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Retina, goérmeyi saglayan 1s18a ve renklere duyarli ag tabakasidir. Retinadaki bozulmalar
insanlarin yasam kalitesini olumsuz etkilemektedir. Retinal hastaliklarin tedavisinde gelisen teknolojiyle
birlikte bilgisayarli tani sistemlerinin kullanimi olduk¢a yayginlasmistir Retinada meydana gelen
bozulmalar korliige varan ciddi sorunlara sebep olabilmekte ve retinada kalict hasarlar meydana
gelebilmektedir. Retinal hastaliklar aniden veya yavas yavas gérme kaybina, perdeli goriintiiye, goriis
alaninda karanlik ve lekeli goriintiiler olusmasina neden olabilmektedir. Retinal hastaliklara erken teshis
konulmas1 ve tedavi edilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir. Retina tomografi goriintiileri, oftalmologlar
tarafindan retinal hastaliklar teshis etmek ve gozde olusabilecek kalict hasarlarin Onlenebilmesi igin
kullanilmaktadir. Boylece erken teshis ile yapilan tedaviyi kolaylagtirmig ve daha iyi klinik sonuglar elde
edilmesi saglanmig olmaktadir. Bu ¢aligmada, retinal hastaliklarin erken tespit edilmesi ve uygun tedavi
yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN) kullanilarak bir derin 6grenme
modeli 6nerilmektedir. Onerilen model ODIR-5K veri seti iizerinde uygulanmistir. ODIR-5K veri seti
iizerinde Onerilen model veri 6n islemlerinden gegirilerek Oncelikle goriintiilerde farkli ¢ozliniirliik ve
boyutlardaki goriintiiler esitlenmis ardindan gesitli 6n iglemlerden gegirilmistir. Miyop, Hipertansiyon,
Glokom, Yaga Bagli Makiiler Dejenerasyon (YBMD), Diyabetik Retinopati (DR), Katarakt, normal ve
diger anormallikleri igeren sekiz farkli retinal hastalik verisi siniflandirilmigtir. Ayrica transfer dgrenme
yontemlerinin dogruluk (accuracy) orant VGG19 (%98.16), ResNet50 (%98.86), Xception (%95.36),
InceptionV3 (%98.2) ve onerilen evrisimli sinir ag1 modeli igin (%97.51) olarak elde edilmistir. Onerilen
model dnceden egitilmis transfer 6grenme metotlari ile karsilastirildiginda Xception mimarisine kiyasla
daha yiiksek dogruluk degerine ulagsmigtir. VGG19, ResNet50 ve InceptionV3 mimarileriyle hastalik
bazinda kiyaslandiginda katarakt, normal goriintiiler ve diger hastaliklara ait goriintiilerin
siniflandirilmasinda daha basarili sonuglar elde edilmistir. Onerilen derin 6grenme tabanli ESA modeli
retinal hastaliklarin erken teshis edilmesinde umut verici sonuglara ulagsmistir ve retinal hastaliklarin
siiflandirilmasinda kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Evrisimli Sinir Aglari, Fundus Gériintiileri, Optik
Koherans Tomografi, Retinal Hastaliklar



ABSTRACT

MS THESIS

DIAGNOSIS OF RETINAL DISEASES USING OPTICAL COHERENCE
TOMOGRAPHY IMAGES WiTH CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Hafiza Esra URMAMEN

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN COMPUTER ENGINEERING

Advisor: Prof. Dr. Sabri KOCER
2023, 67 Pages

Jury
Advisor Prof.Dr. Sabri KOCER
Asst. Prof. Dr. Alper KILIC
Asst. Prof.Dr. Murat KARAKOYUN

The retina is a light-sensitive layer that enables vision and perception of colors. Disturbances in the retina
negatively affect people’s quality of life. With the advancement of technology in the treatment of retinal
diseases, the use of computer-aided diagnostic systems has become widespread. Disturbances occuring in
the retina can lead to serious problems, including blindness and permanent damage to the retina. Retinal
diseases can result in sudden or gradual vision loss, blurred vision, dark and blotchy images in the field of
view. Early diagnosis and treatment of retinal diseases are of great importance. Retinal tomography images
are used by ophthalmologists to diagnose retinal diseases and prevent possible permanent damage in the
eye. Thus, early diagnosis facilitates treatment and ensures better clinical outcomes.

In this study, a deep learning model using Convolutional Neural Networks (CNNS) is proposed for the early
detection of retinal diseases and the application of appropriate treatment methods. The proposed model is
applied on the ODIR-5K dataset. The ODIR-5K dataset contains retinal images of eight different types of
diseases, including Myopia, Hypertension, Glaucoma, Age-related Macular Degeneration (ARMD),
Diabetic Retinopathy (DR), Cataract, Other abnormalities, and normal individuals. The images in the
ODIR-5K dataset were first equalized to have consistent resolution and dimensions, and then underwent
preprocessing steps including histogram equalization using the clahe method. Scaling operations were also
performed. Furthermore, the accuracy rates of transfer learning methods were obtained as follows: VGG19
(98.16%), ResNet50 (98.86%), Xception (95.36%), InceptionV3 (98.2%) and the proposed convolutional
neural network model (97.51%). The proposed model achieved better classification results for images of
cataracts and normal retinas compared to pre-trained transfer learning methods. The proposed deep
learning-based CNN model can be used for the early detection of retinal diseases.

Keywords: Deep Learning, Convotional Neural Network, OCT, Fundus Images, Retinal
Diseases
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1.GIRIS

Retina, goz kiiresinin i¢ yiizeyinde bulunan 1s18a duyarli hiicreleri yapisinda
barindiran optik sinir dokusu ve damar tabakasindan olusmaktadir. Kalinlig1 yaklasik
olarak 0.1 ile 0.5 mm araliginda olan yar1 saydam yapidaki duyusal ag katmanidir. Bu
katman, odaklanan 15181 mercek yardimiyla alarak noral sinyallere doniistiiriir ve bu
sinyallerin beyne iletilmesini saglar (Kermany et al., 2018). Makula, gbze gelen 15181n
odaklandig1, nesneleri detayli, keskin ve renkli gormemize yardimci olan yapisinda 6zel
fotoreseptor hiicrelerin bulundugu retina lizerinde yer alan merkezdir (Kermany et al.,
2018). Retina da goze gelen 15181 algilayan gubuk ve koni hiicreleri olmak tizere 2 tiir
fotoreseptor hiicre bulunmaktadir. Cubuk hiicreleri, siyah-beyaz gérmemizi saglar, 1s18a
duyarli yapidaki bu hiicreler gece net goriis saglar ve retina bolgesinde yogun olarak
bulunmaktadir. Koni hiicreler, renkli gérmeyi saglar, keskin ve net goriise yardimci
olmaktadir ve sar1 benek bolgesinde yogun bir sekilde bulunmaktadir. Cubuk ve koni
hiicrelerinde olusan bozulmalar sonucunda miyop ve hipermetrop goz kusurlart meydana
gelebilmektedir.

Retina bolgesinde meydana gelen sorunlar karakteristik  Ozellikler
gosterebilmektedir. Retinal dokunun cevresel faktorlerden kaynakli zarar gormesi,
kalitsal, g6z i¢i tiimorler, retina yirtiklari ve damar sistemindeki bozulmalar sebebiyle
meydana gelebilmektedir. Bu sebeple goriis alaninda cesitli sorunlar olusan bireylerin
kalic1 gorme sorunlari yagsamamalar1 i¢in vakit kaybetmeden alaninda uzman kisilere
basvurmalar1 biiylik 6nem tasimaktadir.

Miyop, Hipermetrop, Glokom, Yasa bagli Makiiler Dejenerayon (YBMD),
Drusen, Diyabetik Makiiler Odem (DME), Diyabetik Retinopati (DR), Sar1 Nokta
Hastalig1, Makula Deligi, Retina yirtig1, Hipertansiyon ve diger retinada olusan birgok
g0z travmalar1 ve retina hastaliklart mevcuttur. Bu hastaliklara sahip bireylerde gorme
kalitesinde azalma, gecici veya kisa siireli gébrme kayiplari, perdeli goriintii, goziin 6n
tarafinda ugusan cisimler gibi belirtileri mevcut olabilmektedir. Bazen de higbir belirti
gostermeden gérme kayiplari ile sonuglanabilen retinal hastaliklarda mevcuttur. G6ziin
retinasinda olusan belirtiler hastanin gérme islevini etkileyen, miidahale edilmediginde
geri doniisii olmayan hasarlar birakabilmektedir (Schmidt-Erfurth, Sadeghipour,
Gerendas, Waldstein, & Bogunovié¢, 2018). Bu nedenle erken teshis ve tedavi son derece

Onemli ve hassasiyet gosterilmesi gereken bir konudur. Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte



bilgisayar destekli tani1 sistemleri ile retinal hastaliklarin teshis ve tedavisinde umut verici
sonuclar elde edilmektedir.

