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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

RETINA GORUNTULERINDE BiLGiSAYAR DESTEKLI DAMAR
SEGMENTASYONU

Esin UYSAL
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Giir Emre GURAKSIN

Sistematik hastaliklar ve g6z hastaliklari, retina kan damarlarinda biiylime, daralma ve
dallanma seklinde morfolojik farkliliklara sebep olurlar. Bu hastaliklarin teshisinde ve
izlenmesinde, retina kan damarlarinin goriintiileme cihazlari ile incelenmesi énemli rol
oynar. Dogru damar segmentasyonu tibbi goriintii uygulamalart ic¢in zordur. Goz
hastaliklarinin ilerlemesini analiz etmek i¢in bilgisayar destekli bir algoritma gerekir. Bu
tez ¢alismasinda, onerilen yontemde, Onigsleme ve veri artirilmasi ile birlikte derin bir
dgrenme modeli sunulmaktadir. Onisleme, diizensiz aydinlatma sorununa ¢dziim i¢in ve
arka plan ile retina kan damarlar1 arasinda kontrast farki olusturmak amaciyla
kullanilmigtir. Tam Evrigsimli Bir Sinir Ag1 (ESA) ise retina kan damarlarin saptanmasi
icin egitilmistir. Egitim performansini arttirmak amaciyla veri artirmmi islemi
uygulanmistir. Onerilen tam evrisimli sinir a1 modeli, retina kan damar
segmentasyonunda yaygin olarak kullanilan ve bu alandaki calismalar i¢in halka ac¢ik
olarak sunulan DRIVE veri tabaniyla test edilmistir. Elde edilen sonuglara gore bu tez
calismasinda Onerilen model %77,78'lik hassasiyet ve %95,27'lik bir dogrulukla

damarlarin dogru sekilde tespit etmektedir.

2019, x + 64 sayfa

Anahtar Kelimeler: Retina, Kan damarlari, Goriintii isleme, Derin 06grenme,

Segmentasyon



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

COMPUTER AIDED RETINAL VESSEL SEGMENTATION IN RETINAL IMAGES

Esin UYSAL
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Biomedical Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Giir Emre GURAKSIN

Systematic and eye diseases cause morphologic variations in the form of growing,
narrowing and branching in retinal blood vessels. Screening of retinal blood vessels with
imaging devices plays an important role in identification and being followed of these
diseases. Segmentation of right vessel is hard for medical imaging applications. Computer
aided algorithm is needed to analyze progression of eye diseases. The method that is
proposed in this thesis, provides preprocessing and data incresing with deep learning
model. Preprocessing was used for solving irregular clarification problem and forming a
contrast between background and retinal blood vessels. Convolutional neural network
(CNN) was designed and trained later on for determination of retinal blood vessels. Data
augmentation procedure was applied for improving training performance.

The proposed model of convolution neural network is trained and tested in the DRIVE
database, which is commonly used in retinal blood vessel segmentation and is publicly
available for studies in this area. According to the results obtained in this thesis, the
proposed system accurately identified vessels with a sensitivity of 77.78% and an

accuracy of 95.27%.

2019, x + 64 pages

Keywords: Retina, Blood vessel, Image processing , Deep learning, Segmantation
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1. GIRIS

Tipta tedavi kadar teshis de cok dnemlidir. Fakat teshiste de hatanin en az olmasi ve kisa
stirede gerceklesmesi 6nemli bir parametredir. Gegmisten giliniimiize siirekli ortaya ¢ikan
teknolojik yenilikler sayesinde ¢agimizda karsilastigimiz sorunlara karst daha hizli ve
daha dogru sonuglar iiretmekteyiz. Bu siireg icerisinde, hastaliklarin teshisinde teknolojik
gelismeler 1s18inda uygulama alanina goére farkli oOzellikler igeren cihazlardan
faydalanilmaktadir. Genellikle kemik ve sert dokular i¢in rontgen, yumusak dokular i¢in
tomografi, duyu organlarimizdan biri olan g6z i¢in de retinanin goriintiilenmesini
saglayan fundus kameralar kullanilmaktadir. Bu cihazlar, doktorun hastalif1 teshis
siirecine de yardimci olan tamamlayici araglardir. Bu tezde retina goriintiilerindeki kan
damarlarinin  belirlenmesine yonelik bilgisayar destekli segmentasyon sistemi

gergeklestirilmistir.

Retina, 1518a duyarli hiicreleri (fotoreseptorler) iceren, goziin i¢ ylizeyini kaplayan
dokudur. Fotoreseptorler 15181, optik sinirlerden beyne tasinan sinir sinyallerine
donistiirtir. Retinanin  durumunu kaydetmek igin retinanin bir goriintlisii (fundus
goriintiisii) elde edilebilir. Retina goriintiilerini yakalamak i¢in genellikle fundus kamera
sistemi (retinal mikroskop) kullanilir. Retina goriintiileri, retinanin saglikli veya sagliksiz
olup olmadigin1 belirlemede yardime1 olan temel tan1 bilgilerini igerir. Retinal goriintiiler
tip toplumunda vaskiiler (damarsal) ve vaskiiler olmayan patolojilerin teshisinde yaygin
olarak kullanilmaktadir (Soares et al. 2006). Retinal goriintiiler; diyabet, glokom,
hipertansiyon, kardiyovaskiiler hastalik ve inme gibi hastaliklarda sik goriilen retina
vaskiiler yapisindaki degisiklikler hakkinda bilgi saglar (Fang et al. 2003, Fathi et al.
2012). Bu hastaliklar genellikle kan damarlarinin diizenini degistirir (You et al. 2011).
Ornegin hipertansiyon, damarlarin dallanma agismni veya egriligini degistirir (Wasan et
al. 1995) ve diyabetik retinopati neovaskiilarizasyona, yani yeni kan damarlarinin
gelismesine neden olabilir. Eger tedavi edilmezse bu tibbi durumlar gérme bozukluguna
ve hatta korliige neden olabilir (Sussman et al. 1982). Bu degisikliklerin erken teshisi,
Onleyici tedbir almak i¢in 6nemlidir ve bu yolla ana goérme kaybi1 onlenebilmektedir

(Nguyen et al. 2013).



Bu durum, oftalmologlarin retina goriintli analizinde hizli ve zamaninda yardim igin
otomatik yontemlere duydugu ihtiyaci artirmakta, boylece tibbi goriintii analizi toplulugu
arasinda bu alana ilgi duyulmaktadir. Kan damarlarinin retina goriintiilerindeki tanisal
analizi g6z uzmanlar i¢in 6zel ilgi alan1 olusturur. Bu nedenle, retinal goriintii analizi igin
bilgisayarli yontemler lizerine yapilan g¢aligmalarin ¢ogu retina kan damarlarinin
segmentasyonuna odaklanmistir (Soomro et al. 2017). Retina kan damarlarinin retina
goriintiilerinden otomatik segmentasyonu, tibbi teshis i¢in gii¢lii bir ara¢ olacaktir. Bu
amacla kullanilan segmentasyon yontemi miimkiin oldugu kadar dogru ve giivenilir
olmalidir. Segmentasyonun temel amaci, ilgilenilen bir nesneyi ve arka plant bir

goriintiiden ayirmaktir.

Kan damarlar1 segmentasyonlarina dayanan c¢esitli yontemler, morfolojik (yapisal)
filtreler ve ¢ok Olgekli ¢izgi dedektorleri igermektedir. Fakat bu yontemler retina
goriintiileme analizindeki ana sorunlar1 ¢6zememistir (Soomro et al. 2016). Bu sorunlarin
iistesinden gelmek i¢in makine 6grenme yontemlerine dayanan yeni yaklagimlar son
birka¢ yilda ortaya ¢ikmistir. Son yedi yildir derin 6grenme teknikleri, yapay zeka
teknikleri alaninda 6nemli bir konu olmaya devam etmis ve derin 6grenme tekniklerine

dayanan bir¢ok model gelistirilmistir.

Bu tez calismasinda, retina goriintiilerindeki kan damarlarinin segmentasyonu igin
goriintii isleme teknikleri ve derin evrisimli sinir ag1 (ESA) mimarilerine dayanan bir
uygulama gergeklestirilmistir. Dort asamada gerceklesen goriintii isleme teknikleri
sayesinde retina goriintiilerin de damarlar arka plan ile belirgin bir sekilde ayrilmis ve
retina goriintiileri agin egitimi icin gerekli standart kosullara getirilmistir. On isleme
uygulanan goriintiiler, rastgele bir bigimde segilip belirli boyutlarda kesilmistir. Bu
sayede veri artirimi yoluyla egitim performansi artirilmistir. Egitim sonucunda elde
edilen ag araciligiyla retina goriintiilerinde damar segmentasyonu islemi

gergeklestirilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde; goz ve retina ya ait anatomik yapidan, retina goriintiilerinin
alinma tekniklerinden, bu ¢alismada kullanilacak olan veri setinden ve derin 6grenme

bilesenlerinden bahsedilmistir.



Tezin {giincli boliimiinde, goriintiilere uygulanacak o6n isleme tekniklerinden,
gorlintiilerin  artirilmas1 i¢in gergeklestirilen yontemlerden ve ag mimarisinden

bahsedilmistir.

Tezin dordiincii ve besinci boliimiinde ¢alismada kullanilan performans degerlendirme
metriklerinden bahsedilmistir. Calismada kullanilan degerlendirme metrikleri her bir
gorlintli i¢in hesaplanmis ve 0zel yontemlerle gosterilmistir. Ayrica kullanilan
degerlendirme metrikleriyle literatiirdeki benzer ¢alismalar karsilastirilip, skorlar tablo ve
radar yontemleriyle gosterilmistir. Karsilagtirma tablosu yorumlanarak yapilan

caligmalarin sonuglari ile kendi calismamizin sonuglar1 degerlendirilmistir.



2. LITERATUR BILGILERI

Tezin bu boélimiinde goziin anatomik yapisindan ve retinada meydana gelen
olusumlardan bahsedilmistir. Retinal hastaliklardan ve bu hastaliklarin tespiti i¢in gerekli
olan retina goriintiileme tekniklerinden bahsedilmistir. Calismada kullanilan veri setinin

Ozelliklerinden ve derin 6grenme bilesenlerinden detayl bir sekilde bahsedilmistir.

2.1 Goz ve Gorme Olay1

GoOz, cevreyi algilamamiza yardimci olan 6nemli duyu organlarindandir. Cevreyi
algilama %80 oraninda gérme islemiyle saglanir (Wong et al. 2001). Gorme islemi,
goziin 15181 toplamast ve 1siktan elde ettigi sinyallerin goz tarafindan elektrokimyasal
sinyallere doniistiiriiliip beyne aktarilmasiyla gerceklesir. Gorme islemi sirasinda 1s1k
goziin en dis kisminda bulunan korneadan gegerken odaklanir ve filtrelenerek goz
bebegine ulasir. Goz bebegi 151k miktarina gore kasilip gevseme hareketleri yaparak 15181
mercege gonderir. Daha sonra, 151k mercekte degisime ugrar ve retinaya odaklanir. G6z
merceginin kargisindaki i¢ yiizeyine fundus denir. Fundusta gérme olayma yardimci
yapilar yer alir. Retinada 151k, elektriksel sinyallere doniistiiriiliip géz sinirleri araciligiyla

beyne iletilir (Cassin and Solomon 1990).

2.2 GOz Anatomisi

Goz, temel amaci olan gorme islemini gerceklestirebilmek igin bir onceki boliimde

bahsedildigi gibi gormeye yardimci dokular igerir. Asagidaki sematik resimde goziin ana

kisimlar1 yer alir.
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Sekil 2.1 G6z anatomisi (Int.Kyn.1).

G0z Bebegi: Goziin renkli kisminin ortasindaki karanlik noktadir. Isik miktarina baglh

olarak genisler ve kiigiiliir.

Iris: Goziin renkli kismudir. Iris, g6z bebeginin boyutunu ve dolayisiyla retinaya ulasan

151k miktarini kontrol eder.

Mercek: Goz bebeginden gegen 151k sonra saydam yapidaki mercege gelir. Gelen 15181n

acisini retinaya dogru ayarlar.

Siliyer kas: Bu kas halkasi mercege tutunur. Kasilip gevseyerek lensin seklini degistirir.

Kornea: Goziin 6n boliimde bulunan, géz bebegi ile iris tabakasini da kapsayan kubbe
benzeri agik bir katmandir. Kornea, gozdeki lens ile birlikte ¢alisarak 15181n retinaya
yonlendirir. G6ziin odaklanma giiclinlin ¢ogundan sorumludur. Ancak, sabit bir odaga

sahip oldugundan farkli mesafelere uyum saglayamaz.

Kornea, sinir uglart ile yogun bir sekilde doludur ve inanilmaz derecede

duyarhidir. Korneanin 15181 kirmak i¢in saydam olmasi gerektiginden, kan damari



bulunmaz. Kornea kendi ic¢in gerekli olan besinleri goz igerisinde dolasan sivilar
araciligiyla saglar.
Vitroz sivi: Goziin arka kisminda bulunur, yogun ve jel yapidadir. Goziin kiitlesinin

cogunlugunu olusturur. Kornea i¢in gerekli besinleri saglar.

Sklera (Goz aki): Buna genel olarak goziin beyazi denir. Liflidir ve g6z seklini

destekleyerek seklini korumasina yardimei olur.

Konjonktiva: G6z beyazinin ¢ogunu ve goz kapaklarinin i¢ini kaplayan ince, seffaf bir

zardir. GOziin yaglanmasina ve mikroplardan korunmasina yardimet olur (int.Kyn.1).

