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Burada e;, Qmun sifir olmayan ozdegerlere sahip n ozvektorleridir. Ozvektorler

e; e, ... ey bir 6zuzay1 kapsar ve e; e, ... e, N X 1 ortonormal vektorlerdir. Skaler gj;,

uzayda x;'in koordinatlaridir, Denklem 3.12’deki gibi ifade edilmektedir.

gii= (5 —%)-e (3.12)
3.4.DRIVE Veri Kiimesi Aciklamasi

Onerilen modelin performansi, ¢ok yaygin ve herkes tarafindan elde edilebilen bir
veri kiimesine gore degerlendirilmektedir. (Damar Ekstraksiyonu i¢in Dijital Retinal
Goruntiler) 'in kisaltmas1 DRIVE veri kiimesi olarak adlandirilmaktadir (Maninis ve ark.,
2016). DRIVE veritabani, retina goriintiilerinden kan damarlari segmentasyonu Uzerinde
karsilastirmali ¢alismalar ve deneyler saglamak icin 6zel olarak olusturulmustur.

DRIVE veri setinin goruntuleri, Hollanda'da diyabetik retinopati icin bir tarama
programindan elde edilmistir. Taramada kullanilan popiilasyon, 25-90 yaslari arasindaki
400 diyabet hastasindan olusmaktadir. 40 goriintii rastgele se¢ilmistir, 33'0 herhangi bir
diyabetik retinopati belirtisi gostermemektedir ve 7 goriinti erken hafif diyabetik retinopati
belirtilerini gostermektedir. Her goriintii JPEG dosyasi olarak sikigtirilmistir (Staal ve ark.,
2004).

Gorintiler, 45° goriis alanina (GA) sahip Canon CRS5 midriatik olmayan 3CCD
kamera kullanilarak elde edilmektedir (Maninis ve ark., 2016). Her gorlntl 584 x 565
pikselde her bir renk seviyesi igin 8-bit kullanilarak yakalanmistir. Her goriintiiniin GA's1
yaklagik 540 piksel capinda daireseldir. Bu veri tabaninda, goriintiler GA ¢evresinde
kirpilmis ve GA'y1 belirten her goriintii i¢in bir maske goriintiisii saglanmistir.

40 goriintiiden olusan veri seti, her biri 20 goriintli iceren egitim ve test setine
boliinmiistiir. Egitim seti goriintiileri i¢in, vaskiilatiiriin tek bir manuel segmentasyonu
mevcuttur. Test seti goruntuleri icin iki manuel segmentasyon mevcuttur. Biri standart
olarak kullanilmaktadir. Digeri, bilgisayar tabanli olusturulan segmentasyonlart bagimsiz
bir insan gozlemcininkilerle karsilastirmak i¢in kullanilabilmektedir. Damar sistemini

manuel bir sekilde boliimlere ayiran insan gozlemciler, yetenekli bir géz doktoru tarafindan
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yonlendirilmistir ve egitilmistir. Doktorlardan damar oldugundan en az %70 emin olduklari

tim pikselleri isaretlemeleri istenmistir (Staal ve ark., 2004).

3.5.Kaggle Veri Kiimesi Aciklamasi

Kaggle, cok sayida yliksek ¢oziiniirliiklii retina goriintiilerinden olusan bir diyabetik
retinopati veri kiimesidir. Cesitli goriintiileme kosullar1 altinda ¢ekilmis ve EyePACS
klinikleri tarafindan saglanmistir (January 2018). Goriintii agiklamasi uzman gz doktorlart
tarafindan saglanmistir. Herhangi bir gergek veri kiimesi gibi hem goruntilerde hem de
etiketlerde giiriiltiiyle karsilasmaktadir. Goriintiiler: kusurlu, odak disi, az pozlanmis veya
asirt  pozlanmis olabilmektedir. Bu ¢alismada, veri setinin se¢ilmis bir versiyonu
kullanilmigtir (2018). Semptomlar ve semptom olmayanlar seklinde diizenlenmistir.
Semptom seti 595 gorintu icerirken semptom olmayan set 1468 gorunti icermektedir. Sekil
3.8, onerilen RUnet-PCA modelimizde kullanilan Kaggle veri setinin simif dagilimini

gostermektedir.

Sinif Dagilimi

29%

71%

Semptomlar Semptomsuz

Sekil 3.8 Kullanilan Kaggle veri kiimesinin sinif dagilimi

Sekil 3.9, Kaggle veri kiimesinin drnek retina goriintiilerini gdstermektedir. Ust siradaki ilk
iki gorlintii normal deneklerden (saglikli) ve alttaki iki goriintii diyabetik retinopati

hastalarina aittir.
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8642_sol 33605_sol

14029_sol 33679_sol

Sekil 3.9 Kaggle veri kiimesinin 6rnek retina goruntuleri

3.6.Veri Arttirma

Veri kiimesinde yalnizca birkag egitim 6rnegi varsa, veri artirma son derece dnemli
bir rol oynamaktadir. Agin gerekli degismezlik ve saglamlik 6zelliklerini 6§renmesini
saglamaktadir. Mikroskobik goriintiilerde, dncelikle kayma ve doniis degismezligi yani sira
deformasyonlara giirbiizliik ve gri deger varyasyonlarina ihtiyag vardir.

Veri arttirma, egitim veri setlerinin boyutunu ve kalitesini artirmay1 amaglayan bir
dizi teknigi kapsamaktadir. Veri kiimesi, g¢evirme, yatay cevirme, rastgele kirpma,
dondirme, Olcek doniistiirme ve giiriiltii bozulmasi gibi gesitli veri arttirma teknikleriyle
genisletilebilmektedir. Bu, agin asir1 uymasini 6nlemeye yardimci olurken, ayni zamanda
derin aglarda ¢ok sayida parametrenin ayarlanmasina yardimci olmaktadir.

Hussain ve ark. (Hussain ve ark., 2018) buyutme stratejilerini karsilagtirmistir.
Dondiirme ve gauss filtresi gibi biiyilitme stratejilerinin tibbi goriintii istatistiklerinde 6nemli

dogrulamalara yol agtigini1 gostermistir.
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t'inci yinelemedeki D,: {x;}!L, veri 6rnekleri, derin ESA'a beslendiklerinde veri
artirma teknigi ile Dy: {¥%;}!,'ye genisletilmektedir. Bunu matematiksel olarak ifade etmek

i¢in, her 6rnegin (x — X) veri arttirma islemi Denklem 3.13’te gorulebilmektedir:

%= g(x) (3.13)

Burada g(x), karsilik gelen veri arttirma iglemini temsil etmektedir. Her farkli veri artirma

teknigi farkli bir g(x) ile temsil edilebilmektedir.

3.7.Platform Yazilimi ve Kiitiiphaneler

Tez kapsaminda Python 3.6, Jupyter Notebook ve Anaconda3 kullanilarak
uygulanmistir. Sinir a1, arka u¢ olarak TensorFlow kullanilarak Keras libraryla
gelistirilmistir. Ayrica, Python3 +, opencv, keras2.0 +, h5py, ConfigParser, Numpy, scikit-
learn, matplotlib, PIL kiitiiphaneleri kullanilmistir.
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4. RETINA KAN DAMARI SEGMENTASYONU

4.1.0nerilen Model

Bu boliimde, tez kapsaminda onerilen evrisimli sinir ag1 mimarisinin genel modeli
aciklanmaktadir. Aga beslenen retina goriintiilerinin ilk asamada 6nceden islendigini
varsayllmistir. Derin 6grenme tabanli denetimli yontemler, geleneksel denetimli ve
denetimsiz yaklasimlara kiyasla gergcek uygulamalarda ¢ok daha yiiksek performans ve
memnuniyet saglamaktadir. Geleneksel yaklasimlar, segmentasyonda diisiik seviyeli
ozellikler kullandigindan, performans olarak yeterli degillerdir. Bu sorunun (stesinden
gelmek icin, rezidiiel baglantilarin varligiyla evrisimli sinir aglar1 kullanilmaktadir. Bu,
diistik seviyeli 6zelliklerin elde edilmesini saglamaktadir.

Cok derin aglarin egitimi, bir dizi zorluklar1 beraberinde getirmektedir. Bu zorluklar
gradyanlar kaybolmasi ve egitim siresinin son derecede yavas olabilmesidir. Bu sorunlari
ele almak i¢in, disiik seviyeli Ozelliklerin derin olmayan katmanlardan yeniden
kullanilmast vurgulanmigtir. Bu, derin sinir aglarinin yakin zamandaki bagarisini
tamamlamaktadir.