Uzmanlar tarafindan retina muayeneleri sonrasinda son teknoloji ile gelistirilmis
retinay1 detayli sekilde incelemek icin kullanilan ultrasonik cihazlar, Optik Koherans
Tomografisi (OCT) ve Fundus Floresein Anjigografisi (FFA) teknolojileri kullanarak
elde edilen gorunttler Gizerinden retinal hastaliklara erken tani konulabilmesi uzmanlarin
teshisini oldukg¢a kolaylastirmaktadir. Uzmanlar tarafindan teshis edilen hastaliklar
gerekli tedavi islemleri tamamlandiktan sonra hasta hayatina devam edebilmektedir bu
acidan Onerilen derin 6grenme tabanli otomatik hastalik tani sistemi uzmanlarin okiiler
retinal hastaliklar1 teshis etmesinde islerini kolaylagtirmaktadir. Retinal hastaliklarin
teshis edilmesinde uzman sayisinin yetersizligi ve yeterli zamanin olmamasi gibi
faktorlerin 6niine gecerek daha hizli sekilde miidahale edilmesini, hastaliklarin teshisini
kolaylastiracak derin 6grenme tabanli Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) 6nerilmistir.

Bu ¢alisma kapsaminda retinal hastaliklarin teshisini kolaylastirmak i¢in transfer
o0grenme mimarileri ve evrisimli sinir aglar1 kullamilmistir. Optik Koherans Tomografi
goriintiilerinden olusan ODIR-5K veri seti tercih edilmis olup, tomografi goriintiileri
farkli ¢oziintirliiklerde ve boyutlarda olmasi dolayisiyla goriintiiler 224x224 boyutlarina
indirgenerek Ol¢eklendirilmistir. OCT goéruntuleri gri filtreleme ve kontrast histogram
esitleme veri On islemlerinden ge¢irilmistir. Veri setinde bulunan verilerde dengesiz
dagilimlar sebebiyle veri artirma islemleri uygulanarak veri setindeki dengesizlik
giderilmeye c¢alisilmistir. ImageNet yarismasinda basarili olan transfer O6grenme
yontemlerinden VGG19, InceptionV3, Xception ve ResNet50 transfer 6grenme
yontemleri ve Onerilen ESA uygulanan derin 6grenme modelleri uygulanarak
siiflandirma islemi tamamlanmistir. Elde edilen sonuglar karsilastirildiginda onerilen
ESA mimarisinin transfer 6grenme metotlarina yakin dogruluk degerlerine ulastig1 ayrica
normal ve katarakt goriintiilerinde diger yontemlere kiyasla yliksek basar1 oranina ulastigi
gorilmiistiir.

Bu tez calismasi 5 temel boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde giris ve
calismanin amacindan bahsedilmistir, ikinci boliimde kaynak arastirmasi yapilmistir ve
daha Once uygulanan derin O68renme metotlar1 ve transfer O08renme metotlar
incelenmistir. Ugiincii boliimde kullanilan materyal ve metotlara deginilmistir. Dérdiincii
boliimde, ¢alismadan elde edilen arastirma sonuglart ve elde edilen sonuglar tablolar
halinde verilerek degerlendirilmistir. Son olarak besinci boliimde sonuglar ve Onerilere

yer verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Retinal hastaliklarin siniflandirilmasi ile ilgili yapilan uygulamalar incelendiginde
literatiire katkis1 olan bir¢cok farkli yontem kullanilmistir. Son zamanlarda yapilan
calismalarda derin O0grenme mimarileri, transfer O6grenme yontemleri oldukca sik
kullanilmaktadir. Bu alanda literatiirde yapilan ¢aligmalar ve kullanilan yontemler
incelenmistir.

2014 yilinda Srinivasan ve ark. Yonlendirilmis gradyan (HOG) ve destek vektor
makinesine (SVM) dayal1 bir sistem Onermislerdir. Yonlendirilmis gradyan , yasa baglh
makdler dejenerasyon (AMD) ve diyabetik makuler 6dem (DME) gibi retinal
hastaliklarin tespit edilmesi i¢in kullanilmistir. Ag¢ik kaynak olarak sunulan Optik
Koherans Tomografi (OCT) veri setinde bulunan gdriintiiler yetiskin hastalarin
retinalarindan se¢ilmis goriintiilerden olusmaktadir. OCT setinde veriler Normal, CNV,
Drusen ve DME olmak iizere dort sinifa ayrilmistir. DME i¢in %100, AMD igin %100
ve normal olarak siniflandirilmig saglikli retina da %86,76 gibi yliksek bir dogruluk oran
elde etmistir (Srinivasan et al., 2014).

2016 yilinda Gulshan ve ark. OCT fundus goriintiilerinden diyabetik retinopati ve
diyabetik makuler 6demin belirlenebilmesi igin Inception mimarisi kullanarak onerdikleri
modeli EyePACS-1 veri seti ve Messidor-2 veri setleri iizerinde egitmislerdir. EyePACS-
1 i¢in duyarlilik %90,3 ve 6zgiilliik %98,1 degerleri elde edimistir. Messidor-2 veri seti
i¢in duyarlilik %87,0 ve 6zgiilliik %98,5 olarak bulunmustur (Gulshan et al., 2016).

2017 yilinda Gargeya ve ark. diyabetik hastalardan alinan toplamda 75.137 adet
halka ag¢ik fundus goriintiilerini, saglikli ve Diyabetik Retinopati (DR) hastas1 olarak
siiflandirmak i¢in aga¢ tabanli bir siniflandirma modeli gelistirmislerdir. Messidor 2 ve
E-Ophtha veri setleri lizerinde gelistirdikleri modeli egitim ve test asamalarini
gerceklestirmislerdir. Gelistirdikleri otomatik derin 6grenme ydnteminde Ogrenilen
bilgiler, otomatik olarak olusturulmus bir anormallik 1s1 haritas: araciligiyla kolaylikla
gorsellestirilmistir ve 5 kat ¢apraz dogrulamada sirastyla %94 ve %98 hassasiyet ve
ozgiilliik ile AUC degerini 0.97 olarak elde etmislerdir (Gargeya & Leng, 2017).

2018 yilinda Najeeb ve ark. tarafindan retinal anormalliklerin otomatik olarak
tespit edilebilmesi igin Optik Koherans Tomografi (OCT) tarama goruntilerinden
olusturulan icerisinde cesitli hastaliklardan olusan 83.484 veri igceren OCT veri setini

kullanarak retinal rahatsizliklarin siniflandirmasi i¢in tek katmanli ag yapisi kullandiklar



modeli dnermislerdir. Onerilen model %95.66 oraninda dogruluk oranina sahip ve agik
kaynak olarak kullanima sunulmustur (Najeeb et al., 2018).

2019 yilinda Das ve ark. yaptiklar1 ¢alismada OCT goriintiilerinden patolojilerin
tespit edilebilmesi icin cok 6lcek iceren yeni bir derin 6zellik fizyonu (MDFF) iceren
yontem onermislerdir. Kullanilan veri setinde 84.484 retinal goriintii igeren ve Diyabetik
Makiiler Odem (DME), Yasa Bagli Makiiler Dejenerasyon (AMD), Drusen, Koroidal
Neovasklarizasyon(CNV) hastaliklarinin bulundugu veri seti tizerinde test edildiginde
strastyla %99.6, %99.87, %99.6 hassasiyet, Ozgiillik ve dogruluk degerleri elde
edilmistir. Onerilen yontem ¢ok fazla uzmanin bulunmadig: saglik merkezlerinde, goz
Kliniklerinde retinal patolojilerin otomatik teshisi i¢in kullanim ve erken tedavisi i¢in
olduk¢a umut vaad eden dogruluk sonuglari saglamigtir (V. Das, Dandapat, & Bora,
2019).