2.2.1 Retina

Gozin 1518a duyarli olan en i¢ tabakasidir. Retinada yer alan 1s18a duyarli 120 milyon
civarinda fotoreseptér hiicreler 15181 tespit edip elektrik sinyalleri haline
doniistiirmektedir. Bu sinyalleri optik sinirler araciligiyla islenmesi igin beyne
iletmektedir. Retinadaki fotoreseptor hiicreler, 1s18a duyarli olan opsin adli protein
molekiillerini igerir. Fotoreseptor hiicrelerinden baslicalar1 ¢ubuk ve koni hiicreleridir

(Snell and Lemb 1998).

Koniler retinanin orta bolgesinde yer alan makulanin merkezindeki fovea diye
adlandirilan kiigiik bir c¢ukurda yogundur. Koniler, ayrintili ve renkli gbérme igin
gereklidir. Koniler, standart 151k kosullarinda ve renkleri belirgin gérmemize imkan

saglarlar.

Cubuk hiicreleri genellikle retinanin etrafinda yer alirlar ve 151k seviyesinin diisiik oldugu
ortamlarda goérmemizi saglarlar. Renkleri ayirt edememelerine ragmen son derece

hassastirlar ve en diisiik miktarda 15181 algilayabilirler.

GO0z sinirleri goziin belirli bir noktasindan sinyalleri beyne iletirler. Bu noktaya optik disk
ya da papilla adi verilir. Retinanin merkezinde yer alan optik diskte 1s1ga duyarl hiicreler

bulunmadigindan 151k algilanmaz ve bu sebeple optik sinir kor nokta olarak adlandirilir.



Sekil 2.2°deki retina semasinda optik disk, makula ve kan damarlar1 gibi retinaya ait

yapilar gosterilmistir.

Optik diste beyne 151k bilgisini génderen gangliyon hiicreleri yer alir. Optik diskte 1518a
kars1 duyarli olan koni ve ¢ubuk hiicreleri olmadiginda, kor nokta olarak bilinmektedir.
Gangliyon hiicrelerinden olusturulan farkli gruplar, birbirlerinden farkli tiirde gorsel
bilgileri kaydeder. Ornegin, baz1 gangliyon hiicreleri kontrast ve harekete, digerleri ise
sekillendirmeye ve ayrintilara duyarlidir. Hepsi birlikte, gerekli tiim bilgileri

beynimizdeki gorsel alanimiza tasirlar (Masland 2001).

Optik Disk
Fovea

Retina toplardamar

Makula merkezi

Retina atardamar
merkezi

Retina toplardamari

Retina atardamarlan

Sekil 2.2 Retina anatomisi (Int.Kyn.2).

Retinanin sakaga dogru olan temporal kisminda makula yer alir ve makulanin merkezinde
sar1 nokta olarak da adlandirilan fovea bulunmaktadir. Foveada 1s1ga duyarli hiicreler

yogundur ve burasi keskin gérmemizi saglamaktadir.

Retinada yer alan kan damarlari, ¢ciplak goz ile gérebildigimiz viicudumuzdaki tek ve 6zel
damarlardir. Bu damarlar sayesinde retina ihtiya¢ duydugu besinleri (oksijen ve diger
bilesenler) temin eder. Bu damarlar goziin i¢ine optik diskten girmektedirler. Retinanin
i¢ ve dis boliimii farkli damarlar tarafindan beslenmektedir. Dis kismi koroidal damarlar,
i¢ kismu ise retinal atardamarlar tarafindan beslenmektedir. Retinal damarlar, besinleri

ileten atardamar (arter) ve atiklari toplayan toplar damarlardan (ven) olusturmaktadirlar.



Retinal atardamar oftalmik (gbze ait) arterin dalidir. Papilladan 1 cm uzaklikta optik
sinir i¢ine girmektedir. Papilla merkezinde ilk 6nce alt ve iist sonra da temporal ve nazal
dallara ayrilarak retinaya yayilmaktadir. Retina yiizeyinde sinir lifleri ve i¢ limitans zar1
katinda seyretmektedir (Duker 1998). Venalar esas olarak arterlerin dagilimini
izlemektedir. Az miktarda bag doku ile desteklenen bir endotel katindan olugmaktadirlar.
Papillada toplanarak santral retinal veni olustururlar. Santral retinal vende arterin girdigi
yerden optik siniri terk etmektedir. Normalde arter ¢apinin vena ¢apina orani 2/3'tiir.
Hipertansiyonda arter capinda daralma olurken diyabette venalarda genisleme

olmaktadir.

2.3 Retina Gorintiileme

T1bbi arastirmalardaki ihtiyaglara gore, retina gortintiileri (fundus goriintiileri) elde etmek
i¢in cesitli retina kameralar1 bulunmaktadir. Ozellikle, retinal goriintiileri elde etmek igin
kullanilan kameralar, midriatik (g6z bebegini genisletip géz dibi muayenesinin tam
olarak yapilmasina izin veren ilaglarin genel adi) ve midriatik olmayan retina goriintii
kameralari olarak siniflandirilmaktadir. Resim 2.1°de midyatik olmayan Canon marka ve
Topcon marka iki kamera gosterilmistir. Canon marka CR5-45NM model olan kamera,

DRIVE veri setindeki retina goriintiilerinin alindig1 kameradar.

Resim 2.1 Fundus kameralar: (Soldan saga) Midyatik olmayan CANON CR5-45NM (DRIVE
veri setindeki resimleri ¢eken kamera modeli) (Int.Kyn.3), Midyatik olmayan Topcon
TRC-NW8 (Int.Kyn.4).



Midriatik kamera kullanirken retinay1 dilate (genisletmek) i¢in hastaya dilatasyon
damlalarinin verilmesi gerekir. Bu kamera 6zellikle hastanin g6z bebeginin < 4 mm
oldugu durumlarda kullanilir. Midyatik olmayan kameralar retina goriintlisiinti elde
etmek icin en sik kullanilanlardir. Sekil 2.3’te de fundus kamerasinin gozde

goriintiilenmesine imkan verdigi bolge gosterilmistir.

Fundus goriintiileri asagidaki tiplere ayrilir:
* Dijital floresan anjiyografi

* Dijital renkli fundus fotografcilik

* Dijital kirmiz1 serbest fotograf¢ilik

Sekil 2.3 Fundus kamera semasi (Int.Kyn.5).

Dijital floresan anjiyografi, boya izleme yontemi kullanilarak elde edilen bir goriintiidiir.
Sistemik sirkiilasyona sodyum floresin enjekte edilir ve daha sonra 490 nanometre dalga
boyunda retinanin aydinlatilmasindan sonra yayilan floresansin mavi 1sikla
aydinlatilmastyla bir anjiyografi elde edilir. Floresin boyasi1 ayrica hastanin idrarinda 12-
24 saat arasinda tekrar ortaya ¢ikarak sari-yesil bir goriinlime neden olur. G6z doktoru,
anormal damarlar, diyabetik retinopati ve hatta tiimorler gibi patolojik degisiklikleri
bulmak i¢in bu yontemi degerlendirir. Bununla birlikte, boyanin kullanimi yiiksek bir yan
etki riski tasir ve aslinda hasta i¢in zorlayici tekniktir. Resim 2.2 de en solda bir 6rnegi

yer almaktadir.



Dijital kirmizi serbest fotografcilik, hizalama ve odaklanma sirasinda retinayi
aydinlatmak i¢in goriinmez kizil6tesi 151k kullanir. Bu nedenle, hasta bu islem sirasinda
beyaz 151k korliigli yagsamaz. Gortintiiler hafif beyaz bir zenon flag kullanilarak yakalanir.

Resim 2.2 de en sagda bir 6rnegi yer almaktadir.

Dijital renkli fundus fotografciligi, karmasik lensler ve aynalarla mikroskoba monte
edilmis Ozellestirilmis bir kamera kullanilarak elde edilir. Yiiksek gii¢lii lensler, 15181
kornea, goz bebegi ve lens boyunca odaklayarak goziin arkasini gorsellestirecek sekilde
tasarlanmigtir. Fundus fotografciligi, optik sinir, vitreus, makula, retina ve kan
damarlarinin saghgini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu tez ¢alismasinda dijital renkli
fundus goriintiileri (retina goriintiileri de denir) segilmistir. Resim 2.2 de ortadaki resimde

bir 6rnegi yer almaktadir.

Resim 2.2 Dijital retinal goriintii tipleri: (soldan saga) dijital floresan anjiyografi, renkli fundus
fotografe¢iligi ve kirmizi serbest fotografcilik (Montes 2008).

Gri tonda ¢aligmak tizere bir¢ok islem ve 6l¢lim araci bulundugundan, renkli goriintiilerin
gri seviye gorlntilere dontstlriilmesi gerekmektedir. Renkli goriintiiler, piksel
yogunlugunu tanimlamak i¢in ii¢ kanal kullanmaktadir: kirmizi, yesil ve mavi (RGB).
RGB goriintiileri, ekstra renk bilgilerini iletmek i¢in ii¢ boyutlu bir dizi gerektirir. Fundus
goriintii analizinde sadece yesil kanalin kullanimi olduk¢a yaygindir ¢iinkii arka plan ile

damar 6zellikleri arasindaki kontrast diger kanallardan daha fazladir. (Montes 2008)

Bu goriintiileri ¢alistirmadan veya incelemeden once, farkli kameralarin farkli sonuglar

tirettigi ve gorlintiilerin ¢oziiniirliik, goriis alan1 (FOV) ve 1siklandirma ile degisebilecegi
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g0z Oniine alinarak, goriintii elde etme siirecinde hangi kosullarin ve parametrelerin

kullanildigini bilmek 6nemlidir.

2.4 Retinal Hastalhiklar

Tanisal acidan bakildiginda, sistemik hastaliklar, gdz hastaliklar1 ve dolagim sistemi
hastaliklar1 dahil olmak {izere ¢esitli hastaliklar retinada belirgin farkliliklar gosterir ve
gorme yetimize zarar verebilirler. Retina igin tasarlanmis 6zel goriintiilleme cihazlari
sayesinde de retina gozlemlenebilir ve tani i¢in kantitatif olarak Olciilebilir 6zellikler

sunar (Abramof et al. 2010).

Bu sistemik hastaliklardan diyabet, ilerleyen sathalarinda diyabetik retinopatiye,
kardiyovaskiiler hastaliklarda zaman igerisinde hipertansif retinopatiye sebep olur. Sonug
olarak, retina organa Ozgii ve sistemik hastaliklara karst savunmasizdir. Retina
goriintiileme diyabet, hipertansiyon, kardiyovaskiiler hastaliklarin komplikasyonlarinin

ve goOz hastaliklarinin teshis edilmesi ve izlenmesine izin vermektedir.

Kardiyovaskiiler hastaliklar, genel anlamda, damar ve kalp hastaliklarini igerir. Daha 6zel
bir anlamda, aterosklerotik degisikliklerin neden oldugu hastaliklar i¢in kullanilir.
Boylece damar yapisindaki degisiklikler hastaliklarin 6ngoriilmesinde ve tanisinda
onemli rol oynayabilir. Hipertansiyon ve ateroskleroz, retinal arterler ve venler arasindaki

orani degistirir (Abramof et al. 2010).

Hipertansiyonlar, retina damarlarinda anormalliklere de yol agabilir. Kan basinci
arttiginda damarlarin uzunlugu artabilir ve bazi damar kivrilmalarina yol agip damar
duvarlarimi kalinlastirabilir. Diger bir etki ise, muhtemelen en erken etki olan arterlerin
daralmasidir. Damarlarin, makuladan uzaklastikca devamli olarak daralmayan bir ¢api
oldugundan damarlarin, uzunluklar1 boyunca caplarinda periyodik degisiklikler
sergilediklerini not etmektedir (Gregson ef al. 1995). Dallanma ve kesisme anormallikleri
damarlar ve arterler arasindaki anormal basing farkindan dolay1 vaskiiler yoldaki diger
degisikliklerdir. Retinadaki diger kiiciik anormallikler intraretinal mikrovaskiiler

anormallikler olarak adlandirilir.
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Glokom (gbéz tansiyonu), goz sivisinin kan damarlarina ulasmasin1 saglayan
kanalciklardaki tikaniklik durumudur. Bu durumda biriken g6z sivisi goz i¢ basincini
artirtr. Glokom, optik sinire zarar veren bir hastaliktir ve ayrica gorsel kayiplarla
sonuclanir. Erken teshis ve tedavi ile hastaligin etkisi en aza indirilebilir. Glokomun yol
actig1 degisiklikler, cesitli retina fotograflar1 kullanilarak ve optik disk jantinin gesitli
Olctimleri kullanilarak tespit edilebilir ve bunun optik disk ¢capina orani, hastaligin 6nemli

belirleyicisidir.

Diyabet, diizensiz metabolizma ve insiilinin etkilerine kargi anormal direng gosteren,
insiilin hormonu igermeyen veya diisiik seviyelerinden kaynaklanan anormal derecede
yiiksek kan sekeri ile karakterize kronik, sistemik, yasami tehdit edici bir hastaliktir
(Tierney et al. 2002). Diyabet; gdzleri, sinir sistemini, kalbi, bobrekleri ve diger organlari
etkileyebilecek birgok komplikasyona sahiptir. Diyabet, 20 ila 74 yaslar1 arasindaki
eriskinlerde yeni korliik vakalarinin énde gelen nedenidir. Hastalik Kontrol ve Onleme
Merkezleri, yalnizca ABD'de 25,8 milyon insanin su anda diyabet hastaligina sahip
oldugunu tahmin etmektedir. Diinyada yaklagik 150 ila 200 milyon diyabet hastasi
bulunmaktadir. Sadece Avrupa'da ise 50 milyon diyabet hastasi insan bulunmaktadir
(Carinci et al. 2007). Diinya Diyabet Vakfi, 2030 yilina kadar diinya ¢apinda 439
milyondan fazla insanin diyabet hastasi olacagini bildirmistir (CDC 2011). Diyabetik
retinopati ve diyabetik makiiler 6dem direkt olarak diyabetin neden oldugu iki retina

hastaligidir.