Rezidlel baglantilar, derin katmanlardan gelen yiiksek seviyeli 6zellikleri derin
olmayan katmanlardan diisiik seviyeli oOzelliklerle birlestiren bir mimari saglamaktadir.
Boylelikle hassas ve kapsamli segmentasyon siireci elde edilebilmektedir. Her katmanda,
onceki katmanlarin 6zellik haritalari girdi olarak kullanilmaktadir. Kendi 6zellik haritalari,
sonraki katmanlara girisler olarak beslenmektedir. Diisiik seviyeli 6zelliklerin yeniden
kullanilmasi birkag dnemli motivasyona sahiptir: kaybolan gradyan problemini hafifletmek,
ozellik yayilmasini desteklemek, 6zelligin yeniden kullanimini tesvik etmek ve onceki bir
katmandan etkinlestirmeleri yeniden kullanarak parametre sayisint Onemli Olclide

azaltmaktadir. Sekil 4.1, bazi ara katmanlarin ¢iktisinin bir 6rnegini gostermektedir.
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Sekil 4.1 ESA basit bir modelin bazi ara katman ¢iktilarinin gorsellestirilmesi

Onerilen DESA mimarisi Sekil 4.2(a-b)'de gosterilmektedir. Bu mimari igin U-Net
mimarisinden esinlenmistir (Ronneberger ve ark., 2015). Onerilen mimarinin ana katkis1 iki
onemli ozellige odaklanmaktadir: birincisi, kiimelenmis rezidiiel baglantilardan olusan son
derece modiilerlestirilmis ag mimarisi saglamasidir. ikincisi, ag icindeki bilgi islem
kaynaklarimin kullanimini iyilestirmektir. Bu, hesaplama maliyetinin istikrarin1 korurken
agin derinligini ve genisligini artirmaya izin veren bir tasarimla elde edilmektedir.

U-Net mimarisine benzer sekilde, (Ronneberger ve ark., 2015) 6nerilen ag mimarisi
bir daralma yolundan (sol taraf) ve bir genisletme yolundan (sag taraf) olusmaktadir. Her
ikisi de ayni topolojiye sahip bir dizi doniisimii bir araya getiren bir yapt blogunun
tekrarlanmasiyla olusturulmaktadir. Onerilen uyumlu tasarim, ayarlanacak yalmizca birkag
hiper parametreye sahip homojen, ¢ok dalli bir mimari ile sonu¢lanmaktadir. Cizelge 4.1,
Onerilen ag mimarisinin parametrelerini gostermektedir. (Lupascu ve ark., 2010) tarafindan
yapilan ¢alisma, deneysel olarak, agdaki kardinalitenin artirilmasinin (doniisiim kiimesinin
boyutu) smiflandirma dogrulugunu iyilestirebilecegini gostermektedir. Dahasi, artan
kardinalite, kapasite artirma durumunda daha derine veya daha genislemekten daha etkilidir
(Lupascu ve ark., 2010).

Daralma yolu iki kissmdan olusmaktadir. Ilki, bir y1gin normallestirme islemini ve
ardindan bir ReLU islemini ve son olarak 3 x 3-evrisimli bir islemini igermektedir. Ikinci
kisim, rezidiiel baglantilarin dahil edilmesiyle evrisimli bir sinir aginin tipik mimarisini
takip etmektedir. Bu islemler tekrarli bir sekilde y18in normallestirme islemi, ardindan bir
ReLU islemi ve ardindan 3 x 3 evrisim islemi sirasinda uygulanir. Her evrisim islemi bir
toplama islemi ile takip edilmektedir. Bu, rezidiiel baglantilar1 gerceklestirmektedir. Son

toplama islemi, ilk ¢iktisin1 icermektedir. Bu yap1 bloklarimin her birini ReLU islemi ve
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adim = 2 ile 2 x 2 maks-havuzlama islemi ile takip edilmektedir. Maksimum havuzlama
islemi altérnekleme gergeklestirmektedir. Her alt 6rnekleme adiminda, 6zellik kanallarinin
say1s1 ¢ogaltilmaktadir.

Genisletme yolundaki her katman sunlardan olusmaktadir: 2 x 2 yukar1 6rnekleme
(un-pooling) islemi, ardindan kasilma yolundan karsilik gelen kirpilmis 6zellik haritalari ile
birlestirme islemi. Genisletme yolundaki ilk dal, bir y1§in normallestirme islemini, ardindan
bir ReLU islemini ve ardindan 3 x 3-evrisimli islemi i¢ermektedir. ikinci dal, rezidiiel
baglantilarin dahil edilmesiyle evrisimli bir sinir agmin tipik mimarisini takip etmektedir.
Bu islemlerin tekrarlanan bir uygulamasini icermektedir: yi1gin normallestirme islemi,
ardindan bir ReLU islemi ve ardindan 3 x 3 evrisim islemi. Her evrigim islemini bir
toplama islemi ile takip edilmektedir. Bu, rezidiiel baglantiy1 gerceklestirmektedir. Son
toplama islemi, ilk dalin ¢iktisini igcermektedir. Bu yapi1 bloklarinin her birini ReL.U islemi
ve tekrar 2 x 2 yukari 6rnekleme (un-pooling) islemi ile takip edilmektedir. Her evrisimde
kenar piksellerinin kaybi nedeniyle kirpma kaginilmazdir. Her bir yukari ornekleme
adiminda, 6zellik kanallarinin sayist yariya inmektedir. Son katmanda, 1 x 1 evrisim iglemi,
sonugta elde edilen 32 Ozellik vektoriinii gereken sinif sayisina eslemek icin
kullanilmaktadir (bu durumda ikili siniflandirma problemi gerceklestiren iki siniftir).

Sekil 4.2 (a - b) onerilen derin evrisimli sinir ag1 mimarisini gostermektedir. Ayrica,
agdaki katman sayis1 ve her katmanda kullanilan filtre sayis1 ve bu filtrelerin boyutu dahil
olmak uUzere onerilen mimarinin kullanilan parametrelerini gorulmektedir. Burada her
katmandaki giris ve ¢ikis bileseni 6zellikleri vektoriiniin boyutu da acik¢a gdstermektedir.

Daha sonra, 48 x 48 x 1 boyutlu giris alt goriintiistiniin 3 x 3 x N filtreli (1 adimla)
evrisimi yapilirken, sifir dolgusu girisi sinir cevresinde sifirlarla doldurmaktir. Cikti

bilesenleri 48 x 48 x N boyutlu olacaktir (girdi boyutu korunmaktir).

Ozellik bilesenlerinin ¢ikis boyutunu hesaplama formiilii asagidaki gibidir:

Cikis Boyutu=(50-3)/1+1=48.

Onerilen mimari, 6nceden islenmis orijinal goriintiilerin farkli alt goriintii setleri
(yamalar) kullanilarak dogrulanmistir. 48 X 48 boyutundaki yamalar, tam orijinal

goriintlinlin i¢indeki merkezini rastgele bir sekilde secerek ¢ikarilmaktadir (alinmaktadir)
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(Mohammedhasan ve Uguz, 2020a). DRIVE veritaban1 20 resim icermektedir, bu nedenle
orijinal resimler (20, 1, 584, 565) olarak ifade edilebilir. Ornegin, 20 DRIVE egitim
goriintiistiniin her birinde 11445 yamanin rasgele cikarilmasiyla 228900 yamalik bir set
elde edilir. Bu nedenle, yama goriintiilerinin sekli Oyledir: (228900, 1, 48, 48). Yeniden
sekillendirme islemi, tensorflow '"reshape" islevi kullanilarak gerceklestirilmektedir.
Yamalarin boyutlari ¢esitli denemeler yoluyla deneysel olarak secilmistir. Secilen boyut ile
egitim siirecinde en iyi sonuglart ve kabul edilebilir siireler elde edilmistir.

Segmentasyon problemi, sinir aginin her pikseli siniflardan birine atanmasi gereken
bir smiflandirma problemi olarak diisiiniilebilmektedir. Softmax, genellikle siniflandirma
problemlerinde ¢ikt1 katmaninin aktivasyon islevi olarak kullanilmaktadir. Belirli bir sinifa
ait her gorlintiiniin olasiliklarint olugturmakla gorevlendirilmistir. Softmax islevini
kullanmanin temel avantaji, her birimin ¢ikis olasiliklarini 0 ile 1 araliginda olmak iizere
sikistirmasidir. Cikisi, ¢ikti olasiliklarinin toplami 1'e esit olacak sekilde bdlmektedir.
Sigmoid islevinden daha geneldir. Cizelge 4.1, 6nerilen ag mimarisinin parametrelerini

gostermektedir.

Cizelge 4.1 Ag mimarisinin parametreleri

katman sayis1 7

evrigim filtresi sayist 32, 64, 128, 256, 128, 64, 32
filtre boyutlari 3x3

Adim (strides) 1

altornekleme faktori (downsampling) 2x2

yukarirnekleme faktori (upsampling) 2x2




Giris Yamasi
(1x48x48)

A B

ConvDenseBloku1 (32@3x3)

Giris: (1x48x48)

Cikti: (32x48x48)
T

Reshape
«—  Giris: (2x48x48)
Cikti: (2304x2)
|

Evrisim (2@1x1)
Giris: (32x48x48)

Cikti: (2x48x48)
|
ConvDenseBloku7 (32@3x3)
Girig: (96x48x48)

Cikti: (32x48x48)
>

Havuziama1 (2x2)

Giris: (32x48x48)

Cikti: (32x24x24)

Birlestir
L
ConvDenseBloku2 (64@3x3) ConvDenseBlokusé (64@3x3)
Giris: (32x24x24) Girig: (192x24x24)
CIkti: (64x24x24) Birlestir Cikii: (64x24x24)
= 20)
Havuzlama2 (2x2) Yukari Ornekleme2 (2x2)
Giris: (64x24x24) Giris: (128x12x12)
Cikti: (64x12x12) Cikti: (128x24x24)
ConvDenseBloku3 (128@3x3) ConvDenseBloku5 (128@3x3)
Giris: (64x12x12) Giris: (384x12x12)
Cikti: (128x12x12) Birlestir Ciktiz (128x12x12)
f O]
Havuzlama3 (2x2) Yukar Ornekleme1 (2x2)
Giris: (128x12x12) Girig: (256x6x6)
Cikti: (128x6x6) Cikti: (256x12x12)
ConvDenseBloku4 (256@3x3.