2020 yilinda Berrimi ve ark. CNV, Drusen, DME ve AMD gibi agirlikli olarak
retinanin zarar gormesinden kaynaklanan ve retinada kalic1 hasarlara neden olabilecek
hastaliklarin tespit edilmesi i¢in Optik Koherans Tomografisi ile gelismis tarama
yapabilen cihazdan aldiklar1 gbze ait retinanin kesitsel goriintiilerini barindiran veri
setinde gelistirdikleri modeli dogrulamislardir. Gelistirilen modelde transfer 6grenmeden
yola ¢ikarak derin bir CNN mimarisi onerilmistir ve elde edilen sonuglari Inception V3
ve VGG-16 mimarisine daha fazla evrisim katmani ekleyerek onceden egitilmis transfer
ogrenme modelleriyle karsilastirmislardir. Onerilen model de test setinde %98.5’lik
dogruluga ulasilmis, InceptionV3 ve VGG16 modellerinde ise sirasiyla 9%99.27° ve
%93.5’¢ varan dogruluk degerlerine ulagilmistir (Berrimi & Moussaoui, 2020).

2021 yilinda Sriddha ve ark. Go6ziin Fundus Fotografi taramalarini igeren retinal
goriintiileri On igleme tabi tuttuktan sonra kan damarlarin dallanan yapilarini ¢ikartmak
i¢in hessian matrisinin maksimum egrilik teknigi uygulanmistir. Siniflandirma iglemi igin
olusturulan evrisimli sinir agi, her bir sif i¢in bir sikistirma, uyarma ve darbogaz
katmanlarinin bir kombinasyonunu ve ikili siniflandirma igin bir evrisim ve havuzlama
katmani mimarisini igerir. Onerilen modelin degerlendirmesi icin Diabetdb1 veri setinde
ve bir tip kurumu tarafindan saglanan hem diyabet hem de normal retinalarin fundus
fotograflarindan olusan veri seti lizerinde uygulanmustir. Veri setleri tizerinde uygulanan
deneysel sonuglar degerlendirildiginde %98,7 dogruluk ve %97,2 kesinlik oranlarina
ulagilmistir, bu da geleneksel derin 6grenme yontemlerine kiyasla Onerilen yontemin

umut vaat ettigi goriilmektedir(S. Das, Kharbanda, M, Raman, & D, 2021).



2021 yilinda Elsawy ve ark. 6n segment optik koherans tomografi (AS-OCT)
goriintiillerinin kullanilarak yaygin kornea hastaliklari: Kuru goéz sendromu (DES),
Funchs Endotelyal Distrofi (FED) ve Keratokonus(KCN) ile ilgili ¢ok hastalikl1 bir derin
o0grenme modeli (MDDN) oOnerilmektedir. Bu calismada sinir agin1 gelistirmek ve
dogrulamak i¢in 478 hastanin goziinden alinan toplamda 158.220 AS-OCT gorUntisu
45.900 saglikl1,16.740 FED, 90.780 DES hastaliklarina ait OCT goriintiileri kullanilarak
model egitilmistir ve 134.460 goriintii ile model dogrulanmistir. MDDN, DES, FED igin
%095 CI:0,90 olarak bulunmustur (Elsawy et al., 2021).

2021 yilinda Shanmugam P. ark. tarafindan fundus goriintiilerinde glokom
hastaliginin tespit edilebilmesi i¢in derin 0grenme ve rastgele orman siniflandirma
algoritmasini kullanarak otomatik bir sistem Onermislerdir. Bu calismada fundus
fotograflarindan CDR (Cup to Disc Ratio) tahmin edilerek, glokomun varliginin ayirt
edilebilmesi i¢in optik diskin boyutu kullanilmaktadir. Onerilen glokom tanima teknigi,
ozellik ¢ikarma asamasi ve glokom degerlendirme asamalarini i¢erir. Optik Disk (OD) ve
Optik Kup (OC) sinirlar1 belirlenirken Au-Net kullanilmistir. Glokom hastaligi bulunan
goriintiileri simiflandirmak ig¢in de Rastgele Orman Siniflandiricist kullanilmigtir.
Onerilen ydntemin performansina bakildiginda Deformable U-Net, Full-Deformable U-
Net ve U-Net gibi farkli tekniklerle karsilastirildiginda onerilen yontemin siniflandirma
dogrulugu %99 oraninda daha iyi performans verdigi ve U-Net ile karsilastirildiginda
%14 oraninda segmentasyon dogruluguna sahip oldugu ortaya konmustur (P, J, & R,
2021).

2022 yilinda Gupta ve ark. retinal fundus gortintiileri ile ¢esitli goz hastaliklarini
tespitini otomatik olarak saglayan (ODCNN-RFIC) derin 6grenme modeli i¢in Optimal
Derin Konvoliisyonel Sinir Ag1 gelistirmislerdir. Gelistirdikleri derin 6grenme modelini
Aria ve Stare veri setleri iizerinde uygulamiglardir. Gelistirilen modelde, iki agamadan
olusan veri 6n isleme uygulanmaktadir, ilki Kilavuzlu Filtre (Guided Filter) digeri de
Adaptif Medyan filtre kullanilmaktadir. Ayrica goriintii boliitleme islemi igin U-Net
kullanarak enfekte olan bolgelerin uygun sekilde tespit edilmesine olanak saglanmistir.
Siniflandirma modeli olarak ¢ekirdek asirt 6grenme makinesi (MFO-KELM) modeli ve
Mayfly optimizasyonu uygulanmistir. Elde edilen deneysel sonuglar, Aria ve Stare veri
setleri ile sirastyla %97.62, %98.82 oraninda dogruluk degerlerini elde etmistir. Onerilen
ODCNN-RFIC modelinin fundus goriintiilerinde siniflandirma sonuglari mevcut giincel
yontemlerle karsilagtirilldiginda  dogruluk  degerlerindeki  iistiin  performansini

gostermektedir (Gupta, Choubey, & Choubey, 2022).



2022 yilinda Rajan ve ark. optik koherans tomografi goriintiilerinin
simiflandirilmas: i¢in yeni bir derin 6grenme mimarisi olan OCT Deep-Net2’yi
Oonermislerdir. Bu ¢alismada dort sinifli hastalik siniflandirilmasi yapilmistir ve 6nerilen
model OCT Deep-Net2 30 katmandan olusmaktadir. Performans 6l¢iitlerine bakildiginda
OCT Deep-Net2 mimarisinin %98 dogruluk degeri ile verimliligi biiyiik ol¢lide ortaya
konulmaktadir (Rajan & Kumar, 2022).

2023 yilinda Batha ve ark. ¢alismalarinda Diyabetik Retinopati (DR) tespit
edilebilmesi icin derin O6grenme yaklagimina sahip bir hibrit model Onermislerdir.
Baslangic olarak goriintiilerdeki giiriiltiileri giderebilmek i¢in ¢apraz kilavuzlu ikili filtre
(CGBF) uygulanmustir. On isleme islemleri uygulandiktan sonra Ozniteliklerin
belirlenebilmesi i¢in dalgacik tabanli bir Chimp Optimizasyon Algoritmasi (WBCOA)
tasarlanmustir. Oznitelik ¢ikarimindan sonra, agik kapali havza yontemiyle optik disk
(OD) ve kan damar1 (BV) segmentasyonu yapilmistir. Son olarak siniflandirma islemi
icin Siyam tabanli AlexNet ve GoogleNet ile SVM modeli Onerilmistir. Cikarilan
goruntiler Destek Vektér Makinesi (SVM) kullanilarak siniflandirmistir ve Onerilen
yontem Python dilinde kodlanarak uygulanmis ve DIARETDBO (DB0) ve DIARETBDI1
(DB1) veri setleri lizerinde test edilmistir. Veri setleri iizerinde Onerilen hibrit derin
ogrenme agi, DBO, DBI veri setleri sirasiyla %94 ve %94,83 dogruluk elde edilmistir.
Onerilen hibrit derin grenme modelinin erken Diyabetik Retinopati (DR) tespiti igin
dogru sonuglar elde ettigi ve diyabetin etkili tedavisine katki saglayacagini
kanitlamaktadir (Venkaiahppalaswamy, Prasad Reddy, & Batha, 2023).