Diyabet, retinada komplikasyonlara neden olan en yaygin hastaliklar arasindadir.
Diyabetik retinopati (DR), derhal tedavi edilmezse ciddi gérme kaybina ve retinanin hasar
gormesine neden olan diyabetin vaskiiler bir komplikasyonudur. Sekil 2.4’te DR’nin
retina kan damarlarinda olusturdugu morfolojik farkliliklar gosterilmistir. Diyabet
hastalarinin, diyabetsiz bireylere gore kor olma ihtimalleri 25 kat daha fazladir. Her tiirlii
diyabet i¢in, 40 yasin lizerindeki kisilerde diyabetik retinopati goriilme sikligt ~ %40,3
oldugu bildirilmistir (Baker et al. 2008). DR, genellikle birbirini takip eden dort asamada

derecelendirilir (Joussen ef al. 2007):
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1. Hafif Proliferatif Olmayan Retinopati (Hafif NPDR): Bu en erken asamadir,

yalnizca mikroanevrizmalar meydana gelir ve muhtemelen kanama olusur.

2. Orta Proliferatif Olmayan Retinopati (Orta NPDR): Hastalik ilerledikge, retinay1
besleyen bazi kan damarlari tikanir ve sonug olarak retinada agik renkli lekeler ortaya

cikmaya baglar. Ayrica, kivrimli damarlar veya vaskiiler anormallikler bulunabilir.

3. Siddetli Proliferatif Olmayan Retinopati (Siddetli NPDR): Retinadaki bir¢ok kan
damart kan beslemesinden yoksun kalarak retinadaki bazi bolgeler bloke olur.
Retinanin bu alanlar1 vaskiiler endotel biiyiime faktorii (VEGF) proteinleri vasitasiyla

sinyal gonderir ve yeni damarlar olugsmaya (neovaskiilarizasyon) baslar.

4. Proliferatif Retinopati: Bu ileri asamada, neovaskiilarizasyon goz igine dogru
ilerleme gosterir. Bu kan damarlar1 semptomlara veya gérme kaybina neden olmaz.
Ancak, ince, kirilgan duvarlara sahip olduklari i¢in kan sizdirmalari durumunda
gérme kayb1 ve hatta korlilk meydana gelebilir. Sizintinin ciddiyetine bagl olarak,
oftalmologlar hastalig1 1 ila 4 arasinda derecelendirir. Neovaskiilarizasyon nispeten

stabil kalabilir veya hizl1 bir sekilde biiytiyebilir (Joussen et al. 2007).

o o i ey

' . ‘ Marmal kan damarlan . ‘ Dallanmig kan
damarlan
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Sekil 2.4 Retinopati hastaliginin retina kan damarlarinda olusturdugu morfolojik degisim
(Int.Kyn.6).
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Yasa baglh makiiler dejenerasyon (YBMD), retinada kendini gosteren hastaliklardan bir
digeridir. iki ana tip kuru ve 1slak YBMD'dir. Kuru YBMD, ayn1 zamanda koroid olarak
adlandirilir. Koroidal vaskiiler yapinin makula icine biiylimesine damarlarin
gecirgenliginin artmasi eslik eder. Damar i¢i biiylime, pigment epitelinin skarlanmasi ve

kalic1 gorme kaybinin hizla bozulmasina, gérme keskinligine yol acar.

Retinadaki kan damar1 yapisinin boliimlenmesi ve analizi, yukarida sozii edilen
hastaliklarin birgogunun tarama programlarinin uygulanmasinda énemli rol oynar (Fraz
et al. 2012). Diyabetik retinopati, prematiire retinopati, arteriyolar daralma, hipertansif
retinopati, hipertansiyon tanisi ile iliskili damar c¢ap1 Ol¢iimii; ayrica damar yapisi ve
ozellikleri, foveal avaskiiler bolge tespiti, bilgisayar destekli lazer cerrahisi, multimodal
gorlintli  kaydi, retina gorlintli mozaik sentezi, optik disk tanmimlama ve foveal

lokalizasyon gibi uygulamalarda hizmet vermektedir (Fraz et al. 2012).

2.5 Veri Seti

Bu tez calismasinda kullanilan goriintiiler arastirmacilarin kullanimina agik olan DRIVE
veri tabanindan alinmigtir (intKyn.7). DRIVE veri tabanini olusturan goriintiiler,
Hollanda'da yiiriitiilen 25 ila 90 yaslar1 arasindaki 400 diyabet hastasinin diyabetik
retinopati tarama programinin sonucunda olusturulmustur. Bu calisma, rastgele secilen
goriintiilerden 33 tanesinde diyabetik retinopatisi olmayan ve geri kalaninda erken donem
diyabetik retinopatinin varliginin tespit edildigi toplam 40 fotograftan olugmaktadir.
Gortintiiler, 45 derecelik goriis alanina (FOV) sahip olan Canon CRS mydriatic olmayan
3 CCD kamera kullanilarak elde edilmis ve her goriintii 768 x 584 pikselde renk diizlemi
basina 24 bit kullanilarak yakalanmistir. Her goriintiiniin FOV'si yaklasik 540 piksel ¢apl
daireseldir. Bu veritabani i¢in, goriintiiler FOV etrafinda kirpilmistir. Her goriintii i¢in,

FOV'u tanimlayan bir maske goriintiisii verilmistir (Staal et al. 2004).
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Sekil 2.5 DRIVE veri setinde yer alan goriintii tipleri: (soldan saga), renkli fundus goriintiis,
altin 6rnek goriintiisii ve maske goriintiisii (Int.Kyn.7).

Veritabani, her biri rastgele secilmis 20 goriintii igeren iki goriintii grubuna bolinmiistiir.
Bunlardan biri egitim, biri de test setidir. Sekil 2.5°te egitim goriintiilerinden biri
sunulmaktadir. Egitim ve test goriintiilerinin her biri i¢in damarlarin manuel olarak
secilmis goriintiileri de bulunmaktadir; bu goriintii altin standart olarak adlandirilir. Altin
ornek, hem bilgisayar tarafindan olusturulan damarlar1 bagimsiz bir goézlemcininkiyle

karsilastirmak i¢in, hem de egitimde sonug ¢iktisi olarak kullanilir.

2.6 Literatiir Calismalar

Retina kan damarlarinin analizi g6z hekimligi de dahil olmak {izere bir¢cok alanda teshis,
tedavi planlamasi ve uygulamasi, klinik sonuglarin degerlendirilmesi i¢in ¢ok dnemlidir

(Moccia et al. 2018).

Retina kan damarlarimin segmentasyonu medikal goriintli analizinde ilgi c¢eken
konulardan biridir. 1990’11 yillardan itibaren konu ile ilgili ylizlerce ¢alisma yapilmistir
ve bir¢ok yontem sunulmustur. Moccia (2018)’nin arastirmasina gore 2 boyutlu retina
goriintiilerinden kan damari segmentasyonu yoOntemleri 4 ana grupta Ozetlenebilir

(Moccia et al. 2018);

e Damar iyilestirme

e Makine 6grenmesi
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e Deforme edilebilir modeller

e Damar izleme

Bir baska ve daha genel bir siniflandirma ¢esidi ise tiim ydntemlerin iki ayri grupta
incelenmesi seklindedir. i1k grup kural tabanli ydéntemler, damar izleme ve iz siirme
yaklagimlari, uyum filtresi, ¢cok Olgekli yaklagimlar, morfoloji tabanli yontemlerden
olusmaktadir. Ikinci grup manuel olarak etiketlenmis veri yarimiyla egitim isleminin
gerceklestirildigi geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari ve son zamanlarda yasanan

gelismeler ile birlikte derin 6grenme yontemlerinden olusmaktadir.

2.6.1 Denetimsiz Yontemler

Denetimsiz  O0grenme, retinal gorlintiideki bir pikselin, damar yapisina ait olup
olmadiginin saptanma asamasinda, bu piksele ait dogal 6zniteliklerin kullanilmasidir.
Manuel etiketlenmis ger¢ek damar gorlintlilerinin algoritmanin basarisina etkisi
dolaylidir. Denetimsiz 6grenme yontemleri ile ilgili gecmis yillarda sunulmus bir¢ok
calisma mevcuttur. Bunlardan ilki Salem vd. (2007) tarafindan sunulan yontem mesafeye
dayal1 bir prensip kullanan Yaricap Tabanli Kiimeleme algoritmasidir. Bu yontem,
segmentasyon yapmadan Once goriintii piksellerinin dagilimlarini haritalamak igin
kullanlanilmistir.  Onerilen yéntemde yazarlar goriintiiye ait 3 ana ozellikten
faydalanmiglardir. Bunlar yesil goriintli kanali, gradyan biiytikliigiiniin maksimum degeri
ve Hessian matrisinden hesaplanan en biiylk 6z degerin (eigenvalue) yerel

maksimumudur (Salem et al. 2007).

2.6.1.1 Uyum Filtresi

Uyum filtresi, retinal damar iyilestirme alaninda etkili bir yontemdir. 2 boyutlu kernelin
(filtre) retinal goriinde evrisim islemine tabi tutulmasiyla gerceklestirilir. S6zii gecen
kernel goriintiide aranan oriintiiye 6zgii olarak tasarlanir ve bu kernel yardimiyla pozisyon
ve oryantasyondan bagimsiz bir sekilde Oriintiiniin goriintiide bulunup bulunmadig: tespit

edilir.
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Zhang vd (2010) ¢alismasinda, ¢ift yonlii esikleme yontemiyle desteklenmis uyum filtresi
yaklagimi yontemi basarili sonuglar vermistir. Ayrica damar segmentasyonunun basari
oranini artirmak adina Gauss filtresinin birinci derece tiirevi yardimiyla damar sinirlarinin

saptanmasi islemi uygulanmislardir (Zhang et al. 2010).

2.6.1.2 Damar izleme ve iz Siirme

Damar izleme algoritmalari, tiim damar yapisinda calismak yerine belirli iki nokta
arasinda bulunan yerel bir damar parcasinin ¢ikarilmast amaciyla kullanilir. Damar
izleme islemi, damara ait baslangi¢ noktasinin bitis noktasina dogru takip edilmesidir.
Bulunan son noktadan baslangi¢c noktasina dogru geri takip islemi ise iz siirme olarak
adlandirilir. Temelde damar modeli olarak tanimlanan profile en uygun yolun izlenmesi
hedeflenmistir. Bu yontemde, hiz kazanmak adina 6nce damarlarin merkezi bulunup,

bunlar1 takip eden yollar saptanabilir.

Delibasis vd. (2010) model tabanli bir algoritma énermislerdir. Onerdikleri iz siirme
algoritmasi ile damara ait geometrik 6zelliklerin yardimiyla parametrik bir modelden
faydalanmaktadir. Baslangic noktalarinin tespiti i¢in Frangi filtresini kullanmiglardir.
Devaminda damara ait genislik, yon gibi geometrik 6zellikleri saptamislardir. Test
edilecek goriintii ile hazirlanan parametrik model arasindaki eslesme miktarini

hesaplamiglardir (Delibasis et al. 2010).

2.6.1.3 Morfoloji Tabanh Yaklasimlar

Morfolojik goriintii isleme, matematiksel morfoloji islemleri tabanli dijital goriintii
isleme teknigidir. Goriintiiye ait iskelet yapilar, kenarlar vb. bolgesel sekillerin
saptanmasinda kullanilir. Temelde iki 6nemli morfolojik islem vardir. Bunlar agindirma
(erosion) ve genisletmedir (dilation). Asindirma ve genisletme islemleri kullanilarak daha

farkli morfolojik islemler tiiretilmistir.

Mendonca vd. (2006) damar merkez cizgilerini DoOG (Difference of Offset Gaussian)
filtresiyle saptayip baslangic noktasi olarak kullamislardir. Cok oOlgekli morfolojik
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degistirilmis top-hat doniisiimii ile damarlarin iyilestirilmesi amaglanmis. Morfolojik
yeniden yapilandirma ve damar doldurma ile algoritma tamamlanmaktadir (Mendonca et

al. 2006).

Mendonca vd. (2006) calismasini iyilestirmek adina Fraz vd. (2012) morfolojik bit
diizelimi dilimlemesi yontemi ile damar merkezi bulma yaklasimini birlestirmislerdir.
Retinal kan damarlariin iyilestirilmis gri seviye goriintiisiine bit diizlemi dilimlemesi

uygulanarak damar merkez cizgileri ile birlestirmislerdir.

2.6.2 Denetimli Yontemler

Denetimli yontemler bir pikselin damar ya da arka plan olup olmadigma ait bilgiyi
kullanir. Bir pikselin damar olma kural1 algoritma tarafindan 6grenilir. Egitim verisi ve
bunlara karsilik gelen manuel etiketlenmis veriler yardimiyla egitim islemi
gerceklestirilir. Denetimli yontemler makine 6grenmesi ve derin 6grenme olmak tizere

iki grupta incelenebilir.

2.6.2.1 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi yontemlerinde algoritmalar, retinal goriintiideki piksellerin arka plan
veya damar olup olmamasi ile ilgili ¢ikis verir. ilk adim olarak el yapimi tasarlanmis
probleme 06zgli Oznitelikler goriintiiden elde edilir. Bu Oznitelikler vasitasiyla
algoritmanin egitimi gerceklestirilir. Manuel etiketlenmis veri sayesinde bir parametrik
model olusturulmus olur. Denetimli makine 6grenmesi yontemlerinde genelde yapay

sinir aglar1, k en yakin komsuluk, destek vektor makineleri gibi siniflandiricilar kullanilir.