YukariOrnekleme3 (2x2)
Giris: (64x24x24)
CIKt: (64x48x48)

Giris: (128x6x6)

Cikti: (256x6x6)

(a) Onerilen ESA agmim mimarisi
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ConvDenseBloku

Girig

_—
Y

BN + RelLU

Conv1 (outdim@3x3)

®

Conv2 (outdim@3x3)

Girig kanallaninin sayisi outdim (filtre sayisi) 'na esit degilse, Girig'e

Conv (outdim @ 1x1) uygulanz.

) (o) Onerilen ConvDenseBlock'un mimarisi
Sekil 4.2 (a) Onerilen ESA aginin mimarisi, (b) Onerilen ConvDenseBlock'un mimarisi

4.2.YOntem

Rahim ve ark. (Rahim ve ark., 2019), goriintii 6n isleme tekniklerinin siniflandirma
performansini en list diizeye ¢ikarma yetenegini arastirmistir. Bu nedenle tez kapsaminda
onerilen modelde bu benzer on islemleri uyguladik. DRIVE veri setlerinin 20 retina
gorintisu ilk olarak birkag etkili goriintii 6n isleme teknigi ile 6nceden islenmektedir. Bu,
orijinal goriintiiden miimkiin oldugunca ¢ok 6zelligi korurken modelin siniflandirilmasini
kolaylastirmaktadir.

Ag egitimine baglamadan Once, goriintiiler asagidaki doniisiim listesi ile dnceden
islenmektedir (Mohammedhasan ve Uguz, 2020a):

- Gri tonlama doniistiirme

- Standardizasyon
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- Kontrastla Sinirli Uyarlanabilir Histogram Esitleme (KSUHE)
- Gama ayar1
Gama diizeltmesinin degeri deneysel olarak secilmistir. Ayrica, alandaki diger arastirmalar
da ayni degeri kullanmistir (Cao ve ark., 2018).
Python 3.6, RGB goruntileri gri tonlamali goriintiilere doniistiirmek igin
kullanilmaktadir. Daha sonra goriintiiler standardizasyon, KSUHE ve gama ayan ile

islenmektedir. Sonuglar, Sekil 4.3'te gosterilmektedir.

(a) Orijinal gorinti

(b) Gri tonlamali goriintii ve normallestirilmis goriintii

(c) KSUHE gorunti ve gama duizeltmeli goriintti [gama: 0.5]

Sekil 4.3 (a-c), Orijinal goriintii ve karsilik gelen 6nceden islenmis goriintiiler
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Sinir ag1 egitimi, 6nceden islenmis orijinal tam goriintiilerin yamalar1 ad1 verilen alt
goriintiiler tizerinde gergeklestirilmektedir. 48 x 48 boyutlu yamalar, tam orijinal retina
goruntaleri icinde merkezlerinin rastgele secilmesiyle elde edilmektedir. Ek olarak, Goriis
Alaninin (GA) kismen disinda kalan yamalar da segilmektedir. Bu sekilde sinir agi, GA
siirini kan damarlarindan nasil ayirt edecegini 6grenmektedir.

20 DRIVE egitim goriintiisliniin her birinden belirli sayida yamanin rastgele
cikarilmasiyla alt goriintii setleri (yamalar) elde edilmektedir. Farkli yamalar, orijinal
goriintiilerin ayn1 kismina sahip olabilmektedir (yamalar ortiistiigii i¢in). Daha fazla veri
arttirma  gergeklestirilmemektedir. Bu, orijinal goriintiilerden miimkiin oldugunca c¢ok
ozelligi korurken modelin performansini en st diizeye ¢ikarmaya olanak tanmaktadir
(Mohammedhasan ve Uguz, 2020a).

Capraz entropi fonksiyonu bir kayip fonksiyonu olarak kullanilir ve stokastik
gradyan inisi optimizasyon ig¢in kullanilmaktadir. Kayip fonksiyonu, Denklem 4.1'de

gosterildigi gibi tanimlanmaktadir (Marin ve ark., 2011).
LW) = _BZ;'EY+10gP(y;’ =1X;W) — (1 - B) Z;‘EY— IOgP(y;‘ = O|X? W) (4.1)

W, ESA'nin standart parametre setini belirtmektedir. S, egitim veri setini belirtmektedir S =
{(Xn, Y),n=1,...,N}. Xy, girdi goruntisidir. Y, = {y;(n),j = Lile...|X,l}; y;(n) €
{0,1} tahmin edilen pikselsel etiketlerdir. Daha basit hale getirmek icin, n alt simge

digtirilmistiir.

Her evrisimli katmandan sonra ReLU bir aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilmaktadir. Her iki ardigik evrisimli katman arasinda 0.2'lik bir birakma (dropout)
kullanilmaktadir. Egitim, 150 ve 200 devir (epochs) boyunca yapilmaktadir. Bolim 6.1.1,

ag yapilandirmalarin1 ayrintili olarak gostermektedir (Mohammedhasan ve Uguz, 2020a).
4.3.Yama Cikarma

DRIVE veri kiimesine gore, total_imgs test goriintiisii bulunmaktadir. (Her birinin

boyutu img_h x img_w 'dir).
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Gri tonlama doniisiimiinden sonra test goriintiilerinin sekli su sekilde agiklanabilir:

(total_imgs, channels, img_h, img_w).

Burada,

total_imgs tam goriintiilerin sayisidir,
channels kanal sayisidir,

img_h gOriintiiniin yiiksekligidir,
img_w goriintii genisligidir,
patch_h yama yiuiksekligidir,
patch_w yama genigligidir,
stride_h stride ytiksekligidir,
stride_w stride genisligidir,
patches_hight yukseklikteki yama sayisi,
patches_width geniglikteki yama sayisi,

p dolgu miktar1 ise (dolgulu kenar genisligidir).

Yiikseklikteki yama sayist1 = floor((img_h+2p-patch_h)/stride_h)+1) = patches_hight
yama.
Genislikteki yama sayis1 = floor((img_w-+2p-patch_w)/stride_w)+1) = patches_width

yama.

Goriintii bagina yama sayis1 = (patches_hight * patches_width) = patches_image yama.
Toplamda bu veri kiimesi icin = (patches_image * total_imgs) = total_patches yama.

Test yamalar1 sekli su sekilde agiklanabilir: (total_patches, channels, patch_h, patch_w).

Sekil 4.4, 6rnek girdi yamalar1 ve buna karsilik gelen groundtruth gostermektedir.
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NS
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Sekil 4.4 Girig yamalari 6rnegi ve buna karsilik gelen groundtruth

Tahmin edilen goriintiide, her piksel damarin tahmin edilen olasiligin1 gosterir. Her
piksel i¢in tahmin edilen damar olasiligi, ayni pikseli kaplayan ¢ok sayida Ortlisen yama

Uzerinden tahmin edilen olasiligin ortalamasi alinarak hesaplanir.

Her pikselin tahmini, ortiisen tiim eklerinin tahmini su sekilde hesaplanarak elde edilir:
1. Bu pikseli igeren tiim yamalarin tahminini hesaplayin.
2. Tahminde ortalamay1 hesaplayin, bu sonuglari iyilestirir ancak tahmin edilmesi igin
daha fazla yama gerektirir.
3. Yama c¢ikarma i¢in adim (stride), oOrtlisen yamalar i¢in yiikseklik boyunca adim,
daha kiiciik adim daha fazla sayida yama verir.
4. Stride yiiksekligi = 5. (stride = kutunun piksel cinsinden goriintii boyunca hareket

ettigi mesafe). Sekil 4.5, yama ¢ikarma kavramini gostermektedir.
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Sekil 4.5 Yama ¢ikarma kavrami

Test, DRIVE test veri setinin test_imgs gorintusi ile gerceklestirilmektedir.
Yalnizca GA'a ait pikseller dikkate alinmaktadir.

Performans: iyilestirmek icin, her pikselin damar olasili§i, ¢oklu tahminlerin
ortalamasi alinarak elde edilmektedir. Hem yiikseklik hem de genislikte stride piksellik bir
adimla, her test goriintiisiinde birbirini takip eden c¢ok sayida Ortliisen yamalar
ayiklanmaktadir. Daha sonra, her piksel i¢in, pikseli kaplayan tiim tahmin edilen yamalar

tizerinden olasiliklarin ortalamasi alinarak damar olasilig1 elde edilmektedir.

Tiim sonuglar yalnizca GA'ya ait piksellere atifta bulunur. Her goriintiiniin GA's1 yaklagik
D ~ 540 piksel ¢apinda daireseldir (Staal ve ark., 2004).
— Her goriintiinlin goriis alan1 GA daireseldir. Gorlis alan1 yarigapt yaklasik olarak R
~ (D / 2) pikseldir.
— Sonuglari/tahminleri yalnizca goriis alan1 GA i¢inde hesaplayarak (yamalar yalnizca
GA icinde ¢ikarilir): (R * R * m) * test_imgs ~ P pixels.

— P, Karmagiklik Matrisinde kullanilan sonuglarin sayisi.