2023 yilinda Lu ve ark. Oftalmologlarin hastalarin tedavilerini gelistirmek i¢in
DR ve DME hastaliklarint otomatik olarak derecelendirmek icin transfer 6grenmeye
dayali bes katmanli evrisimli sinir ag1 modeli gelistirmislerdir. Gelistirdikleri bes
katmanli ¢apraz dogrulama modelini MobileNetV2 ve ResNet50 ile karsilastirmislardir.
Onerilen modelin dogruluk oran1 %99.71, MobileNetV2 %99.43 ve ResNet50 modelinde
%99.73 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar gelistirdikleri modelin klinik deneylerde
retinal hastaliklarin teshisinde umut verici sonuglar elde ettigi ve MobileNetV2 den daha
basarili oldugu goriilmektedir (Lu et al., 2023).

2023 yilinda Bhati ve ark. tarafindan dengesiz fundus goriintii veri setinde ¢ok
etiketli siniflandirilmis ve retinal hastaliklarin tespiti i¢in bir evrisim ag1 onermislerdir.
Kullandiklar1 veri seti Okiiler Hastalik Tanima (ODIR-5K) bu veri seti aragtirmacilar
tarafindan fundus tomografi goriintiileri sekiz farkli siniftan olusmaktadir. Bu calisma,

ekstra hesaplama maliyetine gerek kalmadan ayrimci bolge dogrultusunda konvoliisyon



sinir ag1 (DKCNet) onermislerdir. DKCNet, bir SE (Squeeze and Excitation) blogu
tarafindan takip edilen bir dikkat blogundan olugmaktadir. SE blogu ayirt edici 6zellik
haritalar1 alarak kanallarin bagimliliklarini gelistirir. Calisma kapsaminda elde edilen
sonuclar 94.28 F1 skoru,96.08 AUC skoru ve 0.81 kappa skoru ile ODIR-5K veri seti
tizerinde ¢ok etiketli goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in Inception, ResNet ile DKCNet
modelinin daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Onerilen modelin halka agik ii¢
veri seti lizerinde test edilmistir ve test verilerinde kullanilan verilerde c¢ok etiketli
siniflandirma i¢in kullanilabilecek yiiksek dogruluk degerlerine sahip sonuglar elde
edilmistir (Bhati, Gour, Khanna, & Ojha, 2023).

Literatiir incelendiginde VGGI19, ResNet50, InceptionV3 ve Xception
modellerinin bir arada bulundugu ve sonuclarin karsilagtirildigi retinal hastaliklarin
teshisine yonelik calismanin bulunmadigir goriilmiistiir. Bu sebeple onerilen derin
o0grenme tabanli ESA modeli ile oOnceden egitilmis transfer 6grenme modelleri
kiyaslanmistir. Karsilagtirilan modellerde dogruluk, kesinlik, duyarlilik, kayip degeri ve

F-1 puan1 gibi performans Slgiitlerine gore degerlendirme islemleri yapilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Tez ¢alismasinin bu béliimiinde, retinal hastaliklarin siiflandirilmasi igin, optik
koherans tomografi cihazindan elde edilen fundus goriintiileri kullanilmistir. Kullanilan
veri setine dair bilgiler eklenmistir. Veri seti lizerinde 6n isleme teknikleri, veri artirma
islemleri uygulanmistir. Calisma yapisal olarak iki adimdan olugsmaktadir veri setinde
bulunan veri dagilimlarinin esitsizligi nedeniyle veri artirma islemi ardindan yiiksek
¢Oziinlirlik ve farkli boyutlarda bulunan veriler 224x224 boyutlarinda yeniden
dlceklendirilmistir. Olgeklendirilmis goriintiilere gri filtre ardindan Konstrast Sinirh
Adaptif Histogram Esitleme (CLAHE) islemleri gergeklestirilmistir. Veri on isleme
islemlerinin ardindan 6nerilen ESA mimarisi kullanilarak egitilmistir.

ODIR-5K veri seti iizerinde 6nerilen ESA ve ImageNet veri tabani lizerinde 6nceden
egitilmis transfer 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. ODIR-5K veri seti Cin’ de
Shanggong Medikal Teknoloji tarafindan saglik kuruluslarindan alinan renkli fundus
fotograflarini icermektedir. Diinya genelinde oldukga sik goriilen retinal hastaliklardan
olusmaktadir. Onerilen yontem transfer 6grenme yontemleri ile karsilastirilarak elde

edilen sonuglar karsilastirilmistir.

3.1. Goziin Yapisi ve Retinal Hastaliklar

G0z, insanin dis diinyaya agilan etrafimizdaki nesneleri algilamamiza yardimci,
benzersiz bir yapiya sahip bes temel duyu organimizdan en hassas ve en karmasik
olanlarindan biridir. Go6z kiiresi yaklagik 2,5 cm capinda olup yapisinda bulunan
fotoreseptorler sayesinde 151k uyaranlarini algilayabilmekte ve nesneleri gorebilmektedir.
Orbita denilen g6z cukuru olarak da bilinen armut seklinde kemiksi bir yapi igerisinde
bulunur ve yaklagik 7.5 gr. agirhginda ve kiiresel bir yapiya sahiptir. Sekil 3.1
incelendiginde goz yapisinda distan ice dogru destekleyici (sert) tabaka, vaskiiler (damar)
tabaka ve ag tabaka olmak iizere birbirini saran ii¢ temel segmentten olusmaktadir
(Karalezli & Kaderli, 2021). Sert tabaka, kornea ve skleradan olusmaktadir. Goziin sekli
ve yapisini sklera tarafindan korunmaktadir, sklera gozii i¢ ve dis etkenlere kars1 koruyan
beyaz bir bag dokusu tabakasindan olugsmaktadir. Kornea ise iris ile géz bebeginin 6n
kisminda yer alan seffaf bir tabakadir, goriintiilerdeki ince detaylarin fark edilmesi ve
nesnelere odaklanabilmemiz kornea tarafindan saglanmaktadir (Ita, 2022). G6zumuzin

orta kisminda siliyer cisim, iris ve koroid bulunmaktadir. Iris gdziin renkli kismidir ve



retinaya ulasan 151k miktarin1 kontrol eder. Siliyer cisim ise géz bebeginin arkasinda
bulunmaktadir ve goz i¢i stvisinin iiretildigi yerdir (Willoughby et al., 2010).

Ag tabaka, goziin en i¢ kisminda bulunan ve tamamen damarlardan olusan bir
yapidir. Igerisinde bulunan makula tabakasindaki fotoreseptor hiicreleri sayesinde beynin
goriintii olusturmasini saglamak amaciyla beyne sinyaller gonderir ve beyinde bulunan
gorme merkezi bu sinyalleri isleyerek goriintiiyli algilamaktadir Retinada iki gesit
fotoreseptor bulunmaktadir bunlar koni ve ¢omak hiicreleri olarak bilinmektedir. Comak
hiicreleri distik 151k dalga boyuna kars1 duyarlidir bu nedenle gece goriisiimiizde ve
karanlikta gérmemize yardimci olmaktadirlar. Koni hiicreleri ise daha biiyiik dalga
boylarma sahip 1s1kta nesneleri net, keskin ve renkli gérmemize yardimci hiicrelerdir

(Foster et al., 1991).

Sert Tabaka Damarsi Tabaka Retina
(a§ tabaka) Vitreus Jeli

San Cisim (Fovea)

On Kamara

Gorme Siniri

Merkez arteri ve

Arka Kamara retina vanast

SilyerCisim

Optik Disk
Kar Nokta

Sekil 3.1. Goziin Anatomik Yapisi

Gorme eylemi, 151k kaynagindan alinan 151k ilk olarak kornea da kirilip sonrasinda
g0z bebegi de gelen 151k miktarinin fazlaligina gore kiiciiliip, biiyliyerek 1518in goz
merceginde ikinci kez kirilmasini saglar ardindan camsi cisim araciligiyla goriintii sar1
benek denilen “makula” iizerine oldugundan kiigiik ve ters sekilde diigsmektedir. Sekil
3.1.’de gosterilen sar1 cisimden (fovea) sonra optik sinirler araciligiyla talamusa ve ug
beyine giderek goriintii diiz sekilde algilanmasi saglanmaktadir. Tiim goz sistemi birbiri
ile ve beyinde bulunan gérme merkezi ile senkronize sekilde gorme eylemini
gerceklestirmektedir. GOrme eyleminde sorun yasayan bireylerin retinal fundus

tomografi cihazlarinda ¢ekilen goriintiiler uzmanlar tarafindan incelenerek
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degerlendirilmektedir. Gz kiiresini detayl bir sekilde goriintiilemek i¢in oftalmoskolop
adi1 verilen cihaz kullanilmaktadir (Hayati et al., 2023). Bu cihaz sayesinde g0z dibi
muayenesi yapilabilir ve olusan hastaligin teshisi, tedavisi vakit kaybetmeden
gergeklestirilebilmektedir. Bireyler ilerde olusabilecek ciddi sorunlarin ve goérme

kaybinin 6niine bu sayede gegilebilmektedir.