Soares vd. (2006) tarafindan gergeklestirilen calismada 2 boyut Gabor dalgacik
doniistimii ve denetimli 6grenme kullanilmistir. Her bir piksele ait farkli dlgeklerdeki 2
boyutlu Gabor dalgacik doniisiimii cevaplart 6znitelik olarak kullanilmistir. Siniflandirici
olarak Bayes simniflandiric1 tercih edilmis ve karmagik bir model hizli bir sekilde

siiflandirilmistir (Soares et al. 2006).
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Ricci ve Prentasic (2007) sundugu calismada retinal kan damar1 segmentasyonu ig¢in
gerekli olan 6znitelikler ¢izgi operatorii yardimiyla hesaplanmistir. Fundus goriintiilerine
ait yesil kanal goriintiisiine uygulanan ¢izgi sezimleyicisi (line detector) sayesinde diger
calismalara kiyasla daha hizli ve daha az 6znitelige ihtiya¢ duyan bir model 6nermislerdir

(Ricci and Prentasic 2007).

Yapay sinir aglarini kullanan bir yontem 6neren Marin vd. (2011) 7 boyutlu bir 6znitelik
vektorii kullanarak ¢ok katmanli ileri yonli bir yapay sinir agini egitmislerdir. 3 gizli
katmana sahip bu agin her bir néronunda sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir.
Calisma sonucunda elde edilen bulgular egitilen agin farkli veri tabanlarinda da basaril

sekilde calistigini kanitlamistir (Marin et al. 2011).

2.6.2.2 Derin Ogrenme Yontemi

Son yillardaki gelismeleri takiben retina goriintiilerinden damar segmentasyonu i¢in derin
o6grenme kullanilan ¢aligmalar goriilmektedir. Goriintii siniflandirma ve segmentasyon
islemlerinde giiclii bir yontem olan Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Networks) damar segmentasyonunda da basarili sonuglar vermektedir. Manuel
tasarlanmis Oznitelikler yerine evrisimli sinir aglarinin ham goriintiiden gerekli
Oznitelikleri saptayip 0grenebilmesi biiyiik ilerleme saglamistir. Bir sonraki boliimde

derin 6grenme ile ilgili detayl bilgilendirme yapilmustir.

Melinscak vd. (2015) Tablo 1°de goriilen evrisimli sinir agini egitip basarili sonuglar elde
etmislerdir. Evrisim katmani, maksimum ortaklama katmani ve tam baglasimli katman
iceren bu mimari her pikselin damar ya da arka plan olup olmadigini saptamak iizere

kurgulanmustir.

Cizelge 2.1 Melinscak ve dig. (2015) ¢alismasina ait mimari (Melinscak ef al. 2015).

Katman Katman Tipi Harita ve Noron Sayisi Filtre Kaydirma Piksel
Boyutu Adim Ekleme
0 Giris 1 Harita 65x65 Noron - - -
1 Evrigim 48 Harita 60x60 Noron 6x6 1 0
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Cizelge 2.1 (Devami) Melinscak ve dig. (2015) ¢alismasina ait mimari (Melinscak et al. 2015).

Katman Katman Tipi Harita ve Noron Sayisi Filtre Kaydirma Piksel
Boyutu Adim Ekleme
2 Maks. Ortaklama 48 Harita 30x30 2x2 1 0
Noron
3 Evrisim 48 Harita 26x26 Noron 5x5 2 2
4 Maks. Ortaklama 48 Harita 13x13 Noron 2x2 1 0
5 Evrisim 48 Harita 10x10 Noron 4x4 2 0
6 Maks. Ortaklama 48 Harita 5x5 Noron 2x2 1 0
7 Evrisim 48 Harita 4x4 No6ron 2x2 2 0
8 Maks. Ortaklama 48 Harita 2x2 Noron 2x2 1 0
9 Tam Baglagimli 100 Néron 1x1 - -
10 Tam Baglagimli 2 Noron Ix1 - -

Liskowski vd. (2016) genel kontrast normallesmesi ve sifir faz beyazlastirma kullanarak

Onisleme yaptiklar1 goriintiileri bir evrisimli sinir agin1 egitmekte kullanmiglardir. Egitim

sirasinda geometrik doniisiimler yardimziyla veri artirimi gergeklestirmislerdir (Liskowski

et al. 2016). 27x27 boyutunda goriintii paketleri ¢ikartilmasi islemiyle baslayan islem,

400 000 paketin goriintiiniin egitimde kullanilmasiyla devam etmistir. Tablo 2’de

onerdikleri mimarilerden biri goriilmektedir.

Cizelge 2.2 Liskowski ve dig. (2016) calismasina ait iki farkli mimari (Liskowski et al. 2016).

Uygulama Katman Tipi Filtre Filtre Kaydirma Piksel
Sayisi Boyutu Adimi Ekleme

Evrisim 64 4x4 1 0

Evrisim 64 3x3 1 1

Maks. Ortaklama - 2x2 2 0

Evrigsim 128 3x3 1 1

SADE Evrigim 128 3x3 1 1

Maks. Ortaklama - 2x2 2 0

Tam Baglagiml 512 - - -

Tam Baglagimli 512 - - -

Tam Baglagiml 2 - - -
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Cizelge 2.2 (Devam) Liskowski ve dig. (2016) ¢alismasina ait iki farkli mimari (Liskowski et

al. 2016).

Uygulama Katman Tipi Filtre Filtre Kaydirma Piksel
Sayisi Boyutu Adimi Ekleme

Evrisim 64 3x3 1 1

Evrigim 64 3x3 1 1

MAKSIMUM Evrigim 128 3x3 1 1

ORTAKLAMASIZ Evrigim 128 3x3 1 1

Tam Baglasimli 512 - - -

Tam Baglagimli 512 - - -

Tam Baglagimli 2 - - -

2.7 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6greniminin bir dalidir. Son yillarda derin 6grenmeye dayanan
yontemler, bir¢ok problem icin kayda deger sonuglar elde etmistir. Derin 6grenmenin
temelinde yapay sinir aglar1 (YSA) vardir. YSA, 2000’11 y1llarda veri setlerinin ¢ok kiiciik
olmasi, bilgisayarlarimizin islem kapasitelerinin diisiik olmasi, katman sayilarinin
arttirtlmasina karsin donanimin yeterli olmamasi, goérece basarisiz dogrusal-dis
aktivasyon fonksiyonlar1 gibi sebeplerden dolay1 gdzden diigsmiistiir (Wong et al. 2001).
YSA’lar, veri setlerinin artmas1 (Biiylik Veri), donanimsal iyilestirmeler, yeni dogrusal-
dis1 aktivasyon fonksiyonlari, yeni ilkleme yontemleri (Glorot and Bengio, 2010, He et
al. 2015) yeni diizenlilestirme yontemlerinin tanitilmasiyla tekrardan yaygin olarak

kullanilmaya baglandi.

Egitilebilir, adaptif ve kendi kendine organize olup Ogrenebilen ve degerlendirme
yapabilen insan beyninin 6grenme prensibinin modellenmeye ¢alisilmasiyla elde edilmis
bilgisayar programlarina yapay sinir aglart denir (Elmas 2003).

Insan beynini taklit etme prensibiyle yapay sinir aglari, karmasik problemlerin
¢cOziimiinde sayisal islem {initelerini yogun bir sekilde birbirlerine baglayarak yiiksek
verim elde edilmesini saglamaktadir. Beynin islevlerine benzer olarak; &grenme,
smiflandirma, oOzellik belirleme, iligki kurma, optimizasyon gibi konularda sikca

kullanilmaktadir (Oztemel 2006).
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YSA birbirlerine hiyerarsik olarak ilistirilmis yapay hiicrelerin paralel olarak ¢aligsma

prensibiyle ifade edilebilir. Biyolojik sinir hiicreleri sekil 2.6’da gosterilmistir.

hlcre gévdesine taginan
uyartimlar

akson dallan

akson

uglar

hiicre govdesinden
tasinan uyartimlar

hiicre gévdesi

Sekil 2.6 Sinir hiicresinin biyolojik gdsterimi (int.Kyn.8).

Insandaki sinir hiicresinin matematiksel benzetimi kabul edilebilecek olan bu yapay

hiicreler Sekil 2.7°de tarif edilmistir.

L wy
~@ Sinaps
aksondan norona
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hUCre f (z w;z; + b)
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- w;T; + b >
Z.: f akson GIKI!
aktivasyon
Woly fonksiyonu

Sekil 2.7. Sinir hiicresinin matematiksel modeli (Karpathy 2018).
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Perseptron (Perceptron): Yapay sinir aginin en kiigiik parcasi olarak bilinen perceptron,

esitlik 2.1°deki gibi lineer bir fonksiyonla ifade edilmektedir

y=wxx+b (2.1)

Girdiler, ag tarafindan 6grenmesi ve iglenmesi istenen 6rneklerden yapay sinir hiicresine
gelen bilgilerdir. Agirliklar, girdinin hiicreye etkisini ve 6nemini anlatmaktadir. Agirligin
genligi 6nemi ile dogru orantili degildir. Ornegin bir agirhgm 0 olmasi, ag igin en etkili
durumun meydana gelmesi anlamina gelebilir. Cikis skoru y ile gosterilmistir. Bagimsiz

degisken olan girdi “x” ile gosterilmistir, “y” “x” in degerine bagl oldugundan bagimli

degiskendir. Bias degeri de “b” ile ifade edilmistir. Agirliklar “w” ile ifade edilmistir.

Cok katmanli YSA modellerinde temel is, modelin en iyi ¢ikis skoru liretecegi agirlik ve
bias parametrelerinin hesaplanmasidir. Cok katmanli algilayicilarin derin katmanli birgok
tiirevi mevcuttur. Bunlardan biri de Evrisimsel Sinir Aglaridir (Lecun ef al. 1998). CNN
ileri yonlii sinir agidir ve canlilarin gérme merkezi temel alinarak tiiretilmistir. CNN,
1zgara benzeri topolojiye sahip verilerin iglenmesi i¢in uzmanlagmis bir tiir sinir agidir.

Resimler 2 boyutlu 1zgara tipi yapilar olarak kabul edilebilir.

CNN adint evrisim (convolution) isleminden alir. Evrisim 6zel bir dogrusal islemdir.
Evrisim islemi, bir yapay sinir hiicresinin uyartimlara verdigi yanit olarak adlandirilabilir
(Lecun et al. 1998). Evrisim islemi Esitlik 2.2°de gosterilmistir. CNN terminolojisinde
ilk argiiman genelde girdi, ikinci argiiman kernel, c¢ikti ise Ozellik haritasi olarak

adlandirilir (Goodfellow et al. 2017). Sekil 2.8° de CNN sematik olarak gosterilmistir.

s(t) = (x* w)(t) (2.2)
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Sekil 2.8 Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 yapist semasi (Int.Kyn.9).

Derin 6grenme, ¢ok sayida soyut katmanin birbirleriyle etkilesim kurmasindan elde
edilen verilerin ¢oklu 6zellik seviyelerinin 6grenilmesine dayanir. Birbirinin ardindan
gelen katmanlar, bir dnceki katmanm ¢iktisni girdi alir. Ik katmanlarda alt diizey
ozellikler ve bu 6zelliklerden iist diizey 6zellikler tiiretilir. Boylece hiyerarsik bir temsil
meydana getirilir (Bengio 2009). S6z konusu veri goriintiiler oldugunda temsil 6zellikleri;
goriintiideki kenarlar, parlaklik histogrami ve sekiller gibidir. Bu 6zellikler dikkatlice
secilmeli ve siiflandirma dncesinde dizayn edilmelidir. Bu islem yorucu, zaman alict ve
zorludur. Her yeni problem veya her yeni veri seti i¢in bu 6zelliklerin tekrar tekrar
tanimlanmas1 zorluklardan biridir. Derin 6grenme, islenmemis goriintiiden alt ve {ist
Ozelliklerin ¢ikarilmasina olanak sagladigindan biiyiik kolaylik saglamaktadir (Wang
2015).

2.7.1 Derin Ogrenme Bilesenleri
Bir CNN belirli birkag bilesenden olusur. Problemin ¢esidine goére bu bilesenler
ozellestirilerek, probleme yanit verebilecek en uygun ag yapisi olusturulur. Bu bdliimde

en sik kullanilan bilesenler tanitilarak yapay sinir aglarindaki rollerinden ve

alternatiflerine gore avantajlar1 ve dezavantajlarindan bahsedilecektir.
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2.7.1.1 Evrisim Katmam

Evrisim katmani1 CNN’in temel katmanidir. iki boyutlu evrisim islemi, belirli bir kernelin
(filtrenin) kernelin merkez elemanina gore simetrigi alinip goriintii iizerinde kaydirilarak
gezdirilmesi islemidir. Bu gezdirilme esnasinda ¢akismakta olan degerler eleman bazl
carpilarak elde edilen degerlerin hepsi toplanir ve ¢ikis matrisindeki yerine yazilir. Girdi
goriintiisiine uygulanmis olan filtreler, geri yayilim algoritmasi ile glincellenmis agirlik
matrisleri olarak adlandirilabilir. Cikis 6znitelik matrislerine bias degeri eklenir ve

aktivasyon fonksiyonu uygulanir (Gonzalez et al. 1977)

Gortlintiilerden elde edilen baz1 temel 6znitelikler CNN tarafindan ham girdi iizerinden
kolaylikla elde edilebilmektedir. Kenarlar, bitis noktalart ve koseler baslica gorsel
Ozniteliklerdendir. Bu gibi 6znitelikler genelde ¢ok katmanli bir CNN mimarisinin ilk
katmanlarinda hesaplanir. Bunlar takip eden katmanlarda daha karmasik ve yliksek
dereceden 6znitelikler hesaplanir (Mallat 2016). Slimonyan (2014)’ nin VGG-16 agindan
elde ettigi Oznitelikleri Sekil 2.9° da gosterilmistir.

Alt seviye Orta seviye Ust seviye Dogrusal olarak

oznitelikler | GSznitelikler " &znitelikler *|aynilabilir —>
siniflandirici

-}

ke

EL

4] ]

S

Sekil 2.9 Slimonyan (2014)’ nin VGG-16 agmin goriintiillenmesi (Karpathy 2018).
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Sekil 2.10 Evrisim iglemi ve adim kaydirma (Kizrak ve Bolat 2018).