Burada,

test_imgs test goriintiilerin sayisidir,

stride stride yiiksekligidir = stride genisligidir,
D goriis alaninin capidir,

R goriis alaninin yarigapidir,

P goriis alanindaki tahminlerin sayisidir.
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5.DIYABETIK RETINOPATI TESHISI

5.1.0nerilen Model

Bu c¢aligmanin amaci, konvoliisyonel sinir aglarinin giiciinii DR teshisine getiren
yeni bir strateji tanitmaktir. Literatlirde diyabet hastaliginin tanisal dogrulugunu
iyilestirmek i¢in TBA tabanli yontemleri kullanilmistir (Polat ve Gunes, 2007; Shilaskar ve
Ghatol, 2013; Velliangiri ve ark., 2019). TBA, bir smiflandirict sistemi daha etkili hale
getirmek icin kullanilmaktadir. Bu g¢aligmada onerilen ESA modelinden elde edilen ayirt
edici Ozelliklerden yararlanilmaktadir. Daha sonra TBA kullanilarak en verimli 6zellikler
belirlemektedir. TBA, yiiksek boyutlu verilerdeki modelleri belirleyebilmektedir. Ayrica,
tim verilerde mevcut olan mimkiin oldugunca fazla bilgiyi koruyan bir ozellik alt
kiimesinin secilmesine calismaktadir. TBA, yiiksek bir varyansi yakalayarak 6zelliklerin en
degerli bilgilerini depolayan yeni bilesenler olusturmaktadir (Guyon ve ark., 2006). Son
zamanlarda, birka¢ calisma, saglik hizmetlerinde siniflandirma igin bir 6zellik ¢ikarma
teknigi olarak TBA'yi kullanmistir. Rajagopal ve ark. (Rajagopal ve Ranganathan, 2017),
sinir ag1 smiflandiricist ile bes farkli dogrusal (lineer) ve dogrusal olmayan (lineer
olmayan) denetimsiz boyutsal indirgeme teknigi kullanarak otomatik bir kardiyak aritmi
siniflandirmasini karsilastirmistir. Zhang ve ark. (Zhang ve ark., 2018b), TBA'ye dayali bir
AdaBoost algoritmasi kullanarak meme kanserini tespit etmistir. Negi ve ark. (Negi ve ark.,
2016) ust ekstremite hareketlerini kontrol eden en iyi Ozellikleri elde etmek igcin TBA'yi
iliskisiz dogrusal (lineer) diskriminant analizi (ILDA) ad1 verilen bir 6zellik azaltma teknigi
ile birlestirmistir. Avendano- Valencia ve ark. (Avendano-Valencia ve ark., 2009), kalp
seslerini azaltmak ve performansi artirmak i¢in zaman frekansi gosterimlerine (ZFG) TBA
uygulamistir. Kamencay ve ark. (Kamencay ve ark., 2013), farkli tibbi gorintilerde 6lgek-
degismez 6zellik doniigiimii tanimlayicisi olarak adlandirilan TBA-KEYK'yu kullanan yeni
bir yontem sunmustur. Bu, 200 goriintiiyii egitirken %83,6 dogruluk saglamistir. Ratnasari
ve ark. (Ratnasari ve ark., 2013) esik tabanli ve TBA kullanarak X-isin1 goriintiilerini

azaltmistir. 150'lik en iyi gri seviye esigini elde etmistiler.
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Verimli bir evrisimli sinir ag1 mimarisini igeren onerilen model, bu boliimde agikca
tartisiimaktadir. Ilk adimda modele saglanan retina goriintiilerini 6nceden isledik. Onerilen
mimari, rezidiiel baglantilarin katilimiyla U-agindan etkilenen bir sinir ag1 kullanmaktadir.

Bu tlr sorunlarin istesinden gelmek icin, rezidiiel baglantilar, verimli bir
simiflandirma yontemine dogru diisiik seviyeli karakteristiklerle birlikte yiiksek seviyeli
karakteristikleri birlestiren bir baglanti tasarimi benimsemektedir. Onceki katmanlardan
gelen ozellik vektorleri, gecerli katmana girisler olarak kullanilmaktadir. Bunun yani sira,
kendi yerel ozellikleri sonraki katmanlara girdi olarak eklenmektedir. Disiik seviyeli
ozelliklerin yeniden kullanilmasinin bir¢ok ilham verici uyaranit vardir: gradyan inisi
sorununu azaltir, ozelliklerin yayilmasini kolaylastirir, 6zelliklerin yeniden kullanimini
guclendirir ve parametreleri 6nemli 6l¢ude en aza indirmektedir.

Sekil 5.1, Onerilen RUnet-PCA derin  ESA'nin  mimarisini gdstermektedir
(Mohammedhasan ve Uguz, 2020b). Bu modelde U-Agmin (Ronneberger ve ark., 2015)
mimari tasarimindan esinlenilmistir. Onerilen mimari tasarimin temel katkisi
yogunlastiran iki énemli ozellik vardir. Ik olarak, kiimelenmis rezidiiel baglantilardan
olusan son derece modiilerlestirilmis ag mimarisi saglamasidir. Ikincisi, ag icindeki bilgi
islem kaynaklarinin kullanimm iyilestirmektir. Bu, hesaplama maliyetini sabit tutarken
agm derinliginin ve genisliginin genisletilmesine izin veren, uzmanlikla tasarlanmig bir
mimari ile ger¢eklestirilmektedir (Mohammedhasan ve Uguz, 2020a; 2020b).

U-Aginin (Ronneberger ve ark., 2015; Mohammedhasan ve Uguz, 2020a) yapisi
gibi, 6nerilen modelin mimarisi de bir daralma yolundan (sol taraf) ve bir genisletme
yolundan (sag taraf) olusmaktadir. Her ikisi de ayni topolojiye sahip bir dizi doniigiimii bir
araya getiren bir yap: blogunun tekrarlanmasiyla olusturulmaktadir. Onerilen uyumlu
mimari, ayarlanmasi gereken birkag hiper parametreye sahip homojen, ¢ok dalli bir mimari
ile sonu¢lanmaktadir. (Lupascu ve ark., 2010) tarafindan yapilan ¢alismada, deneysel
olarak, ag kardinalitenin artirilmasinin (doniisiim kiimesinin boyutu) smiflandirma
dogrulugunu 1yilestirebilecegini gostermektedir. Dahasi, artan kapasite durumlarinda,
kardinaliteyi artirmak, derinlesmekten veya genisletmekten ¢ok daha faydalidir (Lupascu
ve ark., 2010; Mohammedhasan ve Uguz, 2020a).



Katmanlar
. Dense Building Bloku

|:| Havuzlama 2x2

. Yukari Ornekleme 2x2 \—!
. Evrisim 1x1

. Reshape
[T Softmax [ .
@ Birlestirme

(@) Onerilen modelde kullanilan derin ESA ag1

Katmanlar

[ BN +RelU

| Evrisim3x3

. RelLU

Dense Building Bloku

(b) Onerilen modelde kullanilan ConvDenseBlock yapist
Sekil 5.1 (a-b), Onerilen modelde kullanilan derin ESA ag1 ve ConvDenseBlock yapisi
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Cizelge 5.1 acik¢a her katmandaki girdi ve ¢ikti durumlarindaki 6zellik
vektorlerinin  boyutlarina atifta bulunmaktadir. Sekil 5.1, sunulan modelin rezidiel
baglantilara dayali derin ESA'n1 gostermektedir. Ayrica, modelde kullanilan katman sayisi
ve bu katmanlarda kullanilan filtre sayis1 ve hatta bu filtrelerin boyutlar1 gibi parametreleri
gostermektedir.

Onerilen model, orijinal énceden islenmis goriintiilerin farkli alt gériintii setleri
(yamalar) kullanilarak dogrulanmistir. 48 x 48 boyutlu yamalar, tam orijinal retina
goruntdleri icinde merkezlerinin rastgele secilmesiyle elde edilmektedir. Softmax,
genellikle siniflandirma  gorevlerinde ¢iktt  katmaninin  aktivasyon islevi olarak
kullanilmaktadir. Belirli bir kategoriyle ilgili ise her goriintiiniin olasiliklarini belirlemekten
sorumludur. Softmax aktivasyonunun temel avantaji, sonu¢ olasiliklarini [0 - 1] kapsam
dahilinde biriktirmesidir (Mohammedhasan ve Uguz, 2020D).