3.1.1. Retina Anatomisi

Retina, g6z kiiresinin arka tabakasinda yer alan yaklagik 0.5 mm genisliginde 15181
algilayan ag dokudur (Kolb, 2012). Yapisinda bulunan reseptor hiicreler sayesinde 11k
enerjisi ile algiladig: bilgiyi beyne iletmektedir. Reseptor hiicreler karanlikta gdrmeye
yardimci olanlar1 basil ve aydinlik ortamlarda gérmeye yardimci olanlar1 koni hiicreleri
olmak tizere iki gesit fotoreseptdr hiicre bulunmaktadir. Retinanin yapisinda distan ice

dogru 10 katman bulunmaktadir.

e Retina pigment epiteli (RPE)

e Fotoreseptor tabaka: Basil ve koni hicrelerini icermektedir (Snell RS, 1998).
e Dis limitan membran

e I¢ pleksiform tabaka

e (Gangliyon hiicreleri tabakasi

e Ic limitan membran

e Dis niikleer tabaka

e ¢ niikleer tabaka

e Dis pleksiform tabaka

OPTIK DiSK

MERKEZI RETINAL DAMAR

MERKEZI RETINAL
ATARDAMAR

RETINAL VENULLER

RETINAL ARTERIYOLLER

Sekil 3.2. Retinanin Anatomik Yapisi (S.C., 2023).
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Sekil 3.2°de retinada bulunan temel yapilar gosterilmistir. Retinanin tam ortasinda yer
alan “Makula” 15181n odaklandigi ve ortasinda “fovea’ denilen sar1 nokta olarak da bilinen
keskin gorme merkezini olusturmaktadir. Fovea yapisinda olduk¢a fazla konik hcre

barindirmaktadir ve bu sayede keskin, renkli ve detayli gorme merkezini olusturur.

3.2. Tomografi Cihazlar:

Optik Koherans Tomografi (OCT) teknigi fizik profesorii Dr. Fujimoto ve ark.
tarafindan tanimlanmistir (Huang et al., 1991). Oftalmolojide ilk kez kullanilmasi da
Ingiltere Goz Merkezinde, cihazin bir biyomikroskop iizerinde konumlandiriimasi
sonucunda gelistirilen model ile Dr. Schuman ve Dr. Puliafito tarafindan 6n segment,
retinal hastaliklar ve g6z tansiyonu uygulanmasiyla sonuglar elde edilmistir. Kullanilan
calismalara ait OKT modeli 1996°da Carl Zeiss firmasi araciligiyla piyasaya sunulmustur

(Puliafito et al., 1995). Sekil 3.3’de OCT cihazlar1 6rnegi verilmistir.

Sekil 3.3. Optik Koherans Tomografi cihazi1 (Akman, 2023).

Son yillarda oldukg¢a sik kullanilan G6z Tomografisi olarak da bilinen Optik
Koherans Tomografi (OCT) cihazlar radyasyona maruz kalmadan kullandig1 kizilotesi
151k (~ 800 nm) teknolojisi sayesinde dokularin kesitlerini alan cihazlardir. 1991 yilinda
David Huang ve ark. tarafindan gelistirilen teknoloji ile birlikte goze gonderilen 151k
dalgalar1 sayesinde g6z dokularindan geri yansiyan 1sik degerlerini Olgerek goziin 3
boyutlu gorsel haritalarini ayrintili bir sekilde ¢ikarmaktadir (Huang et al., 1991). Bu
sayede bircok goz rahatsizligi tespit edilebilmekte ve teshis konulmasi oldukca
kolaylagtirilmistir. OCT bir¢ok g6z rahatsizliginin ve anormalliklerin tespitinde
kullanilmaktadir. Diyabetik Retinopati, Sar1 Nokta Hastaligi, Gz Tansiyonu, Miyopi,
Yasa Bagli Makiiler Dejenerasyon, Koroidal Norovaskulasyon ve Sar1 Nokta gibi bircok
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hastalig1 teshis etmede oldukga basarili bir goriintiileme yontemidir. Tomografi cihazlar
gecmisten giiniimiize teknolojinin de gelismesiyle birlikte uzmanlarin hastaligin teshis

edilmesi, tedavisinde oldukca 6nemlidir.

3.3.Retinal Hastahklar
3.3.1. Makduler Epiretinal Membran

Makula, retinanin merkezinde yer alan géze gelen 1siklarin odaklandigi merkez
bolgesidir. Gorme fonksiyonumuzun en kuvvetli ve en keskin oldugu kisimdir. Epiretinal
membran ise diger adiyla makula zar1 olarak da bilinmektedir. Bu yap1 makulanin
merkezinde veya yiizey bolgesinde olugsmaktadir. Bu zar, altindaki makula bolgesinde
cekintilere ve makulanin yapisinda bozulmalara sebep olmaktadir. Sekil 3.4’de Makiiler

Epiretinal Membran hastaligina ait fotograf goriilmektedir.

Sekil 3.4. Makiiler Epiretinal Membran Fotografi

Makula zarina herhangi bir sorun olmast durumunda ise gormede bulaniklik, cisimleri
egilmis, carpik goriis bozukluklar1 meydana gelebilmektedir genelde ilerleyen yaslarda
ortaya ¢ikan Makiiler Epiretinal Membran hastaliginin 40 yasindan sonra goriilme siklig1
%4-12 oranlar arasinda degisim gostermektedir (Totan, 2023). Epiretinal Membran
gorme kaybma neden oldugunda uzman doktorlar tarafindan cerrahi miidahalede

bulunulmasi1 gerekmektedir.

3.3.2. Epiretinal Membran

Epiretinal Membran goziin 6n kisminda zar tabakasi olusmasina denilmektedir.

Gormede azalma makula denilen retinanin 3-4 mm’lik merkezinde bulunan bdlgede
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olugmasi durumunda gérme fonksiyonlarinda azalmalar meydana gelebilmektedir. Sekil

3.5 ‘de Epiretinal Membran hastaligina ait retinal fotograf bulunmaktadir.

Sekil 3.5. Epiretinal Membran Fundus Fotografi

Genelde hastaligin goriilmesi herhangi bir nedene baglanamamaktadir. Ilerlemesi

durumunda cerrahi mudahale edilebilmektedir (Mitchell, Smith, Attebo, & Wang, 1995).
3.3.3. Drusen

Retinanin altinda bulunan yaglardan ve proteinlerden olusan sar1 veya beyaz renge
sahip olan bulutsu parlak noktalar drusen olarak adlandirilmaktadir (Silvestri etal., 2012).
Belirgin drusen ve soft drusen seklinde kategorize edilebilmektedir (Mitchell et al., 1995).
Belirgin drusen, soft drusen ile karsilastirildiginda daha keskin ve sinirlar1 daha belirgin

sekilde ayirt edilebilmektedir. Sekil 3.6’da soft drusene ait retinal fotograf bulunmaktadir.