1 3 0 1 2 0
3 2 2 ‘ 2 2 3
0 2 1 0 3 1

3x3 evrigim filtresi

merkez elemana

gore simetrik
evrisim filtresi

adim

kaydirma: 2
L] -y
10 | 14

¢ikis: 6znitelikler matrisi

Sekil 2.10°da gosterilen girdi verisi tek kanalli oldugu gibi (6rnegin gri seviye goriintii)

cok kanalli da olabilir. Uygulanan filtre sayist c¢ikis verisinin kanal sayisini

belirlemektedir. Yukarida 6x6x1 boyutlu goriintiiye 3x3x1 boyutlarinda 1 adet filtre

uygulanmis ve ¢ikt1 olarak 2x2x1 boyutlarinda 6znitelik matrisi elde edilmistir.

32

[
-__h\‘_'_'\-—‘
’-__'_'————-
#_rr,_,fgggi“{ )
1x1x1
5x5x3
37 32x32x1
10

Sekil 2.11 3 Boyutlu evrisim islemi (Int.Kyn.10).

32

32

Uc¢ Boyutlu evrisim isleminde filtre boyutlar1 i¢in 3x3, 5x5 gibi degerler secilir. Filtre

derinligi giris goriintiisii derinligiyle esit olmalidir. Sekil 2.11°de 32x32x3 boyutlu bir

goriintiiniin (RGB) 5x5x3 boyutlu filtre ile evrisim islemi temsili olarak gosterilmistir.
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Girdi 10 farkli filtre ile evrisim islemine tabi tutulmus, ¢ikti olarak 32x32x10
boyutlarinda 6znitelik haritasi elde edilmistir.

Esitlik 2.3°te en genel sekliyle evrisim islemi sonrasi ¢ikis 6znitelik haritas1 eldesi ifade

)

edilmistir. Evrisim katmani / diisiintildiiglinde giris kbfl_1 tane bir 6nceki evrisim

katmina ait Oznitelik haritasindan olusmaktadir. /=1 durumu i¢in bu deger goriintii

girdisinin kanal sayis1 kb;l_l) , kbgl_l) goriintli boyutlarini temsil etmektedir. Girdi

Yj(l_l), i’nci ¢ikig 6znitelik matrisi Yi(l) , bias matrisi Bl.(l) , evrisim isleminde kullanilan

filtre Kig.) ile gosterilmistir.

O _ p } :kb P o e
-1
Yi = Bi + A Ki,j * Y; (23)

CNN’de yapilan evrisim islemleri sonucunda giris isareti ile ¢ikis isareti arasinda
boyutsal farkliliklar meydana gelmektedir. Bunun 6niine ge¢gmek isteniyorsa girdi once

piksel ekleme islemine tabi tutulur, daha sonra evrisim iglemi gergeklestirilir.
Piksel ekleme, 1x1°den biiyiik filtreler uygulandiktan sonra meydana gelebilecek boyut
kiictilmelerini kontrol etmek ve sinir bolgelerindeki bilgileri kaybetmekten kaginmanin

bir yoludur.

giris

ojojo |jojlojOo O
ojojojcjojo O

Sekil 2.12 Piksel ekleme.
Evrisim igsleminde eklenen piksel miktar1 hesaplanirken girdi boyutlar1 (m x m), filtre

boyutlar1 (f x f) ve kaydirma adimi sayisi dikkate alinir. Kaydirma adimi sayist 1

oldugunda c¢ikis boyutlar1 Esitlik 2.4°teki gibi hesaplanir.
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OpxO0p=(m+2p-f +Dx(m+2p-f+ 1) (2.4)

p ile gosterilen eklenen piksel sayisidir. p = (f— 1) / 2 esitliginden faydalanarak bu deger
belirlenir. p = 1 i¢in Sekil 2.12° de goriildiigli gibi piksel eklemesi yapilmaktadir.

Piksel kaydirma, evrisim isleminde filtreyi goriintii izerinde birer piksellik adimlarla ya
da daha biiylik adimlarla yapilan kaydirma islemidir. Kaydirilacak adim miktar1 ¢ikti
boyutunu etkileyen parametrelerden biridir. Kaydirma adimi birden farkli oldugunda
Esitlik 2.4 yerine Esitlik 2.5 kullanilir. Kaydirma adimi sayisi s ile gosterilmistir. Sekil

2.13’ te evrigim iglemindeki filtre kaydirma ve matris boyutundaki degisim gosterilmistir.

OpxOp=[(m+ 2p-f)/s + 1]x[(m + 2p- f)/s + 1] (2.5)
5"”5‘"" ' Evrisim filtresi
Ugami = o
girdisi Evrigim iglemi > El Uk kit

Girdi Evrisim filtresi 2x 2 5 Cikti
5x5 Kaydirma Adimi = 1 4x4
Ayni evrisim
filtresi
—
1] ale|i|m
E blt]j]n
B c|lg|k|o
o
d h|l|P
S
3
=
2y h

Kaydirma adimi = 1

Sekil 2.13 Evrisim islemi (Int.Kyn.11).
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2.7.1.2 Ortaklama (Pooling)

Ortaklama islemi giris matrisindeki belirli bir noktadaki verinin ¢evresindeki piksellerin
istatistiki 0zeti ile ¢ikt1 matrisindeki degerinin hesaplanmasi ve bu yolla ¢ikt1 matrisnin
tim degerlerinin olusturulmas: islemidir (Goodfellow et al. 2017). Boyut azaltmak
amaciyla kullanilmaktadir ve bu katmanda o6grenme islemi gerceklesmemektedir.
Ortaklama islemi sonucu genislik ve yiikseklik azalirken derinlik seviyesi

degismemektedir. Ortaklama isleminin faydalar1 soyle 6zetlenebilir;

Boyut azaltilmasi yoluyla diisilk hesaplama giicline ihtiya¢ duyulmasi. Daha az
parametrenin dgrenilmesi ve bu sayede ezberlenme ihtimalinin azalmasi. Basit sekilde
goriintiideki konumundan bagimsiz olarak nesneyi tanima yetisi kazandirir (Paniagua and
Bedmar 2018). Bunlarin yaninda verideki azalma, verinin igerdigi 6nemli bilgilerin de
yitmesi ithtimali i¢cerdiginden basar1 seviyesinden 6diin verilmesine yol acabilir (Hinton

etal . 2011).

Ortaklama katmaninda en yaygin olarak kullanilan yontem maksimum ortaklama
yontemidir. Maksimum ortaklama, goriintii {izerinde evrisim isleminde oldugu gibi bir
pencerenin kaydirilmasi ve bu pencerenin i¢inde kalan en biiyiik degerin ¢ikt1 boliimiine
yazilmasiyla gergeklestirilir. Bunun yaninda ortalama ortaklama gibi yontemler

mevcuttur (Goodfellow et al. 2017). Sekil 2.14 ‘te maksimum ortaklama yoOntemi

gosterilmistir.
girdi matrisi
B [ 4 | filtre boyutu: 2x2
X 1 12 | 4 adim kaydirma: 2 R
5|67 ' 8 maksimum ortaklama 6! 8
3 | 2 [INIED 3|4
1 | 2 [ESRIEE

y

Sekil 2.14. Maksimum ortaklama islemi (Karpathy 2018).
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Ortaklama sonucu elde edilen matrisin boyutlar1 Esitlik 2.6’daki gibi hesaplanir. G
genislik, Y yiikseklik, D derinlik, S kaydirma adimi sayis1 ve F filtre boyutunu ifade
etmektedir. Ortaklama isleminde genellikle filtre boyutu 2 x 2, kaydirma adimi sayis1 da

2 olarak secilmektedir.

G1—F
S

Gox Vpx Dy = (2 4+ 1) x (2 + 1) x Dy (2.6)

2.6.1.3 Aktivasyon Fonksiyonlari

Yapay sinir aglarinda katman girdileri agirliklarla ¢arpildiktan sonra ¢ikis olarak elde
edilen degere aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Bu fonksiyonun ¢iktis1 agin karar ¢iktisi
ya da baska bir katmanin girisi olabilir. Temelde yapay sinir aglari, daha karmasik

bilgileri 6grenebilmesi i¢in uygulanmaktadir (Doorn 2014).

Aktivasyon fonksiyonunun uygulanmamasi durumunda agin O6grenme potansiyeli
siirlanir ve dogrusal baglanim (linear regression) gibi davranir. Cok katmanli yapay sinir
aglan aktivasyon fonksiyonlar1 yardimiyla dogrusal olmayan gercek diinya bilgilerini

ogrenebilmektedir.

Dogrultulmus dogrusal iinite (ReLU), derin katmanli yapay sinir aglarinda en ¢ok
kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Belirgin avantajlar1 kolayca hesaplanabilir olmasi
sebebiyle hesaplama yikiinii azaltmasi, kaybolan gradyan sorunundan daha az
etkilenmesi gibidir. Cizelge 2.3te aktivasyonlardan bazilar1 gosterilmis ve Sekil 2.15°te

ise bu fonksiyonlardan bazilarina ait grafikler verilmistir.

Cizelge 2.3 Aktivasyon fonksiyonlar1 (Clevert et al. 2015, Klambauer et al. 2017, Kurt 2018)
(Int.Kyn.12).

isim Fonksiyon
1
o(x)=—
Sigmoid l+e™
Tanh tanh(x) =20 (2x) -1
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Cizelge 2.3 (Devami) Aktivasyon fonksiyonlari1 (Clevert et al. 2015, Klambauer et al.

2017, Kurt 2018) (int.Kyn.12).

isim Fonksiyon
ReLU f(x)=max(0,x)
ax, if x>0
f(x)= { .
Leaky RelLU a, if x<0
) X, x>0
X)=
ELU ale™-1), x<0
X, x>0
selu(x)=A1 -
SELU ae” —a), x<0
x, if x>0
f(x)= .
PReLU ax, if x<0
e’
X)=
Softmax S zk e™
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Sekil 2.15 Aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri (Kurt 2018).

2.6.1.4 Seyreltme Katmam

Makine §grenmesinin en 6nemli gorevlerinden biri egitim verisine karsilik gelecek bir
model uydurmaktir. Bunun sebebi elde edilen model, tahmin mekanizmasinin basari
orantyla biliylik oranda ilintilidir. Modelin asir1 karmasik veya ¢oziilmesi hedeflenen
probleme uygun olmadigi durumlarda O6grenmenin yerine ezberleme (overfitting)

meydana gelir. Veri setini ezberleyen bir modelin genel performansi diisiiktiir.

Seyreltme islemi overfittingin Oniine gegmek i¢in uygulanan yontemlerden biridir. Her

egitim asamasi i¢in ndronlar arasi bazi baglantilar rastgele olarak atlanir. Egitim
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asamasinda agin boyutu bu yolla kii¢lilmiis olur. Bu islem sayesinde néronlar adaptif bir
yapiya sahip olur ve ezberlemenin Oniine gecilir. Sekil 2.16’da seyreltme isleminin

sematik gosterimi yer almaktadir.

Sekil 2.16. Standart bir yapay sinir ag1 (A) ve seyreltme isleminin aga etkisi (B) (Srivastava et al.
2014).

2.6.1.5 Paket Normalizasyonu Katmam

Yapay sinir aglarinda ara katmanlardaki girdilerin dagilimmin diizeltilmesi amaciyla
paket normalizasyonu uygulanmaktadir. Egitim islemi egitim veri setinin kii¢iik paketlere
ayrilmasi ile uygulanmaktadir. Bu kiiciik paketlere uygulanan normalizasyon islemidir.
Evrisim katmanlarindan ve tiimden bagl katmanlardan sonra kullanilmaktadir. Paket
verilerinin ortalama degeri 0 ve varyans degeri 1 olan bir dagilim haline doniistiiriilmesi
islemi olarak tanimlanabilir. Yapay sinir aglarinda egitim islemi ilkleme islemine cok
bagimlidir. Ilkleme islemi ve ilkleme icin secilen parametre ve veriler ne kadar uygunsa,
agin ogrenme ve hedeflenen modele yakinsama siiresi o kadar kisalacaktir. Paket
normalizasyonu katmani, yapay sinir aginin ilkleme islemine olan bagimliligini azaltici

yonde etki ederek genel performansi arttirdig1 gézlenmistir (Ioffe and Szegedy 2015).
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2.6.1.6 Tam Baglasimh Katman

Tam baglasimli katmandaki tiim ndronlar 6nceki katmana ait ndronlarin tiimiine baglidir.
Bu katman, daha biiyiik kaliplar1 tanimlamak i¢in 6nceki katmanlar tarafindan goriintii
boyunca 6grenilen tiim 6zellikleri birlestirir. Bu katman veri setinde mevcut olan siniflara
ait skorlarin hesaplandig1 katman olarak kullanilabilir. Siniflandirma problemlerinde son
asamada bulunan tam baglasimli katman 6znitelikleri birlestirerek sinif adedi kadar sonug

uretir.
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3. MATERYAL ve METOT

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismada, tam evrisimli sinir ag1 modeli olusturularak
anlamsal boliimleme teknigi uygulanarak retinal kan damarlarinin tespiti saglanacaktir.
Retinal kan damarinin tespitinde en zorlu kisim damar ¢evresindeki doku ve lezyonlar ile

gercek damarlarin ayirt edilebilmesidir.