Cizelge 5.1 Onerilen modelin girdi / ¢ikt1 katmanlarindaki 6znitelik vektdrlerinin boyutu

Katman Giris Cikt1
Katman 1 ConvDenseBloku1(32x3x3) (1x48x48) (32x48x48)
Katman 2 Havuzlamal(2x2) (32x48x48) (32x24x24)
Katman 3 ConvDenseBloku2(64x3x3) (32x24x24) (64x24x24)
Katman 4 Havuzlama2(2x2) (64x24x24) (64x12x12)
Katman 5 ConvDenseBloku3(128x3x3) (64x12x12) (128x12x12)
Katman 6 Havuzlama3(2x2) (128x12x12) (128x6x6)
Katman 7 ConvDenseBloku4(256x3x3) (128x6x6) (256x6Xx6)
Katman 8 Yukar1 Ornekleme1(2x2) (256x6x6) (256x12x12)
Katman 9 ConvDenseBloku5(128x3x3) (384x12x12) (128x12x12)
Katman 10 Yukari Ornekleme2(2x2) (128x12x12) (128x24x24)
Katman 11 ConvDenseBloku6(64x3x3) (192x24x24) (64x24x24)
Katman 12 Yukari Ornekleme3(2x2) (64x24x24) (64x48x48)
Katman 13 ConvDenseBloku7(326x3x3) (96x48x48) (32x48x48)
Katman 14 Evrisim(2x1x1) (32x48x48) (2x48x48)
Katman 15 Reshape (2x48x48) (2304x2)
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Onerilen modelde kullanilan kayip fonksiyonu c¢apraz entropidir, ayrica
optimizasyon i¢in stokastik gradyan inisi kullanilmaktadir (Marin ve ark., 2011). Her
evrisimli katmandan sonra ReLU bir aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Her
iki ardigik evrisimli katman arasinda 0.2'lik bir birakma (dropout) kullanilmaktadir. Model
egitimi, 150 ve 200 devir (epochs) boyunca yapilmaktadir. Sekil 5.2, derin ESA ve temel
bilesen analizi yoluyla erken evre diyabetik retinopati teshisinin genel onerilen RUnet-PCA

modelini gostermektedir (Mohammedhasan ve Uguz, 2020b).

|

Goérinti On
Isleme
Ag Egitimi
l Dense Residual U-network (DenseRUnet)
Semptomlar
EP Kilavuzlu , | p
I [
Goruntu Filtreleme [ §
Veri md -
o <
l = ¢ -
; - W
Veri Blyutme I . = ) Z Semptomsuz
i N 3
: il : g s
< [l Dense Building Bloku _‘% =
e 1se Building i o =
g * - S:,$,1 ::3 Havuzlama 2x2 z <
RelU [ vukan Ornekleme 2x2 . T o
W Evrisim 11
[H Reshape
D Softmax

@ Birlestirme

Sekil 5.2 Diyabetik retinopati teshisi i¢in 6nerilen RUnet-PCA modeli

5.2.YOontem

Onerilen erken evre diyabetik retinopati tam1 modeli, RUnet-PCA olarak
adlandirilmistir. Bu, Temel Bilesen Analizi ile Rezidiiel U-net Derin ESA'min bir
kisaltmasidir. Onerilen modelin tiim akis1 dort adimdan olusmaktadir: gériintii 6n isleme,
kenar1 koruyan KGF kullanarak goriintii gelistirme, veri arttirma ve ardindan DenseRUnet
egitim agmi kullanarak teshis islemleridir. Sekil 5.3, 6nerilen RUnet-PCA modelin slire¢

diyagramim gostermektedir. Sekil 5.4, DenseRUnet egitim agmin siire¢ diyagramini
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gostermektedir (Mohammedhasan ve Uguz, 2020b). Asagidaki s6zde kod, 6nerilen modelin

adimlarin1 gostermektedir.

Algoritmanin Sozde (Pseudo) Kodu:

ADIM 1: Kaggle resimlerini orijinal formatinda kullanin

ADIM 2: goriintiileri gri tonlamali forma doniistiirin, bu doniistiirmeleri uygulayin (standardizasyon,
CLAHE ve gama ayar1)

ADIM 3: kontrast iyilestirme mekanizmasi yapmak i¢in kenar1 koruyan kilavuzlu goriintii filtrelemesi
uygulayin

ADIM 4: [48 x 48] boyutlu yamalar olusturarak veri goriintiilerini artirin

ADIM 5: veri kiimesine TBA uygulayin

ADIM 6: veri seti 6rneklerini hazirlayin, egitim igin %60 ve test icin %40

ADIM 7: DenseRUnet egitim agini olusturun

ADIM 8: 6zellik ¢ikarmak i¢in egitim veri kiimesini kullanarak DenseRUnet egitim agini egitin

ADIM 9: test veri setini kullanarak egitimli ag1 degerlendirin ve test edin, ardindan softmax islevini

kullanarak goriintiileri siniflandirin



KAGGLE Goriintiileri

v

On isleme

Gri Tonlama Donistiirme, Standardizasyon, Kontrast
Sinirli Uyarlanabilir Histogram Esitleme, Gama Ayari

v

Kontrast Gelistirme

Kenari koruyan Kilavuzlu Goriinti
Filtreleme (E-GIF)

v

Veri Arttirma

v

Temel bilesenler Analizi
(PCA)

A 2 v

Test Ornekleri Egitim Ornekleri

CNN Tabanlh Ag Egitimi

Dense Residual U-network
(DRUnet)

A 4

CNN (DRU-net) Tabanh
Egitimli Model

v

Siniflandirma

Y

(Semptomlar/Semptomsuz)

Sekil 5.3 Onerilen RUnet-PCA modelin siireg diyagrami

Ozellik Cikarma
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Rahim ve ark. (Rahim ve ark., 2019), goriintii 6n isleme yontemleriyle siniflandirma
verimliligini artirma yetenegini arastirmaktadir. Onerilen modelde, Kaggle diyabetik
retinopati veri setinin retina goriintiileri ilk olarak bir dizi goriintii 6n isleme yOntemiyle
islenmektedir. Bu, miimkiin oldugunca ¢ok orijinal goriintii 6zelligini korurken model
siniflandirmasini desteklemektedir.

Genel olarak, kullanilan doniisiimlerin dizisi matematiksel olarak Denklem 5.1-

5.4'teki gibi temsil edilebilmektedir:

X, = grayscale(x) (5.1)

__ Xg—average(Xg)

Xy = max (g)—min (%) ortalama normallesme i¢in (5.2)
% = CLAHE(%,) (5.3)
iga — A)’C"CV (54)

Burada X, giris degeri y guclne yukseltilmektedir ve A sabiti ile ¢arpilmaktadir. Genel
durumda A = 1, girisler ve ¢ikislar tipik olarak 0-1 araligindadar.

Retina goriintiileri, ag egitimine baslamadan once farkli 6n isleme teknikleriyle
islenmektedir. On isleme adimlar1 B6lUm 4.2 'de agiklandig1 gibi uygulanmustir.

Onerilen modelde, kullanilan Kaggle veri kiimesinin tam gorunttlerinden rastgele
olarak yamalar kiimeleri (veya alt goriintiiler) olusturulmaktadir. 48 x 48 boyutlu yamalar,
tam orijinal retina gorlntileri icinde merkezlerinin rastgele secilmesiyle elde edilmektedir.
Kismen Goriis Alaninin (GA) disinda kalan yamalar da segilmektedir. Bu, sinir aginin
goriis alani sinirmi1 kan damarindan (damar, arter veya kilcal damar) ayirt etmesine
yardimc1 olmaktadir. Elde edilen yamalar Ortiistiigli i¢in, farkli yamalar orijinal
goriintiilerin benzer kisimlarini igerecektir. Bu, orijinal gortntilerden mumkin olan
maksimum sayida 6zelligi korurken modelin verimliligini optimize etmeyi amaglamaktadir.

Asagidaki adimlar, birlesik bir algoritma olusturmak icin algoritmanin dort

parcasini etkili bir sekilde birbirine baglamaktadir.
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Onerilen algoritmay1 etkili bir sekilde aciklamak i¢in Kaggle veri kiimesinin veri
orneklerini su sekilde diisiinerek baglayalim: x € D: {x;}?°%3

. Veri orneklerini gri tonlamali formatina doniistiirmek ve ardindan denklem (5.1-5.4)
te tartigildigr gibi bir dizi doniistim uygulamak, sunu elde etmekteyiz: Xy, =
transformation(x)

. Kontrast gelistirme mekanizmasini gerceklestirmek i¢in kenart koruyan kilavuzlu

goruntd filtreleme uygulamak icin: XGIF (tpre)p = Yqcwy WG,qu(G)xpreq . Cekirdek
agurliklar fonksiyonu We,, (G), denklem (3.6) 'te tanimlanmustir.

[48 x 48] boyutlu yamalar olusturarak O6rnek sayisini artirmak igin veri arttirma
uygulamak igin: xg,, 5 = g(x6ir)

Tanilama dogrulugunu iyilestirmek i¢in TBA uygulanir. Yeni boyutsal uzay,
kovaryans matrisinin ozvektorleri ile hesaplanabilmektedir: x; = f+Z§Z§‘gﬁei .
Skaler gj; , uzayindaki x; koordinatlaridir: g;; = (xj —x)-e; . Burda, x denklem
(12) 'da tanimlandig gibidir.

Veri orneklerini egitim ve test setlerine ayirmak igin: sirastyla %60 ve %40. Kaggle
veri setini bagka oranlara bolmek i¢cin deneysel ¢alismalar yapilmstir. 90/10 orani
denenmis, ancak zamana en uygun oldugu ve sonuglarin tatmin edici oldugu i¢in
60/40 oran1 kullanilmistir.

Onerilen ESA tabanli DenseRUnet egitim agin1 olusturulur.

Ozellik cikarma islemini gerceklestirmek icin egitim veri setini kullanarak
DenseRUnet egitim agmin egitimini gergeklestirilir. D: {x;}Y_, veri kiimesinde
egitilmis derin bir ESA modeli M: f (x) elde etmek igin.

D: {x;}M, test veri kiimesini kullanarak egitimli ag1 M: f (x) degerlendirmek ve test
etmek, ardindan softmax iglevini kullanarak goérintiileri siniflandirmak igin: f(x) =

softmax()
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6. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

6.1.Retina Kan Damar1 Segmentasyonunun Arastirma Sonugclari ve Tartismasi

Bu bolim tez kapsamindaki deneyleri ve ¢ikt1 analizini tartismaktadir. Guoa ve ark.
(Guo ve ark., 2019) retina damar segmentasyonu i¢in AUK-DDA sinir ag1 dnermektedir.
Onerilen AUK-DDA yéntemi, DRIVE veri seti iizerinde dogrulanmustir. Ayrica Zhan ve
ark. (Zhang ve ark., 2018a) retina damar segmentasyonu i¢in yeni bir evrisimsel sinir ag
onermektedir. Onerilen model, DRIVE veri seti iizerinde degerlendirilmistir. Benzer bir
sekilde, bu tez kapsaminda literatiirde en popiiler ve yaygin olarak kullanilan veri
kiimelerinden ikisi (DRIVE ve Kaggle) kullanilmistir. Mevcut veri kiimelerinin daha fazla

arastirilmasi gelecekteki calisma olarak gergeklestirilecektir.