Sekil 3.6.Soft Drusen Fundus Fotografi

Yasa Bagli Makiiler Dejenerasyon (YBMD) hastaliginin tespit edilmesinde drusenler
biiyilk 6nem tagimakta ve hastaligin teshisini kolaylastirmaktadir (Mittal & Kumari,
2015).
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3.3.4. Diyabetik Retinopati

Diyabetik Retinopati (DR), retina damarlarinda meydana gelen mikrovaskiiler
bozulmalar sonucunda olusan ve ciddi goérme kaybina ve korliige sebep olabilen
hastaliklardan biridir. DR, retinada bulunan kilcal damarlarda membranlarin
kalinlagmasi, kilcal zayiflama, artan kilcal damarlardaki gegirgenlik, epitel hiicrelerde
baglanti  kayiplar1  gibi  normal  olmayan  alisilmamis  degisikliklerden
kaynaklanabilmektedir (Scanlon, 2022). Genellikle DR, Diyabet (Diabetes Mellitus) halk
arasinda seker hastaligi olarak bilinen diyabet hastaligina sahip olan bireylerde DR
hastaliginin goriilme olasilig1 daha yiiksektir. Diyabet, pankreas tarafindan iiretilen
insiilin hormonunun viicudumuzda etkin bir sekilde kullanilamamasindan veya insiilin

hormonunun iiretilememesinden kaynaklanan rahatsizliktir.

Sekil 3.7. Diyabetik Retinopati Fundus Fotografi

Diinya genelinde diyabet hastaliginin 1995 yilinda %4,0 oldugu ve 2025 yilinda
%S35,4’e ¢ikacagl tahmin edilmektedir (King, Aubert, & Herman, 1998). ). DR sahip
bireyler hastaligin farkinda olmayabilir veya aniden olusabilen gérme kaybina maruz
kalabilirler. Sekil 3.7°de DR ait retinal gériintii bulunmaktadir. DR, Ikili gérme, flu gérme
nesneleri tam olarak ayirt edememe gibi zamanla ortaya c¢ikabilen sorunlarim
yasanmasina sebep olabilir. DR ilerleyerek kalic1 hasarlara da sebep olabilmektedir. Bu
nedenle diizenli bir sekilde g6z muayenesi yaptirilmalidir ve fundus tomografi goriintiileri

alaninda uzmanlasmis hekimler tarafindan teshis edilmelidir.
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3.3.5. Glokom

Glokom, diinya genelinde insanlarda en siklikla goriilen retinal hastaliklar
arasinda ikinci retinal hastaliktir (Quigley, 1996). Dogru ve zamaninda teshisi
yapilmadiginda retinada kalici hasarlara ve geri doniisii olmayan korliige sebep

olabilmektedir. Sekil 3.8’de Glokoma ait fotograf bulunmaktadir.

Sekil 3.8. Glokom Fundus Fotografi

Erken teshis edildigi takdirde tedavi edilebilir optik sinirlerde veya sinir
liflerindeki hasarlara miidahale edilebilmektedir. Yiiksek goz i¢i basinci, ilerleyen yas

faktorti glokomun goriilme olasiligini artirmaktadir (Coleman & Brigatti, 2001).

3.3.6. Katarakt

Katarakt, seffaf g6z merceginde meydana gelen opaklik, sisli veya mercekteki
goriintiiniin  bugulu hale gelmesi olarak tanimlanmaktadir (Matthews, 2004). Goz
merceginde meydana gelen bozulmalar géze gelen 151k miktarinin da retinaya daha az
siddetli sekilde diismesine sebep olabilmekte ve devam ettigi siirece gorme eylemi

azalmaktadir.

Sekil 3.9. Katarakt Fundus Fotografi
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3.3.7. Yasa Bagh Makiiler Dejenerasyon

Yasa Bagli Makula Dejenerasyonu (YBMD), retina epitel dokusunda olusan
normal olmayan madde birikintileri sarimsi, parlak sekilde goriilen drusenlerin hiicre
disinda birikmesi sonucunda YBMD hastalig1 igin teshis yapilabilir (Mullins, Russell,
Anderson, & Hageman, 2000).

Sekil 3.10.Yasa Bagli Makiiler Dejenerasyon Fundus Fotografi

3.3.8. Hipertansiyon

Okiiler hipertansiyon, retinal damarlardaki kan basincinin ani olarak degisimleri
ve ylikselmesi durumunda g6z i¢i basincinin normal basingtan yliksek oldugu durumlarda
ortaya ¢ikan patolojiye denilmektedir. Retinal fundus tomografi goriintiileri ile tespit

edilebilmektedir.

Sekil 3.11. Hipertansiyon Fundus Fotografi
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3.3.9. Miyop

Miyop, dinya genelinde goriilme sikligi en fazla olan retinal hastaliklardan
birisidir. Miyop rahatsizlig1 goriilen hastalar arasinda ortalama %20 sinde optik kirilma
giicli 6 ve daha iistiinde numaraya sahip olabilmektedir bu sekilde olan hastalara yiiksek

miyopi denilmektedir (Wu, Huang, Yu, Fang, & Chen, 2016).

Sekil 3.12.Miyop Fundus Fotografi

Nesneleri net gorebilmemiz 151k kaynagindan gelen 1518in retina iizerinde odaklanarak
nesnelerin algilanmasi ile saglamaktadir fakat miyopi de bu durum goze gelen 1smnlarin
retinanin On tarafinda odaklanmasi sonucunda olugsmaktadir. Bu nedenle uzakta bulunan
nesneleri tespit etmekte, isaretleri okumada ve yazilar1 okumakta bu hastaliga sahip

bireyler zorluk cekmektedir.

3.3.10. Diger Hastalklar

En sik goriilen retinal hastaliklardan farkli olarak retinada gevresel faktorlerden
veya genetik faktorlerden kaynaklanan retinal hastaliklarda meydana gelebilmektedir.
Bunlar retina yirtig1, optik disk ddemi, retina dekolmani, retinal ven ve retinal arter
tikanikliklari, makula deligi, sar1 nokta ve g0z travmalar1 gibi sorunlar ortaya

cikabilmektedir.
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Sekil 3.13. Diger Hastaliklar ve Anormallikleri igeren Fundus Fotograflari

3.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, insan beyninin karar verme mekanizmasindan etkilenerek
gelistirilen ¢ok katmanli yapay sinir aglarimi kullanan makine 6grenmesinin alt
disiplinidir. Derin 6grenmeyi makine Ogrenmesinden ayiran en temel fark makine
o0grenmesinde bulunan oOzellik ¢ikarimi gibi kodlanmis kurallar yerine verilerden
otomatik olarak 6grenme islemini gergeklestirilmesidir. Derin 6grenme giiniimiize gelene
kadar bir¢ok farkli sekilde adlandirilmistir ve son zamanlarda oldukga popiiler sekilde
kullanilmasina ragmen ge¢misi 1940’11 yillara dayanmaktadir. Derin 6grenmenin tarihi
gelisim donemi incelendiginde, {i¢ gelisim déneminden olusan bir tarihi bulunmaktadir.
Derin 0grenmenin tarihgesine bakildiginda, gelisiminin {i¢ donemde incelenmesi
gerekmektedir. Bunlar sirastyla ‘sibernetik’ adiyla bilinen 1940’11 yillardan 1960’11
yillara kadar olan gelismeleri kapsayan donemi, 1980°li yillardan 1990’11 yillara kadar
olan gelismeleri ‘baglanticilik’ adiyla bilinmektedir ve 2006’da ortaya ¢ikan ve son
zamanlarda oldukca popiiler hale gelen ‘derin 6grenme’ olarak karsimiza ¢ikmaktadir
(lan, Yoshua, & Aaron 2018). Derin 6grenmenin temelleri 1943 yilinda McCulloch ve
Pitts tarafindan sinir sisteminin temel birimi olan néronlar taklit edilerek olusturulan yeni
bir matematiksel model tanimlamalar1 ile baglamistir (McCulloch & Pitts, 1943). insan
beyninin 6grenmesine benzer sekilde tasarlanan sinir hiicreleri modellenerek makinelerde
bu matematiksel modeli kullanmak amaglanmistir. 1958 yilinda Franck Rosenblatt

tarafindan perceptron tek katmandan olusan basit sinir hiicreleri agidir. McCulloch ve
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Pitts tarafindan gelistirilen matematiksel modelin yetersiz kaldig1 yerleri tamamlamak
icin gelistirilmistir. 1965 yilinda Alexey Grigorevich tarafindan ilk derin 6grenme
mimarisi her katmanda en iyi Ozelliklerin belirlenerek diger katmana iletilmesini
saglamistir. Ancak katman sayisinin artirilmasi modelin iyilestirilmesini saglamadigi icin
modelin devamliligi saglanmamistir (Dettmers, 2015). Minsky ve Papert klasik modelde
bulunmayan aktivasyon fonksiyonunu modele ekleyerek giiniimiizde kullanilan
perceptron mimarisini gelistirmislerdir.