Onerilen ¢alismanin basarili olmasinin birka¢ anahtar noktas1 bulunmaktadir. Bunlardan
ilki 6nerilmis olan yontem ile geleneksel retinal kan damarlarinin tespiti problemi, tam
boyutlu goriintliniin segmentasyonundan bolgesel damar boliimii tespitine evrilmistir.
Gorlintli kiiciik parcalara boliinerek retinal kan damar tespiti yapilmis ve sonrasinda
birlestirilecektir. Bunun bir sonucu olarak egitim verilerinin miktari1 kolayca binler hatta
ylzbinler seviyesine c¢ikartilabilmistir. Bdylece evrisimli sinir aglarinin egitim
performansini biiyiik oranda iyilestirmektedir. Derin sinir aglarinin ham goriintiilerden
Oznitelikler 6grenebildigi ve bu baglamda goriintiileri anlamlandirmada basarili oldugu
gbzlemlenmistir. Bunun yani sira giris goriintiilere onisleme uygulanarak evrisimli sinir

aginin performansi biiyiik oranda arttirilmistir.

Onerilen ydntem genel olarak ii¢ boliimden olusmaktadir. Veriler islenmeden 6nce egitim
ve test gruplart olmak iizere ikiye ayrilmistir. Egitim ve test islemleri Oncesinde
goriintiilere bir dizi 6nisleme adim1 uygulanmistir. Bunu takip eden siirecte veri artirimi
ifa edilip veri seti zenginlestirilmistir. Veri arttirma igslemi, olusturulan tam evrisimli sinir
agiin performansini biiyilik oranda etkileyen bir siire¢ olarak gdzlenmistir. Bu yolla hem
egitim verisi ¢esitlendirilmis hem de ¢oziilmesi hedeflenen problem, tam goriintiiniin
analiz edilip retinal kan damarlarinin saptanmasindan bélgesel retinal kan damarlarinin
saptanip birlestirilmesine evirilmistir. Veri artirimi sonrasi elde edilen goriintii dilimleri
egitim verisi olarak kullanilmistir. Egitim sonrasinda daha onceden hazirlanan test
verileri, agin performansinin test edilmesi amaciyla kullanilmistir. Son asamada test
edilen goriintii dilimleri bir araya getirilmistir. Sekil 3.1°deki akis semasinda tez

calismasinda yapilan islemler adim adim gosterilmektedir.

Bu tezde onerilen yontem Windows 10 isletim sistemi altinda MATLAB ortaminda

gerceklestirilmistir. Kullanilan donanim Intel Core 17 @ 2.6 GHz, Nvidia GTX 960M 16
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GB RAM’dir. Tam evrisimli agin egitim islemi GPU (grafik isleme birimi) {izerinde
gerceklestirilmistir. Egitim stiresi tek GPU’da ortalama 8 saat siirmektedir. Buna karsilik
Onigleme adimlar1 ¢ok daha hizli tamamlanmaktadir. DRIVE veri tabanindaki 40 goriintii
20 egitim ve 20 test olmak iizere ikiye ayrilmistir. Egitim verilerinden 40,000 adet 28 x
28 x 1 boyutlarinda rasgele paket goriintii kesilmesi, 20 adet test verisinden 8,000 adet

ardisik test paketi olugturulmasi ve onigleme islemleri ortalama 4,5 saniye siirmektedir.

Retina
Goriintiileri

|

On isleme

f "\ \
Gri Seviye | [ Gri seviye
Donlsimi Donlisumi
Gri Seviye [ Gri Seviye
Normallestirilmesi Normallestirilmesi
CLAHE CLAHE
Gamma Gamma
Dogrulamasi Dogrulamasi
__ _ J
b oy
Veri Arttinmi

Rasgele Gériinti Ardisliclayainma
Dilimi Olusturma ile Gorintd Dilimi
§ Olusturma

Siniflandirma

Egitim .

Biraraya Getirme
ve Performans
lyilestirme

Sekil 3.1 Akis semasi.
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3.1 On isleme

Retinal fundus goriintiileri, g6z bebeginden ¢ekilen fotograflar ile elde edilen goriintiiler
oldugundan diisiik kontrast, giiriiltii, degisken parlaklik gibi kusurlar1 bulunmaktadir.
Goriintiiyi iyilestirme ve retina arka plani ile kan damarlariin daha isabetli bir sekilde
ayristirilabilmesi i¢in 6n isleme uygulanmasi gerekmektedir. On islemenin amacina gore
cesitli yaklagimlar kullanilabilir. Ornegin, bazi ¢alismalar giris olarak renkli goriintiileri
kullanirken (Liskowski and Krawiec 2016), damarlar ile arka plan arasinda yliksek
kontrast sunmasi sebebiyle yesil renk kanalini kullanan ¢aligmalar mevcuttur (Melinscak

et al. 2015).

Bu tez c¢aligmasinda gelistirilen sistem giris olarak renkli fundus goriintiilerini
kullanmaktadir. On isleme, orijinal renkli goriintiiniin gri seviye goriintiilerine
dontistimiiyle baglamaktadir. Bunu takiben gri seviye normallestirmesi uygulanmaktadir.
Elde edilen normallestirilmis goriintiilere Kontrast Sinirli Adaptif Histogram Esitleme
(CLAHE) islemi uygulanmistir. Son adim olarak gamma dogrulamasi uygulanarak 6n

isleme tamamlanmustir.

3.1.1 Gri Seviye Doniisiimii

Gri seviye doniisiimii islemi bilgisayarlt goriintii isleme gibi alanlarda kullanilan bir
yontemdir. Gri seviye doniisiimii i¢in literatiirde birkag¢ farkli yontem kullanilmaktadir.
Genellikle goriintiiniin renk kanallarinin belirli katsayilarla ¢arpilmasi ve birbirleriyle

toplanmasiyla elde edilir. Genellestirilmis hali Esitlik 3.1°de verilmistir.

GS = krR + kgG + kpB (3.1)
Bu esitlikte goriintiiye ait bir pikselin gri parlaklik seviyesi GS olarak adlandirilmistir.
Sirastyla R, G, B degerleri kirmizi, yesil, mavi renk kanali degerlerini ve bunlara karsilik

gelen kr, kg, kp degerleri de ¢arpilacak katsayilardir. Bu katsayilar Esitlik 3.2°de ki
kosulu saglamalidir (Yavuz 2018).
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kr + kg +ky = 1 (3.2)

Yapilan denemeler 15181nda en iyi sonuglarin alindig1 k» = 0.299, kg = 0.587, kp =

0.114 kat sayilari, gri doniisiim icin kullanilacak katsayilar olarak secilmistir. Alternatif
olarak literatiirde sikca kullanilan yesil renk kanalinin gri seviye doniisiimii ig¢in
kullanilmast (kr =0, kg=1, kp =0 ) denenmistir. Belirgin bir iyilesme
saptanamamistir. Bir baska alternatif ise 3 renk kanalinin ortalamasinin alinarak gri
seviye parlakliginin elde edilmesi yontemidir (k» = 0.333, kg = 0.333, kp = 0.333).

Bu katsayilar ile yapilan denemeler de hedeflenen performansa yaklagsmamaistir.
3.1.2 Gri Seviye Normallestirilmesi

Retinal fundus goriintiilerinin elde edilmesi isleminin bir sonucu olarak goriintiilerin esit
aydinlatilmamasi, yerel parlaklik ve kontrast farkliliklar1 goriilmesi sik rastlanan bir
durumdur (Kolar et al. 2011). Bunlar1 gidermek adina egitim verisi olarak kullanilacak
olan goriintii setlerine veri standardizasyonu uygulanmistir. Veri standardizasyonunun ilk
asamasi olarak goriintii veri setinin tiimiiniin ortalama degeri Esitlik 3.3’teki, standart
sapma degeri Esitlik 3.4’te ifade edildigi gibi hesaplanmistir. Toplam goriintii sayisi /,

goriintli yliksekligi n, goriintii genisligi m, toplam piksel sayis1 N ile gdsterilmistir.

! n ™ok
Sheo Tiko D IS
_ k=0 «i=0 jzol,]

h=— (3.3)
\/chzo Lico Z}.zo(li,’;_“)z
o= 1 (3.4)
Daha sonra standardizasyon islemi Esitlik 3.5’te gosterildigi gibi uygulanmistir.
Iif§—n
Il-fj- = 2 3.5
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Standardize edilen giris gOriintli veri setine bir sonraki basamakta normallesme
uygulanmustir. Esitlik 3.6’da bu islem ifade edilmistir. min(I ¥) ifadesi, k’nc1 goriintiiye
ait minimum, max(I ¥) ifadesi maksimum piksel gri seviye parlaklik degerine karsilik
gelmektedir (Sane and Agrawal 2017).

Ik Ii’lj-—min(l ky

LI ™ max(1%)-min(1 k)

% 255 (3.6)

3.1.3 Kontrast Simirh Adaptif Histogram Esitleme (CLAHE)

Retina damarlarinin saptanmasinda 6nemli noktalardan biri de kiiclik ve ug¢ olarak
nitelendirilebilecek damarlarin hassas bir sekilde tespit edilmesidir. Bu damarlar retinal
fundus goriintiilerinde genelde arka plan ile diisiik kontrasta sahiptirler. Histogram

esitleme teknigi yardimiyla kontrast artirrmi yapilabilmektedir (Hemanth 2018).

Histogram esitleme tekniginde goriintiiye ait yogunluk dagilimi hesaplanir ve
normallestirilir. Sekil 3.2 de bu ¢alismada kullanilan goriintiiler igerisinden rastgele
secilen bir resmin islem oncesi piksel yogunluk dagilimi yani histogrami gosterilmistir.
Yogunluk dagilimi normallestirilmesi asamasinda goriintiiniin  tim  pikselleri
kullanildigindan giiriiltiilii verilerin istenmeyen bi¢cimde artirirmi gozlenebilmektedir.

Buna alternatif olarak kontrast sinirli adaptif histogram esitleme teknigi uygulanmistir.

Sekil 3.2 CLAHE 06ncesi histogram diyagrami.
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Sekil 3.3 CLAHE sonrasi histogram diyagrama.

CLAHE isleminde goriintii daha kiigiik kisimlara boliiniip, her bir kismin histogrami
hesaplanir ve esitleme islemi uygulanir. Goriintliiye ait alt bolgelere kendi icinde
histogram esitleme uygulamasiyla giiriiltiilerin artirimi olasidir. Bunun 6niine gegmek
icin kontrast limiti belirlenir. Son asamada alt bolgeler bi-lineer enterpolasyon
yontemiyle birlestirilip iyilestirilmis goriintii eldesi saglanir (Kumar and Rana 2016).
Goriintii alt bolgeleri icin 8x8 piksel boyutlar1 se¢ilmis, histogram esitleme yogunluk
dagilimi i¢in normal dagilim secilmistir. Sekil 3.3’te islem sonrasi histogrami
gosterilmistir. Sekil 3.4°te ise CHALE islemi sonucunda damarlarin arka plandan daha

belirgin bir sekilde ayristigi ve ince damarlarin belirgin hale geldigi gézlemlenmistir.

A) B)

Sekil 3.4 CLAHE isleminin damarlara etkisi; A) CLAHE 6ncesi damar goriintiisii, B) CLAHE
sonras1 damar goriintiisii.
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3.1.4 Gama Dogrulamasi

Gamma dogrulamasi, gri seviye parlaklik degerlerinin giris ve ¢ikis degerleri arasinda
secilen degere gore dogrusal ya da dogrusal olmayan bir eslestirme saglar. Gamma degeri
1 ise dogrusal bir eslestirme uygulanmistir. Gamma degeri 1’den kiiciikse daha parlak
degerlere dogru agirliklandirilir, Sekil 3.5’te farkli gama degerlerinde parlakligin
degisimi gosterilmistir. 1’den biiyiikse eslestirme islemi daha koyu degerlere dogru
agirliklandirilir. Genel olarak esitlik 3.7°deki gibi ifade edilebilir. Genel kullanimda A
carpani 1 secilir, gamma degeri y ile gosterilmistir (David 2014).

— Y
Ipwe = A*10, (3.7)
Y< 1 "l(: 1 Y= 1
tavan tavan 4. tavan -+
taban taban A taban
4 4 . 4 4 4
algak yiiksek algak yiiksek algak yitksek

Sekil 3.5 Farkli gama degerlerinde gri seviye parlaklik degerlerinin degisimi (Int.Kyn.13).

Yapilan denemeler sonucunda en uygun gamma degeri 0.833 olarak saptanmistir. Son
basamakta da goriintiiye ait gri seviye parlaklik degerleri O ile 1 arasinda kalacak sekilde

ayarlanmugtir.

3.2 Veri Artirnm

Derin 6grenmede genelde veri arttirma islemi, veri setinin yeterli seviyede olmadigi
durumlarda veri miktarin1 arttirmak ve bu yolla egitim performansini yiikseltmek
amaciyla uygulanir. Veri arttirma islemi dondiirme, boyut arttirma, kesme, aynalama gibi
yontemler ile gergeklestirilir. Bu calismada veri arttirma, goriintiiyii kiiclik dilimlere

ayirmak suretiyle gerceklestirilmistir.
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Tam goriintiiden dilimler elde edilme islemi i¢in goriintii izerindeki esitlik 3.8 ve 3.9°daki
kosullar1 yerine getiren (X, y) noktalar1 rastgele se¢ilip, segilen nokta olusturulacak
gorlintli  diliminin merkezinde kalacak sekilde tam goriintiiden kesilerek

gergeklestirilmistir.
14 <x <W-14 (3.8)

14<y<H- 14 (3.9)

H goriintii yiiksekligini, W goriintii genisligini ifade etmektedir. Secilen noktalar rastgele
oldugundan goriintii dilimleri arasinda Ortligmeler olmaktadir. Ayrica secilen goriintii
dilimleri tamamen ya da bir kism1 goriis alan1 disinda olabilmektedir. Bu sayede dnerilen
yapay sinir agi, gorlntii alani smirlar ile retinal kan damarlar1 arasindaki ayrimi

yapabilme yetisi kazanmigtir.