6.1.1. Ag yapilandirmasi

Bu alt bolum, Cizelge 6.1 Cizelge 6.2

Cizelge 6.3'te gosterildigi gibi ag yapilandirmasini, veri dzniteliklerini, egitim ve test

ayarlarin1 agiklamaktadir.

Cizelge 6.1 Veri dznitelikleri

Tam goriintiilerden ¢ikarilan yamalari boyutlari.
yama uzunlugu 48
yama_genisligi 48

Cizelge 6.2 Ag egitimi yapilandirmalart

Toplam yama sayisi. N_subimgs = 10000, 15000 (farkl: degerler)
Stochastic gradient descent parametreleri.

Egitim deviri (epochs) sayisi. N_epochs = 150, 200

Batch boyutu. batch_boyutu = 32
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Cizelge 6.3 Ag testi yapilandirmalari

Test edilecek model: best=minimum kayipli epoch, last=son epoch.  best_last = best

Test i¢in tam goriintii sayisi (en fazla 20). full_images_to_test = 20
Her ¢ikt1 goriintiisiinde gorsellestirilecek goriintii sayist. N_group_visual =5
Yama ¢ikarma igin adim (stride).

Yama uzunlugu stride_height =5

Yama genisligi stride_width =5

6.1.2.Deneysel ¢alisma ve sonuglari

Onerilen modelin performansini dogrulamak i¢in, DRIVE veri setlerinin 20 retina
goriintlisii ilk olarak birkag etkili goriinti O6n isleme teknigi kullanilarak Onceden
islenmistir. Bunlar, gri tonlamali doniistiirme, standardizasyon, CLAHE ve gama ayaridir.

Onerilen modelin egitimini, dnceden islenmis 20 DRIVE tam goriintiiniin farkli alt
gorintl setleri (yamalar) Uzerinde gergeklestirilmektedir. 48 x 48 boyutlu yamalar, tam
orijinal retina goruntdleri iginde merkezlerinin rastgele segilmesiyle elde edilmektedir.
GA'n kismen diginda kalan yamalar da segilmistir. Bu, sinir agmin GA smnirin1 kan
damarlarindan nasil ayirt edecegini 6grenmesini saglamaktadir. Yamalar Ortiistiigli icin,
farkli yamalar orijinal goriintiilerin ayn1 bolimiini igerebilmektedir 20 DRIVE egitim
gorlintiisiinlin her birinden belirli sayida yamanin rastgele ¢ikarilmasiyla alt goriintii setleri
(yamalar) elde edilmektedir. Capraz entropi fonksiyonu bir kayip fonksiyonu olarak
kullanilir ve stokastik gradyan inisi optimizasyon igin, ReLU, her evrisimli katmandan
sonra bir aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmistirrr. Her iki ardisik evrigimli katman
arasinda 0.2'lik bir birakma (dropout) degeri kullanilirken, Softmax, ¢ikti katmanindan
sonra bir aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmistir. Egitim, 150 ve 200 devir (epochs)

boyunca yapilmaktadir. Sekil 6.1, zamana kars: kayip degerini gostermektedir.
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Kayip ve devir

0.5 - —— toss
0.4 -
g 03
0.2 4
0.1 1
(I) 2I0 4IO 6I0 8IO 160 12lO 14;0
Devir
Sekil 6.1 Zamana kars1 kayip degeri
Karmagiklik ~ Matrisi  (Confusion  Matrix), smiflandirma  problemlerinin

performansim1 aciklamak icin iyi bir secenektir, cilinkii sinmiflandirict ¢iktilart ile gercek
olanlar arasindaki iliskileri fark etmek miimkiindiir. Sekil 6.2, iki smifl1 bir siiflandirma

problemi karmasiklik matrisini gostermektedir.

Class Tamin edilen | Tahmin edilen
) ©)
Gergek degeri | Gergek Pozitif | Yanlis Negatif
@ (TP) (FN)
Gergek degeri | Yanlig Pozitif | Gergek Negatif
©) (FP) (TN)

Sekil 6.2 Iki sinif smiflandirma problemi karmasiklik matrisi

2 siifl1 bir siniflandirma problemi i¢in karmagsiklik matrisi igin:
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(1) Gergek Pozitifler: Bunlar ger¢ek degeri 1 ve tahmin ettigimiz degerin de 1 oldugu
orneklerdir.

(2) Gergek Negatifler: Bunlar gercek degeri 0 ve tahmin ettigimiz degerin de 0 oldugu
orneklerdir.

(3) Yanlis Pozitifler: Bunlar ger¢ek degeri 0 ancak tahmin ettigimiz degerin 1 oldugu
orneklerdir.

(4) Yanlis Negatifler: Bunlar gergek degeri 1 ancak tahmin ettigimiz degerin 0 oldugu

orneklerdir.

Cizelge 6.4’de onerilen mimari kullanilarak yapilmis farkli deneylerin sonuglarini
Ozetlemektedir. Performans, dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensitivity), 0zgullik
(specificity), kesinlik (precision), hata orani (error rate) ve Jaccard benzerlik puani (Jaccard
similarity score) gibi karmasiklik matrisinden farkli degerlendirme Olgiitleri kullanilarak

Olctlmektedir.

Dogruluk/Accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)
Ozgiilluk/Specificity = TN / (TN + FP)
Duyarlilik/Sensitivity = TP / (TP + FN)
Kesinlik/Precision = TP / (TP + FP)

Hata Orani/Error Rate = (FP + FN /TP + TN + FN + FP)

Jaccard benzerlik puani/Jaccard similarity score = TP / (TP + FP + FN)
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Cizelge 6.4 DRIVE veri tabaninda 6nerilen yontemi kullanan farkli deneylerin sonuglari

N N Jaccard benzerlik

epochs subimgs puant Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik
2000 0,9210388 0,9210388 0,4039494 0,9964577 0,9432873
6000 0,9463029 0,9463029 0,6715202 0,9863807 0,8779224
8000 0,9444682 0,9444682 0,6302287 0,9903009 0,9045554
10000  0,9469390 0,9469390 0,6587097 0,9889781 0,8970847

150 12000  0,9496159 0,9496159 0,6835119 0,9884279 0,8959948
15000 0,9472495 0,9472495 0,6595718 0,9892081 0,8991343
16000 0,9578790 0,9578790 0,7749273 0,9845630 0,8798326
17000 0,9679144 0,9679144 0,8197623 0,9891045 0,9149760
15000 0,9506646 0,9506646 0,7071041 0,9861885 0,8818977

200 2000 0,9300101 0,9300101 0,4993551 0,9928223 0,9102906

Sekil 6.3, %96,79'luk en iyi dogruluga ulasan deneyin ¢iktisini gostermektedir.
Sekil 6.3’de 1. satir, 6n islem asamasindan sonraki goriintiileri; ikinci satir, agiklayicilar
(annotators) tarafindan boliimlere ayrilan kesin referans (ground-truth) gorintilerini
gosterir ve son satir, Onerilen mimari tarafindan bdliimlere ayrilan goriintiileri
gostermektedir. Kullanilan veri setinde 20 goriintii vardir ve Sekil 6.3 'deki gibi bolumlere

ayrilmistir.
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Giris gorlintiileri

Groundtruth
goruntuleri

Boliimlere ayrilmis

goruntuler

(b) Ikinci bes giris goriintiisiiniin ¢iktist
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Girig gortintiileri

Groundtruth

goruntaleri

Boliimlere ayrilmis

goruntuler

(d) Son bes giris goriintiistiniin ¢iktist
Sekil 6.3 (a-d), Onerilen mimarinin segmentasyon sonuglari
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6.1.3.Diger yontemlerle karsilastirma

Cizelge 6.5 onerilen mimariyi DRIVE veri setinde dogruluk, duyarlilik, belirtme,
kesinlik, hata orani1 ve Jaccard benzerlik puani acisindan performanslarini yayinlayan diger

yeni tekniklerle karsilastirmaktadir.