Makine O0grenmesinde veri miktarinin artmasi kullanilan donanimlarin grafik
isleme birimlerinin(GPU) yetersizligi, karmasik veri kiimelerinin oldugu durumlarda 6z
niteliklerin belirlenmesi i¢in ilgili alanda uzman kisilere ihtiya¢ duyulmasi gibi sorunlar
makine 6grenmesine alternatif yontemler arayisinda derin 6grenmenin ortaya ¢ikmasina
neden olmustur (Ozkan & Ulker, 2017). Derin 6grenmede makine dgrenmesinden farkli
olarak 0z nitelik ve model parametrelerinin belirlenmesi derin 6grenme katmanlarindan
evrisim katmanlar1 igerisinde otomatik sekilde yapilmaktadir. Derin 6grenmede
kullanilabilir veri seti artmasiyla ve karmasik problemleri ¢6zebilmesi agisindan daha ¢cok
tercih edilmektedir. Derin 6grenmede, geri yayilim algoritmasi kullanilarak bir 6nceki
katmandan alman en iyi Ozelliklerin segilerek diger katmanlara iletimini saglayarak
biiylik verilerdeki karmasik yapiy1r minimize edilmesi ve makine 6grenmesinde yasanan
zorluklarin ¢oziimlenmesi amaglanmistir. Son zamanlarda c¢esitli alanlarda sikca
kullanilmaktadir bu alanlara 6rnek olarak nesne tanima, siniflandirma, ses tanima, ilag
kesfi, biyomedikal, tip alaninda hastalik teshisi, siirliciisiiz araglar ve dogal dil isleme gibi
bircok alanda yaygin bir sekilde derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir (LeCun,
Bengio, & Hinton, 2015).

3.4.1. Derin Ogrenme Egitim Metotlar

Derin 6grenme kullanarak bir model egitmek istendiginde iki yontem karsimiza
cikmaktadir. Bunlar transfer 6grenme yontemleri digeri ise katmanlarini, yapisini kendi
belirledigimiz, insa ettigimiz modelleri kullanarak derin &grenme modelleri
gelistirilebilmektedir.

Sifirdan egitilen modelde KSA katmanlari modeli gelistiren kisi tarafindan
belirlenmektedir. Transfer 6grenme metodunda ImageNet veri tabani iizerinde egitilmis
14 milyondan fazla goriintii bulunmaktadir (Li et al., 2010). Bu sayede daha 6ncesinde

hafizasinda sakladig1 verileri tekrar kullanilabilir ve 6§renme aktarimi ile yiiksek basari
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ve daha hizl1 6grenebilen modellerdir olusturulur. Transfer 6grenme modellerine LeNet-
5, AlexNet, VGG16, VGG19, InceptionV3, ResNet, MobileNetV2, Xception ve

EfficientNet 6rnek olarak verilebilir.

SIFIRDAN EGITIM

gl ARABA :f
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Sekil 3.14.Transfer Ogrenme ve Sifirdan Ogrenme (Gudikandula, 2019).

3.5. Yapay Sinir Aglar (Artifical Neural Network)

Yapay sinir aglari, insan beyninin isleyisinden etkilenilerek gelistirilen ve
verilerden dgrenmeyi saglayan bir modelleme teknigidir. Insanlardaki biyolojik sinir
sistemine benzer sekilde gelistirilmistir. Ogrenmenin beyninde nasil gergeklestigi gibi
sorular sonucunda insan ve hayvan beyinlerini incelemislerdir. insan beyninde bulunan
karar verme mekanizmasi ve nesneleri algilama mekanizmasini makinelere de entegre
edilmesi diislincesiyle biyolojik beyinlerin bilgiyi nasil isledigi arastirilmistir. Beyinde
bulunan néronlarin gelen bilgileri dogrusal bir sekilde isledigi ortaya konmustur. Insan
beyninin aldig1 verileri isleyisinden, 6grenme Ozelliginden ve karar verme
mekanizmasindan esinlenilerek Yapay Sinir Aglar1t (YSA) modelini gelistirmislerdir

(Sen, 2004).
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Schwann hiicresi
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Miyelin kihf

Hiicre gekirdegi

Sekil 3.15. Noronun temel yapisi (Neuron, 2023).

Sekil 3.15.’de néronun temel yapis1 gosterilmistir. Noronlarda 3 temel boliim
bulunmaktadir. Bu bdliimler dentritler, hiicre govdesi ve aksonlardir. Dentritler diger
noronlardan gelen mesajlart hiicre gévdesine iletilmesini yani sistemin girisini saglayan
yapilardir. Dentritlerden gelen sinyal verileri merkezde bulunan ¢ekirdekte
agirlandirilarak akson boyunca iletilmektedir. Hiicre cekirdegi ise ndronda enerji
tiretilmesinden sorumludur. Miyelin kilif, néronun ortasinda bulunur ve yayilma hizini
etkileyen bolgedir. Schwann hiicresi, miyelinlerden olusur yapisinda lipitler ve proteinler

bulunmaktadir. Nérona biiyiimesinde eslik etmektedir.
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Sekil 3.16.Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Yapay sinir ag1 hiicreleri, matematiksel formiilii Denklem 3.1°de verildigi gibi

ifade edilir: w agirlik degerlerini, dentritler x degerini ve b bias degerini gostermektedir.

Zi W; X; + b (31)
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Sekil 3.16 ‘da yapay sinir hiicresinin matematiksel modellemesi bulunmaktadir. Nérona
gelen dentritler x1, x2 olarak belirtilmektedir ve dentritlere ait agirliklar w1, w2 olarak
gosterilmektedir. Biyolojik sinir sisteminde bulunan dentritler toplama fonksiyonuna
karsilik gelmektedir. Sinapslar agirlik degerlerini karsilamaktadir. Sinir hiicresinin
gbovdesi transfer fonksiyonunu, yapay noronlarin ¢ikisini aksonlar temsil etmektedirler

(Oztiirk & Sahin, 2018).

3.5.1. Evrisimsel (Konvoliisyonel) Sinir Aglari

Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN) 6zel tasarlanmis sinir aglaridir Cok boyutlu matris
veri dizisini girdi verisi olarak kullanir. Evrisimli sinir ag1 mimarileri derin 6grenme
yontemlerinden biridir. Goriintii  siniflandirma, nesne tespiti ve siniflandirmast,
bilgisayarli gorii sistemleri, hastalik tespiti gibi bircok alanda olduk¢a sik
kullanilmaktadir. Evrigsim islemi bir matris ¢arpim islemi olarak da tanimlanabilmektedir.
Kernel matrisi girdi matrisi Uzerinden dolasarak evrigsim islemi yapilmasi saglanir (lan et
al., 2018).

Evrisimli sinir aglar1 mimarisini 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma boliimleri olarak 2
temel kisimda incelenebilir. Ozellik ¢ikarimi konvoliisyon, havuzlama katmanlari
icerisinde girdi verimizden elde edilen 6zelliklere ait bir 6zellik matrisi ¢ikarilmasidir.
Ikinci asama olan siniflandirma da ise diizlestirme, tam baglanti katmani ve aktivasyon
fonksiyonu uygulanmakta ve smiflandirma islemi tamamlanmaktadir. Evrisimli sinir
aglarim1 yapay sinir aglarindan ayiran en 6nemli katman evrisim isleminin yapildigi

konvoliisyon katmanidir.

— — ARABA
— KAMYON

I‘:] D — BISIKLET

; : N s TAMBAGLL gy
GIRDI KONVOLUSYON + RELU ~ HAVUZLAMA ~ KONVOLUSYON+RELU  HAVUZLAMA DUZLESTIRME x‘\'rw/\\'r SOFTMAX
OZELLIK CTKARIMI SINTFLANDIRMA

Sekil 3.17. Evrisimli Sinir Ag1 Yapist (Mathworks, 2023).
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3.5.1.1. Giris(Input) katmani

Giris katmani, modelde kullanilacak verinin girig islemi olarak bilinmektedir.
Kullanilan agin mimari yapisina gore girdi degerimiz ayarlanmalidir. Modelin egitimi

icin kullanacagimiz girdi degerleri bir araya gelerek veri seti olusturmaktadirlar.