DRIVE veri seti 20 egitim ve 20 test gOriintiisii, bunlara karsilik gelen manuel
etiketlenmis siif bilgilerinden olugmaktadir. Egitim i¢in kullanilacak Onisleme
uygulanmis her bir goriintiiden 2000’er adet 28x28’lik goriintli dilimi ¢ikartilmistir. Tez
calismasinda kullanilan goriintiilerden elde edilmis goriintii dilimleri Sekil 3.6’da

gosterilmistir. Toplamda 40000 goriintii dilimi egitim i¢in hazirlanmistir.
Test goriintiileri kaydirma adimi 5 secilerek sirali bir sekilde tam goriintiiden kesilmis 28

x 28 boyutlarinda goriintii dilimlerine doniistiiriilmiistiir. Resim basma 12,317 ve

toplamda 246,340 goriintii dilimi elde edilmistir.

=

Sekil 3.6 Rasgele elde edilmis 28x28 gdriintii paketleri ve damar etiketleri.
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3.3. Ag Mimarisi

Retinal kan damarlarinin segmentasyonu i¢in 6nerilen tam evrisimli sinir aginin yapisi bu
baslik altinda anlatilacaktir. Agin genel yapist Sekil 3.7°de gosterilmistir. Her katman

temel gorevden bagimsiz olarak farkli 6z nitelikler 6grenmekle yiiktimliidiir.

Evrisim katmanlar1 (EK), paket normallesmesi katmanlar1 (PNK), maksimum ortaklama
katmant (MO) ve devrik evrisim katmani (sik Ornekleme katmani) (DEK) ile

gosterilmistir.

Giris - [EK1 - PNK - RelLU] — [EK2 — PNK — RelLU]
- [MO - EK3 - PNK — RelLU] — [EK4 - PNK - RelLU ]
— [DEK — EK5 — PNK — RelLU ] - [EK6 — PNK — RelLU
- 1x1 EK — Softmax — Piksel Siniflandirma

25T

Sekil 3.7 Ag mimarisi

Ik katman, 6nisleme uygulanmis 1 x 28 x 28 boyutunda olan goriintii dilimleridir. Bu
girdiler ilk evrisim katmaninda (E1) evrisim islemine tabi tutulur. E1 katmani 3 x 3
boyutunda ve 32 adet filtreden olugmaktadir. Evrisim ¢iktisinin girdiyle arasinda boyutsal
farklilik olmamasi i¢in piksel ekleme yontemi kullanilmistir. Aktivason fonksiyonu
olarak ReLU se¢ilmistir ve ¢ikt1 sonunda paket normalizasyonu katmani eklenmistir.
Bunu takip eden ikinci evrisim katmani (E2) gelmektedir. E1 ile ayn1 6zelliklere sahiptir.

Sirali evrisim katmanlarindan sonra maksimum ortaklama katmani gelmektedir. Bu
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katman 2 x 2 boyutlarinda se¢ilmistir ve kaydirma adimi 2 olarak ayarlanmistir.
Maksimum ortaklama sonrasi girdi boyutlar1 yar1 yariya kiictilmiistiir (14 x 14). Daha
sonra iki evrisim katmani daha gelmektedir (E3, E4). E3 ve E4 yine 3 x 3 boyutlarindadir
fakat girdi boyutlar1 azaldigindan filtre sayis1 64’e ¢ikarilmistir. Aktivasyon fonksiyonlari
ReLU’dur ve paket normalizasyon katmaniyla desteklenmistir. Takiben E4 ¢iktilart sik
ornekleme katmaniyla evrigim islemine tabi tutularak boyutsal arttirim saglanmistir.
Devrik (transpose) evrigim katmani olarak da adlandirabilecegimiz bu katmanin boyutu
2 x 2°dir. 64 adet filtreden olusmaktadir ve kaydirma adimi 2 secilmistir. Bu sayede girdi
boyutlar1 2 kat artmistir (28 x 28). Bir sonraki katmanda E5 ve E6 evrisim katmanlari
gelmektedir. Bu katmanlar E1 ve E2 evrisim katmanlarinin aynisidir. Elde edilen
Ozniteliklerin bir araya getirilip sinif skorlarinin hesaplandigi son béliimde, 1 x 1 boyutlu
evrisim katmani bulunmaktadir. Bu katmanda sinif sayisi kadar yani 2 (retinal kan
damarlari, arka plan) filtre uygulanmistir. Ciktilara softmax fonksiyonu uygulanmis ve
sonrasinda simiflandirma islemine gecilmistir. Siiflandirma isleminde goriintiiniin
tamamina ait bir skaler skor hesaplanmasi yerine piksel temelli smiflandirma
uygulanmistir. Goriintiiye ait her bir pikselin hangi sinifa ait oldugunu gosteren bu
katman, ¢ikis goriintiisiinde ilgili piksele arka plan i¢in O retinal kan damarlar1 igin 1
degerini yazmaktadir. 0 ile 1’lerden olusan ¢ikis goriintii matrisi bir sonraki agsamada

siyah beyaz goriintiiye ¢evrilmistir.

Egitim asamasinda maliyet fonksiyonu olarak capraz diizensizlik (cross-entropy)

fonksiyonu kullanilmistir. Esitlik 3.10’da ¢apraz diizensizlik fonksiyonu ifade edilmistir.

Jee,y') = = Xyilogy; + (1 —y)log(1 - yi) (3.10)
Altin rnek matrisi y; ve tahmin matrisi y; ile gosterilmistir. Iki matris ayn1 boyutlara
sahiptir ve goriintli dilimlerine ayrilmadan 6nceki 6nisleme ugramis goriintiilere ait bir

(x, y) koordinatinin komsulugunu ifade etmektedir.

Bir yapay sinir aginda eniyileme islemi, gercek degerler ile yapay sinir aginin iiretmis

oldugu ¢ikt1 arasindaki farkin minimuma indirgeme islemidir. En iyilemenin en yaygin
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kullanilan yontemi gradyan inisidir (gradient-descent). Bu ¢alismada eniyileme yontemi

olarak rasgele gradyan inisi (stochastic gradient descent) kullanilmistir.

Evrisimli sinir aglarinda, néronlara ait agirliklarin ve bias degerlerinin glincellenmesi geri
yayilim(back-propogation) yontemi ile gergeklestirilir. Bu islem temelde geriye dogru
tiirev alinarak hata farkinin bulunmasi, elde edilen farkin 6grenme orani (learning rate)
parametresiyle carpilmasi ve bu degerin agirlik degerinden ¢ikarilarak yeni agirlik
degerinin hesaplanmasiyla gerceklestirilir. Ogrenme oranin yiiksek olmasi, agin giris
verilerinden ¢ok fazla etkilenmesi ve bu sebeple ¢ok fazla salinim yapmasina sebep
olmaktadir. Cok az olmasi ise 08renme silirecinin ¢ok uzamasina sebep olmaktadir
(int.Kyn.14). Onerilen derin agin egitim asamasinda 6grenme orani yapilan denemeler

sonucunda 0.0001 olarak belirlenmistir.

Paket boyutu, veri setinin daha kii¢iik parcalara boliinerek iteratif bir sekilde egitilmesi
sirasinda kullanilan veri adedidir. Genelde 32, 64, 128 gibi degerler kullanilmaktadir.
Yapay sinir aginin her veri paketi ile egitilmesi 1 iterasyon olarak adlandirilir. Veri setine
ait tim veri paketlerinin egitiminin tamamlanmasi epok olarak adlandirilmaktadir.
Ornegin, 100 veriye sahip bir veri seti 50 adetlik paketlere boliindiigii durumda 2
iterasyonda 1 epok tamamlanmis olacaktir. Bu g¢alismada paket boyutu 32 olarak
secilmistir ve ag 60 epok ya da bir bagka deyisle 75000 iterasyon boyunca egitilmistir.

Egitim sonucunda 6grenilen 6znitelik haritalart Sekil 3.8’de gosterilmistir.

Test islemi kaydirma adimi 5 segilerek goriintiilerin kirpilmasiyla olusturulan resim
basina 12 317 ve toplamda 246 340 goriintii dilimi ile gerceklestirilmistir. Her bir goriintii
dilimi test edilip sonuglar1 birlestirilmek {izere saklanmistir. Ortiismenin yasandig
pikseller toplanip ortalamasi alinmistir. Bu ortalama degerler pikselin damar y ada arka
plan olma olasiligina karsilik geldigi sdylenebilir. 0 ile 1 arasindaki bu degerler esikleme
yontemiyle 0 ya da 1 olacak sekilde diizenlenmistir. Esikleme degeri olarak deneysel

sonuclar sonunda 0.5 secilmistir.

45



HaRFE AF
&AL
*FLEFLE®™
SEdE=hTN

|4
i

=

SO0 edJ0mO
SIDEEM@ND

EE TaarFE
P RFAaSFENNWT

dAENNEFE [ E
0O FSE

BEODE aEmED®™
EERE0O@w@E

i ! m
L
I

=,

RN ={E
SRR L] e
AR F=nis
o T

a0 EmeFOs
BEFEIT e 8OO
il ODEd® R e
Ll CesOEO®eO
EEE@®TIDO8E
@R BIEBDE®S
EEEEPE @ e
SEaETEODODS

O
NEHEENDS
I N EENERE

Sekil 3.8 Onerilen ESA mimarisinde cesitli evrisim katmanlarina ait dznitelik haritalarmin (filtre)

gorsellestirilmesi ( EK1, EK2, EK3, EK4, EKS, EK6).
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4. BULGULAR

Bu bdliimde, yapilan c¢alismada elde edilen ciktilarin performans degerlendirme
metrikleri aracilifiyla degerlendirilip ve daha Oncesinde yapilmis olan benzer

caligmalarla karsilastirilmstir.

4.1 Performans Degerlendirme Metrikleri

Bir agin performansinin degerlendirilmesi i¢in girdiye karsilik tiretilmis tahmin degerleri
ile gercek degerler arasindaki fark hesaplanir. Onceki boliimlerde ifade edildigi gibi bu
calismada DRIVE veri tabani kullanmilmigtir. DRIVE veri tabaninda egitim ve test
goriintiilerinin manuel etiketlenmis damar goriintiileri mevcuttur. Ag performansi bu
gorilintiiler ile agin ¢iktis1 karsilastirilarak saptanmustir. Literatiirde sik¢a kullanilan
performans metrikleri dogruluk (accuracy), 6zgiilliik (specificity), duyarlilik (sensitivity),
kesinlik (precision) metrikleridir. Bu performans metriklerini hesaplamak i¢in dncelikle
bazi ana degerler dlgiilmelidir. Hata Dizeyi ya da Hata Matrisi (Confusion Matrix) olarak

adlandirilan bu degerler Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Hata Matrisi.

Pozitif (Damar) Negatif (Arkaplan)
Pozitif Dogru-Pozitif Yanlis-Pozitif
Tahmin Sonuclar1 (Damar) (DP) (YP)
Negatif = Yanlig-Negatif Dogru—Negatif
(Arka (YN) (DN)

plan)

Hata matrisinde gosterilmis olan bu temel degerlerin agiklamalar1 asagidaki gibidir:

Dogru-pozitif (DP): Ger¢ek durumda damar olarak etiketlenmis ve tahmin sonucunda

damar olarak saptanmis piksellerin toplam sayisidir.
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Dogru-negatif (DN): Ger¢cek durumda arka plan olarak etiketlenmis ve tahmin
sonucunda arka plan olarak saptanmis piksellerin toplam
sayisidir.

Yanhs-pozitif (YP): Ger¢ek durumda arka plan olarak etiketlenmis ve tahmin sonucunda
damar olarak saptanmis piksellerin toplam sayisidir.

Yanhs-negatif (YN): Ger¢ek durumda damar olarak etiketlenmis ve tahmin sonucunda

arka plan olarak saptanmis piksellerin toplam sayisidir.

Bu temel degerler 6l¢iildiikten sonra, asil performans metrikleri; Esitlik 4.1, Esitlik 4.2,

Esitlik 4.3 ve Esitlik 4.4° te verilen denklemler ile hesaplanir.

ACC = —2P*PN 100 (4.1)

DP+DN+YP+YN

DN

SPEC = x 100 (4.2)
DN +YP

SENS = —2 _x100 (4.3)
DP +YN

PREC = —2— x 100 (4.4)
DP+YP

Dogruluk degeri (ACC) ile ifade edilmistir ve dogru tahmin (DP ve DN) olarak kabul
edilen piksellerin tiim piksellere oranidir. Dogruluk degeri en sik kullanilan ve
degerlendirme agisindan en faydali metriktir. Ozgiilliik degeri (SPEC), ger¢ek negatif
degeri dogru tahmin ettiginin bir 6l¢iisiidiir. Yani arka plan piksellerinin damar olarak
tahmin edilmeme basarisin1 ifade etmektedir. Duyarlilik (SENS) ile gdosterilmistir.
Gergekte damar olan piksellerin ag tarafindan damar olarak hesaplanma basarisi seklinde
ifade edilebilir. Skor ne kadar yiiksekse ag kan damarlarin1 o kadar iyi tespit etmistir
denebilir. Kesinlik degeri ise (PREC) ile gosterilmistir. Kesinlik, tekrar eden 6l¢iimler
esnasinda benzer girdilere karsilik olarak yakin degeri verebilme 6zelligidir. Kesinlik ile
dogruluk arasindaki iliski Sekil 4.1°de gosterilmistir. Cizelge 4.2°de, Onerilen yapinin
DRIVE veri tabanindaki test goriintiilerindeki performans metrikleri gosterilmistir. Sekil

4.2’de ise farkl bir gosterim teknigi olan radar kullanilmustir.
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Diisiik Dogruluk Yiiksek Dogruluk Diisiik Dogruluk Yiiksek Dogruluk
Diigtik Kesinlik Diisiik Kesinlik Yiiksek Kesinlik Yiiksek Kesinlik

Sekil 4.1 Kesinlik-dogruluk iligkisi.

Cizelge 4.2 Test goriintiilerine ait performans metrikleri.