Gizelge 6.5 Onerilen yontemin diger yeni tekniklere gore performans (DRIVE kullanarak)

No  Tur Yontem Yil Dogruluk  Duyarhihik Ozgillik
1 Denetimsiz ~ Niemeijer (Niemeijer ve ark., 2004) 2004 0,9416 N.A N.A

o vontemler — \ Diri (Al-Diri ve ark., 2009) 2009  N.A 07272 0,9551
3 Fraz (Fraz ve ark., 2012a) 2011 0,9430 0,7152 0,9759
4 You (You ve ark., 2011) 2011 0,9434 0,7410 0,9751
5 Azzopardi (Azzopardi ve ark., 2015) 2015 0,9442 0,7655 0,9704
6 Denetimli Ricci (Ricci ve Perfetti, 2007) 2007 0,9595 N.A N.A

7 yontemler Lupascu (Lupascu ve ark., 2010) 2010 0,9597 0,7200 N.A

8 Marin (Marin ve ark., 2011) 2011 0,9452 0,7067 0,9801
9 Fraz (Fraz ve ark., 2012b) 2012 0,9480 0,7406 0,9807
10 Li (Li ve ark., 2016) 2016  0,9527 0,7569 0,9816
11 Fu (Fu ve ark., 2016) 2016 0,9523 0,7603 N.A
12 Liskowski (Liskowski ve Krawiec, 2016) 2016 0,9535 0,7811 0,9807
13 Maninis (Maninis ve ark., 2016) 2016 0,9552 0,7855 0,9799
14 Oliveira (Oliveira ve ark., 2017) 2017 0,9543 0,7810 0,9800
15 Feng (Feng ve ark., 2017) 2017 0,9560 0,7811 0,9839
16 Unet (Ronneberger ve ark., 2015) 2018 0,9536 0,7810 0,9807
17 SP-64 (Zhang ve ark., 2018a) 2018  0,9581 0,8033 0,9808
18 Song Guo (Guo ve ark., 2019) 2018 0,9560 0,7890 0,9803
19 Onerilen Metot (Mohammedhasan ve Uguz, 2020a) 2019 0,9679 0,8197 0,9891

6.2.Diyabetik Retinopati Teshisinin Arastirma Sonuglar: ve Tartismasi

Bu bélimde diyabetik retinopati teshisi icin deneysel veriler ve degerlendirme

olgiitleri tartigilarak, deneysel ¢alisma ve analiz sonuglar1 sunulmustur.
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6.2.1.Deneysel ¢alisma ve sonuglari

Onerilen modelin etkinligini dogrulamak icin, ilk olarak Kaggle diyabetik retinopati
veri setinin retina goriintiileri islenmekte ve gri tonlama doniistirme, standardizasyon,
Kontrastla Sinirli Uyarlanabilir Histogram Esitleme (KSUHE) ve gama uyarlamasi gibi
bazi verimli 6n isleme yontemleri kullanilarak analiz edilmektedir.

Model egitimi, dnceden igslenmis tam Kaggle goriintiilerinin farkli alt gorintt setleri
(yamalar) Uzerinde gergeklestirilmistir. 48 X 48 boyutlu yamalar, tam orijinal retina
goruntdleri icinde merkezlerinin rastgele secilmesiyle elde edilmektedir. Burada kismen
Goriis Alaninin (GA) disinda kalan yamalar da secilmektedir. Bu, sinir aginin GA simirini
kan damarlarindan (damar, arter veya kilcal damar) nasil ayirt edecegini 6grenmesini
saglamaktadir. Yamalar ortiistiigl i¢in, farkli yamalar orijinal goriintiilerin ayn1 boliimiinii
icerebilmektedir

Kaggle veri kiimesinin her goriintiisinden belirli sayida yamanin rastgele
cikarilmasiyla farkli alt goriintii setleri (yamalar) elde edilmektedir. Veri kiimesinin ilk
%601 egitim i¢in kullanilirken geri kalan %40'u test icin kullanilmaktadir. Kaggle veri
setini bagka oranlara bélmek igin deneysel calismalar yapilmstir. 90/10 oran1 denenmis,
ancak zamana en uygun oldugu ve sonuglarin tatmin edici oldugu i¢in 60/40 orani
kullanilmastir.

Onerilen modelde kullanilan kayip fonksiyonu c¢apraz entropidir. Ayrica
optimizasyon i¢in stokastik gradyan inigi de kullanilmaktadir. ReLU, her evrigimli
katmandan sonra bir aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilirken, her iki ardisik evrigimli
katman arasinda 0.2'lik bir birakma (dropout) degeri kullanilmistir. Softmax, c¢ikti
katmanindan sonra bir aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Egitim, 150 devir
(epochs) boyunca yapilmaktadir.

Onerilen RUnet-PCA modeli %91,49 kesinlik (precision), %94,45 duyarlilik
(sensitivity), %98,93 6zgullik (specificity) ve %98,44 dogruluk (accuracy) elde etmistir.
Deneysel sonuglar, dnerilen RUnet-PCA modelinin diger teshis yontemlerine kiyasla daha
iyi bir teshis dogrulugu sagladigini gostermektedir. Cizelge 6.6, Onerilen RUnet-PCA
modelinin Kaggle veri seti Uzerindeki performans analizini 6zetlemektedir. Sekil 6.4,

onerilen modelin devir (epoch) kars1 kayip egrisini gostermektedir.
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Cizelge 6.6 Kaggle veri kiimesinde énerilen RUnet-PCA modelinin tan1 sonuglari

Model Ozgullik Duyarhhik Kesinlik Dogruluk

RUnet-PCA
(Onerilen Model)

0,9893 0,9445 0,9149 0,9844

Kayip ve devir

0.40 ~
— Loss

0.35 4

0.30 4

Kayip

0.20 4

0.15 A

0.10 4

0 20 40 60 80 100 120 140
Devir

Sekil 6.4 Onerilen RUnet-PCA modelinin devire (epoch) kars1 kayb1

Cizelge 6.7, farkli deneylerin parametrelerini ayarlarken Onerilen modelin
karsilagtirmali performansin1 gostermektedir. Kaggle diyabet veri setini siniflandirmak i¢in
TBA ile birlikte bir derin egitim agi (DenseRUnet) kullanilmigtir. TBA kullanmanin ana
fikri, stniflandiricinin dogrulugunu iyilestirmektir. 150 ve 200 devir (epoch) kullanilarak bir
dizi deney gerceklestirildi. Bu deneylerde, aga beslenen alt goriintiilerin sayis1 degistirildi.
En iyi performans sonuglari, alt goriintii sayist 17000 oldugunda ve 150 donem
kullanildiginda elde edilmistir. Siiflandirma dogrulugu %98,44, duyarlilik %94,45,
0zgullik %98,93 ve kesinlik %91,49'dur. Alt gériintii sayis1 15000 oldugunda ve 200 devir
(epoch) kullandiginda, model %96,79 siniflandirma dogruluguna, %81,97 duyarliliga ve
%98,91 ozgiiliige ve %91,49 kesinlige ulasmaktadir.
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Cizelge 6.7 Kaggle veri tabaninda 6nerilen yontemi kullanan farkli deneylerin sonuglari

N epochs subimgs Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik Kesinlik
10000 0,9520072 0,6861560 0,9890387 0,8971145
12000 0,9560282 0,7204951 0,9882920 0,8939524

150 15000 0,9617949 0,7787155 0,9897781 0,9209118
16000 0,9541737 0,6896545 0,9920839 0,9258487
17000 0,9844409 0,9445063 0,9893065 0,9149760

200 15000 0,9679144 0,8197623 0,9891045 0,9149760

Bu calismada, denegin diyabet hastaliginin durumunu gosteren iki sinif vardir.
Semptom olmayanlar (saglikli) ve semptomlar (hasta). Onerilen sistemin smiflandirma
sonuglari bir karmagiklik matrisi kullanilarak goriintiilenmistir. Bir karmasiklik matrisinde,
her hicre, istenen ve ger¢ek ag c¢iktilarinin karsilik gelen kombinasyonu igin
smiflandirilmis ham &rnek sayisini igermektedir. Onerilen derin 6grenmeye dayali model,
saglikli ve hasta deneklerin teshisinde cok umut verici sonuglar vermistir. Onerilen
model,Cizelge 6.9'da siniflandiricilar arasinda en yiiksek siniflandirma dogruluguna
ulasmistir. Bu sonuglardan, Onerdigimiz ydntemin tibbi tanisal karar verme siirecine
karsilik gelen ve giivenli bir sistem oldugu gosterilmistir.

Smiflandirma sonuglari ile ger¢ek sonuclar arasindaki iliski gézlemlenebildiginden,
siniflandirma problemlerinin etkinligi bir karmasiklik matrisi ile Olgtlebilmektedir.
Onerilen modelin verimliligi, dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensitivity), o6zgiilliik
(specificity), kesinlik (precision), hata oran1 (error rate) ve Jaccard benzerlik puani (Jaccard
similarity score) gibi karmasiklik matrisinden farkli degerlendirme Olgiitleri kullanilarak
Olctlmektedir.

Dogrulugun, dogru siniflandirilmis 6rneklerin tiim orneklere orani oldugu kabul
edilmektedir ve bu, modelin performansini degerlendirmek i¢in milkkemmel bir metriktir.
Cizelge 6.8, Onerilen RUnet-PCA modelinin karmasiklik matrisini gostermektedir. Sekil
6.5, Alict Operator Ozellikleri AOO (Receiver Operator Characteristics ROC) egrisini
gostermektedir.
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Cizelge 6.8 Onerilen RUnet-PCA modelinin karmasiklik matrisi

RUnet-PCA modeli (Onerilen model)

Simif Semptomlar Semptomsuz
Semptomlar 4002018 43258
Semptomsuz 27351 465516
1.0 ROC curve
08}
; 0.6
g
= 04l
«
=
02}
— Area Under the Curve (AUC = 0.99)
%0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

FPR (False Positive Rate)

Sekil 6.5 Onerilen RUnet-PCA modelinin AOO (ROC) egrisi

6.2.2.Diger yontemlerle karsilastirma

Cizelge 6.9, 6nerilen RUnet-PCA modelinin performansini dogruluk, duyarlilik ve
Kaggle diyabetik retinopati veri setinde belirtilen siniflandirma performanslarini 6lgen

diger yaygin derin ESA mimarileri ile karsilastirmaktadir (Wan ve ark., 2018).
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Cizelge 6.9 Kaggle veri kiimesindeki birkag derin sinir modelinin siniflandirma sonucu (Wan ve ark., 2018)

Model Ozgullik Duyarhlik Dogruluk
AlexNet 0,9407 0,8127 0,8975
VggNet-s 0,9743 0,8647 0,9568
VggNet-16 0,9432 0,9078 0,9317
VggNet-19 0,9649 0,8931 0,9373
GoogleNet 0,9345 0,7766 0,9336
ResNet 0,9556 0,8878 0,9040
Onerilen RUnet-PCA 0,9893 0,9445 0,9844

Cizelge 6.9'da gosterildigi gibi, VggNet-s modelinin Kaggle siniflandirmasi
tizerindeki dogrulugu %95,68'dir (Wan ve ark., 2018). Genel olarak iyi bir siniflandirma
performansidir. Ote yandan, onerdigimiz model %98,44 gibi iistiin bir siniflandirma
dogruluguna ulagmistir. Bu, dnerilen RUnet-PCA modelimizin diger modellere kiyasla son

derece saglam oldugunu ve etkili teshis sonuglari elde edebilecegini kanitlamaktadir.