Goriintii Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik
1 0.9494 0.7756 0.8637 0.9623
2 0.9561 0.8843 0.8133 0.9813
3 0.9424 0.8199 0.7747 0.9710
4 0.9546 0.8686 0.7770 0.9819
5 0.9520 0.8892 0.7386 0.9848
6 0.9465 0.8855 0.7133 0.9625
7 0.9515 0.8794 0.7345 0.9846
8 0.9462 0.8720 0.6699 0.9859
9 0.9514 0.8896 0.6692 0.9889
10 0.9535 0.8246 0.7760 0.9776
11 0.9515 0.8293 0.7882 0.9758
12 0.9546 0.8479 0.7763 0.9801
13 0.9477 0.8713 0.7407 0.9819
14 0.9574 0.8327 0.8111 0.9741
15 0.9571 0.7652 0.8469 0.9699
16 0.9568 0.8599 0.8000 0.9804
17 0.9512 0.8657 0.7155 0.9844
18 0.9546 0.8012 0.8048 0.9741
19 0.9600 0.7948 0.9003 0.9682
20 0.9588 0.7988 0.8203 0.9753
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A) Dogruluk C) Kesinlik

15 17
16

B) Ozgiilliik D) Duyarhilik

Sekil 4.2 Test goriintiilerine ait performans metriklerinin radar grafigi ile karsilastirmali
gdsterimi; A) Dogruluk, B) Ozgiilliik, C) Kesinlik, D) Duyarlilik.

Tez c¢alismas1 kapsaminda uygulanan tam evrisimli yapay sinir agi goriintiilerin
tamaminda benzer dogruluk orani yakalamistir ve standart sapmasi 0.0042 olarak
hesaplanmistir. Bu bilgiler 1s18inda  Onerilen yOntemin, goriintiilerdeki diizgiin
dagilmamis 1518a ve diislik kontrasta dayanikli oldugu saptanmistir. Evrisimli sinir aglari
ham goriintiiden Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ve damarlarin segmentasyonu konusunda
basarili oldugu bilinmektedir. Bunu daha da iyilestirmek adina uygulanan Onisleme
adimlart sinir aginin performansini biiylik olgiide iyilestirdigi gdzlenmistir. Bu tez
calismasinda sunulan yonteme ait genel performans metriklerinin ge¢mis c¢alismalarla

karsilastirilmasi Cizelge 4.3’°te verilmistir.
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Cizelge 4.3 Onerilen yontem ile ge¢mis ¢alismalarin kiyaslanmasi.

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik
Salem et. al. 2007 - - 0,8215 0,9750
Zhang et al. 2010 0,9382 - 0,7120 0,9724
Delibasis et al. 2010 0,9311 - 0,7288 0,9505
Mendonga et al. 2006 0,9452 - 0,7344 0,9764
Fraz et al. 2012 0,9442 0,8205 0,7152 0,9769
Soares et al. 2006 0,9466 - 0,7283 0,9788
Ricci et al. 2007 0,9563 - - -
Liskowski et al. 2016 0,9530 - 0,8149 0,9749
Marin et al.2011 0,9452 0,8433 0,7067 0,9801
Melinscak et al. 2015 0,9466 - - -
Onerilen Yontem 0,9527 0,8417 0,7778 0,9784

Cizelge 4.3’te ve Sekil 4.3’te de goriildiigli gibi Onerilen yontem literatiirdeki bazi
calismalardan daha iyi sonuglar vermistir. Dogruluk bakimindan incelendiginde, 6nerilen

yontemden sadece 0.0036 ve 0.0003 farkla daha basarili 2 calisma gozlenmistir.

A) Dogruluk B) Duyarlilik C) Ozgiilliik

Salem et al.  Onerilen Yontem Salem et al.  Onerilen Yontem Salem et al.  Onerden Yontem

Melgacak et al

Zhang etdl. eligscak et al. Zhang etdl, Mebgscak et al, 7"“"7“‘

Dehibasis ¢l Wrin et al. pelibasis £tlal Mdrin et a), Dehbass ¢

Mendonca ) ke et al, Mendonca el ol et al. Meedonta

Fraz et al. Soares et ol Fraz et al, Soares et al,

Sekil 4.3 Onerilen ydnteme ait test goriintiilerinin performans metriklerinin, gecmis calismalarin
performans metrikleriyle radar grafigi ile karsilagtirmali gosterimi; A) Dogruluk, B)
Duyarlilik, C) Ozgiilliik.

Onerilen yontem ile birlikte diger derin 6grenme ydntemlerinin performans metrikleri,
retina damar segmentasyonunda evrisimli sinir aglarinin basariyla kullanilabilecegini
kanitlar niteliktedir. Denetimli 6grenme icermeyen yontemlerin performanslari, tim
caligsmalar i¢inde basar1 orani en diisiik olan ¢aligmalar olarak saptanmistir. Yapay sinir

aglarn ve Ozellikle evrisimli sinir aglar1 yontemleri en basarili yontemler olarak
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gozlenmistir. Evrisimli sinir aglarini1 destekleyici nitelikte goriintii isleme tekniklerinin

kullanilmasinin genel ag performansinda iyilestirme sagladig1 goriilmistiir.

Cizelge 4.4 Onerilen yontem ile ge¢mis calismalarm rank analizi.

Yontem Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Genel
Zhang et al. 7 7 7 8
Delibasis et al. 8 4 8 7
Mendonga et al. 4.5 3 5 4
Fraz et al. 6 6 4 6
Soares et al. 3 5 2 3
Liskowski et al. 1 1 6 2
Marin et al. 4.5 8 1 5
Onerilen Yontem 2 2 3 1

Cizelge 4.4’ te gergeklestirilen rank analizinin sonuglar1 gosterilmektedir. Rank analizi
gerceklestirilirken, kesinlik metrigi, az sayida ¢alismada kullanilmasindan 6tiirii analizin
disinda birakilmaktadir. Bu sayede gerceklestirilecek olan analizin basarisinin artmasi
hedeflenmigtir.  Dogruluk, duyarliik ve 0Ozgiillik performans metriklerinin
parametrelerinin, rank analizlerinin ortalamasi alindiginda 6nerilen yontemin basarisinin

birinci sirada yer aldig1 goriilmektedir.
Sekil 4.4’de DRIVE veri setinde yer alan goriintiilerin yapilan ¢aligma sonucunda ortaya

cikan goriintlilerinin giris goriintiisii ve manuel etiketlenmis goriintiiyle kiyaslanmasi

gosterilmistir.
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a) On isleme ugramis test goriintiisii  b) Altin drnek ¢) Cikt1 goriintiisii

a) On isleme ugramis test goriintiisii b) Altin 6rnek ¢) Cikt1 goriintiisii

a) On isleme ugramis test goriintiisii  b) Altin drnek ¢) Cikt1 goriintiisii

Sekil 4.4 DRIVE veri tabanina ait fundus goriintiilerinden gergeklestirilen ¢alisma sonucunda
elde edilen damarlarimin goriintiisii; a) On isleme ugramis test goriintiisii, b) Altin
ornek, c) Cikt1 goriintiisii.
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5. TARTISMA ve SONUC

Goz hastaliklarinin, medikal goriintiiler lizerinden bilgisayar destekli algoritmalar ile
tespiti giin gectikge yayginlagsmaktadir. Medikal goriintiilemede, bir hastaligin dogru tani
ve degerlemesi hem goriintii kazanimina hem de goriintii yorumlamasina baghdir.
Gortintii eldesinde son yillarda teknolojinin de gelismesiyle biiyiik ilerleme kat edilmistir.
Ayrica bilgisayar teknolojilerindeki ilerleme ve islem giiciiniin artmast medikal
goriintiilerin bilgisayar destekli algoritmalar ile islenmesi konusundaki popiilariteyi

artirmistir.

Medikal goriintii yorumlarinin ¢ogu doktorlar tarafindan yapilir. Ancak uzman yorumu
maliyetlidir ve farkli yorumlayicilar arasinda farkliliklar meydana gelebilir. Makine
O0grenmesi, goriintii isleme gibi bilgisayarli destekli araglar tedavi gerektiren 6gelerin
tanimlanmasini kolaylagtirarak uzman caligmalarin1 destekler. Bu araclar igerisinden,
bilgisayar donanim ve yazilim alanlarindaki ilerlemeler ile birlikte 6ne ¢ikan derin

ogrenme sik¢a kullanilmaya baglanmistir.

Bu tez ¢aligmasinda renkli retina goriintiilerinden kan damari segmantasyonu islemi
gerceklestirilmektedir. Calismada gozlin yapisi, gorme olayi, retina ve retinadan
saptanabilecek hastaliklardan bahsedilmigtir. Retina kan damari segmantasyonu
isleminde kullanilan bazi algoritmalardan, ge¢mis calisma ve arastirmalara yer
verilmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan halka a¢ik veritabani olan DRIVE veritabani

anlatilmis ve onerilen yonteme temel olusturan derin 6grenme mimarisi sunulmustur.

Onerilen ydntem giris olarak renkli retina goriintiilerini kullanmaktadir. Evrisimli sinir
aglar1 ham goriintiilerden 6nemli Oznitelikleri 6grenip siniflandirabilmesine ragmen
siniflandirma performansinin iyilestirilmesi icin 6n isleme uygulanmustir. On isleme, dért
adimdan olusmaktadir. Ik adimda giris goriintiilerine gri seviye doniisiimii
uygulanmustir. Elde edilen gri seviye goriintiilerine gri seviye normallesmesi islemi
uygulanarak goriintiilerdeki aydinlatma farkliliklari, yerel parlaklik gibi goriintii
kalitesini olumsuz etkileyen giiriiltiilerin elemine edilmesi saglanmustir. Ugiincii adimda

kontrast farkliliklarin1 gidermek amaciyla kontrast sinirli adaptif histogram esitleme
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islemi uygulanmustir. Gri parlaklik seviyelerinin daha iyi sekilde diizenlenmesi ig¢in

gamma diizeltmesi uygulanarak on isleme tamamlanmistir.

Tam evrisimli agin 6grenme kapasitesini ve performansini artirmak igin veri artirimi
isleminden faydalanilmistir. Girig goriintiileri rasgele belirlenmis merkez noktalar
hesaba katilarak, 28x28 boyutlarinda kiiciik dilimlere ayrilmistir. Goriintii dilimleri
evrigimli sinir agina girig olarak verilmistir. Egitilen ag 6grenirken otonom bir sekilde
kiiciik geometrik varyasyonlara gore degismeyen diisiik seviye Oznitelikleri ¢ikarir ve
daha sonra bunlar1 kademeli olarak daha yliksek seviyeli Ozniteliklere doniistiiriir. Bu
sayede ham goriintii daha 6zet ve kan damari segmantasyonuna yatkin bir sekle
dontstiirtiliir. Kademeli olarak 6grenilen 6znitelikler otomatik olarak degerlendirilmek
tizere kompleks bir fonksiyona tabi tutulur ve girig goriintii dilimlerine karsilik tahmin

ciktilar1 elde edilir.

Agin tahmin performansini arttirmak i¢in goriintii kaydirma adimi 5 segilerek 28x28
boyutunda gériintii dilimlerine ayrilmustir. Ust iiste gelen piksellerin ortalamasi alinmus,
tespit edilme oranlar1 esikleme yardimiyla damar ya da arka plan olarak ifade edilecek

sekilde esiklenmistir. Bu sayede agin tahmin performansinin iyilestigi gézlenmistir.

Evrisimli sinir aglarinin goriintiiden 6znitelikleri otomatik bir sekilde ¢ikarmasi dogru
Oznitelik se¢imi isleminde meydana gelebilecek zorluklarin agilmasi konusunda biiyiik
kolayliklar saglamaktadir. Ilk katmanlarda daha basit 6zniteliklerin ¢ikartiimasiyla
baslayan siire¢ ilerleyen katmanlarda daha karmasik Oznitelik haritalariin elde
edilmesiyle devam ettiginden goriintide aranan ozellikleri manuel olusturulmus

Ozniteliklerden daha iyi ifade edebildigi gézlenmistir.

Bu caligmada evrisimli sinir aglarinin retina kan damari segmentasyonundaki tahmin
performanst literatiirdeki ¢alismalara gore basarili oldugu saptanmistir. Bu sonuglart
iyilestirmek adina ¢esitli goriintii isleme teknikleri ile desteklenerek Onerilen yontem
ortaya konmustur. CLAHE yontemi goriinti 1iyilestirme islemlerinde sikca
kullanilmaktadir. Bu caligmada da retina kan damar1 segmentasyonunda siniflandirma

Oncesi giris goriintiilerinin iyilestirilmesinde kullanilmigtir. Evrigimli sinir aglarinin
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goriintii isleme teknikleri ile desteklenerek siniflandirma problemlerinde kullanilmasi
basarili sonuglar vermektedir (Hemanth er al. 2018). Hemanth vd (2018) sundugu
calismada goriintli isleme ve derin 6grenme teknikleri birlikte kullanilarak, diyabetik
retinopati hastaliginin teshisinde basarili bulgular elde etmiglerdir. Siileyman Demirel
Universite Hastanesi'nde de aktif olarak kullanilmakta olan bu yontem, gériintii isleme ve
derin 6grenme tekniklerinin beraber kullanilmasi ile olusturulmus hibrit sistemlerin
gercek hayata uyarlanma konusunda gelecek vaat eden sonuclari oldugunu kanitlar

niteliktedir.

Elde edilen bulgular ile onerilen yontemin geleneksel yontemlere gére dogrulugunun
daha yiiksek oldugu saptanmistir. Denetimli 6grenme aglarinin {istlin performansi, komsu
pikseller i¢in sinif etiketleri arasindaki bagimliliklar hakkinda bilgi edinmenin retina kan
damarlar1 gibi siirekli anatomik yapilarin boéliimlendirilmesinde 6nemli oldugunu

gostermektedir.
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