6.2.3. TBA olmadan ve TBA uygulandiginda karsilastirma deneyleri

Bu bolumdeki yapilan deneysel ¢alismalar, TBA kullanirken ve TBA olmadan iki
durumun karsilastirmasin1 amaciyla yapilmistir. Burada TBA, herhangi bir veriyi
atlamadan uzayi yeni TBA uzayina degistirmek i¢in kullanilmaktadir. Cizelge 6.10'de
dogruluk, 6zgiilliikk ve duyarlilik agisindan TBA uygulamasinin etkisini gostermektedir.

Cizelge 6.10'de gosterildigi gibi, TBA'yi uygularken dogrulugun, TBA’nin
kullanilmadig: duruma kiyasla biraz daha yiiksek basariya sahip oldugu sdylenebilir. Bu,
TBA uygulamasinin olumlu bir etkisini ifade etmektedir. Alt goriintii sayist 15000
oldugunda, TBA kullanilmasi %96,17 dogruluk verirken ve TBA kullanilmamasi
durumunda %95,52 dogruluk vermektedir. Goriildiigii gibi alt goriintii sayist 17000
oldugunda, TBA kullanilmast %98,44 dogruluk verirken ve TBA kullanilmamasi
durumunda %97,82 dogruluk vermektedir. Bdylece, alt goriintiilerin sayis1 arttikea,

TBA'nin davranisinin daha etkili oldugu sonucuna varabiliriz.



Cizelge 6.10 TBA olmadan ve TBA uygulandiginda karsilagtirma sonuglari
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N N Modeli Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik Kesinlik
epochs  subimgs

ESA 0,9499210 0,6979018 0,9876166 0,8939525

150 12000
ESA +TBA 0,0560283 0,7204951 0,0882921 0,8939525
ESA 0,0552041 0,7417691 0,0897224 0,0210887

150 15000
ESA + TBA 0,0617949 0,7787155 0,0897781 0,9209118
ESA 0,0522128 0,6789696 0,0920913 0,9260871

150 16000
ESA + TBA 0,0541738 0,6896545 0,0920839 0,0258487
ESA 0,0782689 0,8922248 0,0894732 0,9169219

150 17000
ESA + TBA 0,0844410 0,0445063 0,0893065 0,9149760
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7.SONUCLAR VE ONERILER

Tez kapsaminda, retina kan damarlarin1 segmentlere ayirmak i¢in hem yiiksek
seviyeli oOzellikleri hem de diisiik seviyeli ozellikleri kullanan yeni bir derin denetimli
evrisimli sinir ag1 mimarisi 6nerilmistir. Onceki derin 6grenme tabanli denetimli yontemler,
anlamsal segmentasyon gorevlerinde avantajli olan diisiik seviyeli 6zelliklerin yetersiz
kullanimindan muzdariptir. Onerilen derin evrisimli sinir ag1 mimarisinin biiyiik katkis1 iki
onemli ozellige odaklanir: birincisi, kiimelenmis rezidiiel baglantilardan olusan son derece
modiilerlestirilmis ag mimarisi saglamasidir. Ikincisi, ag icindeki bilgi islem kaynaklarmin
kullanimini iyilestirmektir. Bu, hesaplama maliyetinin istikrarin1 korurken agin derinligini
ve genisligini artirmaya izin veren bir tasarimla elde edilmektedir.

Deneysel sonuglar, kiimelenmis rezidiiel baglantilarin kullanilmasinin etkinligini
gostermektedir. Ayrica yontemimiz, farkli 6l¢iilerde diger mevcut yontemlerden daha iyi
performans gostermistir. Mevcut en iyi yontemlerle karsilastirildiginda, onerilen yontem,
farkli Olgiimlerde diger mevcut yontemlerden daha i1yi performans gdstermistir, ince
damarlarda daha az yanlis pozitif icermistir ve uzmanlarin manuel segmentasyonu gibi
yeterli ayrintilarla daha net sinir ¢izgileri igermistir.

Onerilen ag, retina damari segmentasyonu icin genel, yiiksek performansli bir
hesaplama mimarisi saglamaktadir. Pek ¢ok arastirma yonii hala agiktir ve gelecekteki
calisma olarak diisiiniilmelidir. {lk arastirma noktas1 ag mimarisi ile ilgilidir, performansi
tyilestirmede 6nemli bir rol oynayan en 6nemli katmanlari bulmak i¢in derin 6grenme
mimarilerinin daha fazla arastirilmasi iizerinde calisilmalidir. ikinci nokta, mevcut veri
tabanlart ile ilgilidir. Onerilen mimariyi dogrulamak i¢in daha fazla retina damari goriintiisii
dahil edilebilir. Diger bir arastirma noktasi egitim siireci ile ilgili olmalidir. ESA mimarisi,
retina damar segmentasyonu gorevinde hangi kayip fonksiyonunun ¢ok daha iyi performans
gosterdigini gdzlemlemek icin farkli parametreler ve farkli kayip fonksiyonlari kullanilarak
egitilebilir. Bu nedenle, bu arastirma yonergeleri, gercek senaryolarda potansiyel olarak
kullanilabilecek daha giivenilir ve dogru bir mimari gelistirmeye yol agabilecektir.

Guoa ve ark. (Guo ve ark., 2019) retina damar segmentasyonu icin AUK-DDA sinir
ag1 6nermektedir. Onerilen AUK-DDA yéntemi, DRIVE veri seti iizerinde dogrulanmistir.

Ayrica Zhan ve ark. (Zhang ve ark., 2018a) retina damar segmentasyonu igin yeni bir
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evrisimsel sinir ag1 Onermektedir. Onerilen model, DRIVE veri seti iizerinde
degerlendirilmistir. Benzer bir sekilde, bu tez kapsaminda literatlirde en popiiler ve yaygin
olarak kullanilan veri kiimelerinden ikisi (DRIVE ve Kaggle) kullanilmistir. Mevcut veri
kiimelerinin daha fazla arastirilmasi gelecekteki calisma olarak gerceklestirilecek ve
onerilen mimariyi dogrulamak i¢in daha fazla retina damar goriintiisii dahil edilecektir.

Smirl sayida oftalmologun mevcudiyeti, otomatiklestirilmis bir sistemin ¢ok sayida
retina goriintlisiinlin teshisinde yer alan zahmetli manuel isi biiylik 6l¢iide azaltabilecegi
fikrine yol agmaktadir. Onceki calismalar genel olarak dznitelik ¢ikarma temelli diyabetik
retinopati tan1 mekanizmalarina odaklanmistir. Daha sonra derin evrisimli sinir aglarinin
hizli gelisimi, arastirmacilarin ilgi odagi haline gelmis ve retina gorintulerinin
siniflandirilmasinda ve genel olarak tiim tibbi gorlinti isleme uygulamalarinda yeni
teknoloji haline gelmistir (Neelapu ve ark., 2018).

Bu calismada, retina goriintiilerinde diyabetik retinopati hastaliginin teshisinde
derin evrisimli sinir aglarinin roliinii kullanan yeni bir erken evre diyabetik retinopati tani
mekanizmas1 Onerilmistir. Ik olarak, rezidiiel baglantilarin kullanilmasiyla birlikte iyi
bilinen U-agindan etkilenen yeni bir ESA mimarisi sunulmustur. Rezidiiel baglantilar, diger
yontemlere gore {Ustlin performans gosteren katmanlar arasinda bilgi aktarmayi
amaglamaktadir. Ayrica, Temel Bilesen Analizi (TBA), tanilama dogrulugunu iyilestirmek
icin kullanilmigtir. Kilavuzlu Gorintu Filtrelemesinin (KGF), retina gortnttlerinde bir
kontrast iyilestirme gerceklestirmek i¢in kullanilmaktadir. Yalnizca diisiik gradyanlari
diizlestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda diiz kenarlar1 da korumaktadir. KGF, diyabetik
retinopati semptomlarmin daha 1iyi teshisini saglamak i¢in retinanin kenarlarini
(dokulardaki izler ve lezyonlar) vurgulamaktadir. Son olarak, O©nerilen modelin
performansini da veri arttirma teknigi saglanmistir. Sonuglar, 6nerilen modelin diyabetik

retinopatinin teshisinde etkili oldugunu gostermektedir.
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