3.5.1.2. Konvoliisyon katmani

Konvoliisyon katmani, evrisimli sinir aglarinin temelini olusturmaktadir. Rastgele
degerlere sahip girdi verimizi mevcut bir filtreden gecirerek 6z nitelik matrisi ¢ikarilmis
ve girdi iizerindeki Ozelliklerin ¢ikarilmasi saglanir. Konvoliisyon katmani sayesinde
goriintiide bulunan detaylarin cikarilmas1 saglamr. Ogrenme adimi konvoliisyon

katmaninda gerceklesmektedir.
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Sekil 3.18. Evrisim Katmani Ozellik Cikarimi (Kuchera et al., 2019).

Sekil 3.18°de verilen 5x5 boyutlarindaki girdi verisi matrisine 3x3 boyutlu filtre

uygulanmigstir. Matrislerde bulunan her bir deger birbiri ile ¢arpilarak toplama islemi
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yapilmustir. 3x3 liik filtre goriintli boyunca kaydirilarak ayni asamalar tekrar edilir ve
Ozellik haritas1 ¢ikarilir. Elde edilen 6zellik haritas1 sayesinde goriintiide bulunan agirlik

degerleri belirlenmis olur. Evrisim katmani bir veya birden fazla olabilmektedir.

3.5.1.3. Aktivasyon fonksiyonu

Evrigimli sinir aglarinda en temel islemlerden biri de aktivasyon fonksiyonunun
ESA’ya uygulanmasidir. Aktivasyon fonksiyonlari temel olarak giris sinyallerini ¢esitli
matematiksel islemler uyguladiktan sonra bulunan negatif degerleri temizleyerek bir ¢ikis
sinyaline ¢evirir. Aktivasyon fonksiyonundan elde edilen deger tam baglant1 katmanina
girdi verisi olarak kullanilir. Aktivasyon fonksiyonu, matematiksel islemler kullanarak
ndronun aga girisinin 6nemli olup olmadigina yani néronun aktive edilmesine karar veren
mekanizmadir (Glorot, Bordes, & Bengio, 2011). Aktivasyon katmani, sinir ag1 i¢eren
verilerin hazirlanmasini saglamaktadir. Aktivasyon fonksiyonlarinin diger islevi ise
noronlarin ¢ikt1 degerlerini belirli aralik degerlerine indirgemektedir. Bu katmanda
yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarmma dogrusal, ReLu, Sigmoid,
Hiperbolik Tanjant, Leaky ReLu, Swish ve Softmax fonksiyonlar1 &rnek olarak
verilebilir. Modelimize yiiksek dogruluk degerlerini elde edebilmek i¢in uygun
aktivasyon fonksiyonu secerken problemin ¢oziimine gore belirlenmesine dikkat
edilmesi gerekmektedir. Segilen aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin alinabilir olmasina,
hassasiyet degerinin fazla olmasina, dogrusal veya sabit olmamasina, belirli araliklar
icinde olmasina dikkat edilmelidir. Aktivasyon fonksiyonunun hassasiyet degerinin fazla
olmasina ozellikle dikkat edilmesinin nedeni, goriintiiler lizerinde matris islemlerinin
uygulanacak olmasidir. Aksi halde aktivasyon fonksiyonunun 6grenme orami diisiik
olmaktadir.

Asagida ESA ve derin 6grenme mimarisinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina ait

matematiksel denklemleri ve grafikleri verilmistir.

* Dogrusal aktivasyon fonksiyonu: Lineer fonksiyonu, néronlardan gelen agirlikli
toplamla orantili olan bir diiz ¢izgi fonksiyonu olarak da ifade edilebilir. Sabit bir
cikt1 degerine sahiptir bu da bize geri yayilim kullanimi sirasinda hata oraninin
sabit olacagim icin istenilen c¢iktiyr almayr ve geri yayilimin kullanimini

bozabilmektedir. Matematiksel ifadesi Denklem 3.2°de gosterilmektedir.
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Denklemde gosterilen a degeri herhangi sabit bir say1 degeri olabilir, se¢imi

opsiyoneldir.

f(x) = ax (3.2)

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu: Koordinat sisteminde gosterildiginde S harfine

benzeyen, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Oldukga sik kullanilan

aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Matematiksel olarak ifade edilmesi Denklem 3.3 ile

belirtilmektedir. 0-1 araliginda ¢ikti degerlerine sahip olmaktadir. Ayni zamanda
tirevlenebilirdir. (Sharma, Sharma, & Athaiya, 2017).

Sekil 3.19’da Sigmoid fonksiyonunun tirevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonu
oldugu gosterilmektedir. Bu sayede Ogrenme islemini daha efektif

gerceklestirebilmektedir.

f(x)sigm = ﬁ (3.3)

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu ve Turevi
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Sekil 3.19.Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu ve Tiirevi Grafigi

Hiperbolik Tanjant (Tanh): Hiperbolik tanjant, -1 ile 1 araliginda degerler
alabilmektedir ve 0 merkezinden ge¢cmektedir. Sigmoid fonksiyonuna gore daha
simetrik yapiya sahiptir. Denklemi 3.4 ile ifade edilmistir. Her x degeri i¢in bir
cikt1 iireten hiperbolik tanjant fonksiyonu bu 6zelligi ile bir siirekli fonksiyondur.
Bu aktivasyon fonksiyonu [-1, +1] arasinda ¢ikt1 iiretir. Sigmoid fonksiyonuna
oldukca benzer ve ikili smiflandirma problemlerinde kullanilir. Sigmoid
fonksiyonuna gore daha ¢ok deger alabilir. Boylece bu durum sinir aginin daha

hizli 6grenmesine sebep olur ve verimliligi arttirmaktadir.
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fX) tann = S (3.4)

eX+e™*

Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu ve Tlrevi
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Sekil 3.20.Tanh Aktivasyon Fonksiyonu ve Tirevi

» ReLU : Dogrultulmus dogrusal birim olarak bilinen ve dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Sinir aglarinda en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan
biridir. 0’dan kii¢lik tiim degerler icin 0 degerini almaktadir, x pozitif degeri i¢in
de x degerini almaktadir. Denklem 3.5 de fonksiyonun matematiksel ifadesi
gosterilmis olup, Sekil 3.21°de bulunan grafik incelendiginde tiirevinin 0 dan

kiiciik olan degerlerde 0 da sabit kaldig1 goriilmektedir.

ReLU(x) = (x)* = max (0,x) (3.5)

RelU Aktivasyon Fonksiyonu ve Turevi
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Sekil 3.21.ReL.U Aktivasyon Fonksiyonu ve Turevi
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» Leaky ReLu : ReLU aktivasyon fonksiyonuna gore 6grenme orani ve islem ytikii
daha fazladir. Sekil 3.21°de bulunan ReLu fonksiyonun tiirevi incelendiginde
negatif degerlerde 0 sabit degerine sahiptir. Leaky ReLu ise 0 degerine

yakinsandig1 goriilmektedir.

x ,xz0 (36)

mx, x<0

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

Leaky RelLU Aktivasyon Fonksiyonu ve Turevi
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Sekil 3.22. Leaky ReLU Aktivasyon Fonksiyonu ve Turevi

= Swish (A Self-Gated) : Negatif bolgelerde de deger almaktadir. Bu bolgelerde
aldig1 degerler dogrusal degildir. Diger tiim aktivasyon fonksiyonlari
monotondur. Swish fonksiyonun ¢iktisinin girdi arttiginda bile diismeyecektir. Bu

swishe 6zgl bir 6zelliktir.

R — B=0icinf(x) =x
F)suion = 2xo(p)={ | Fodinfe)=x (37)

3.5.1.4. Havuzlama (Pooling) katmani

Havuzlama katmani, biiylik veri kiimesinin daha minimize edilmesi ve agirlik
sayisini azaltarak uygun hale getirilmesini saglayan katmandir. Bu sayede 6grenme
isleminin daha hizli ve daha az maliyetle gerceklesmesi saglanir. Bu katmanda herhangi
bir 6grenme islemi gerceklestirilmez ve Ozelliklerin korunmasi devam etmektedir.

Evrisim katmanindan sonra uygulanmaktadir. Havuzlama katmani egitim siiresini
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kisaltmakla birlikte zamandan tasarruf etmemizi saglamaktadir. Maksimum havuzlama
veya ortalama havuzlama olmak iizere 2 sekilde uygulanabilir. Uygulanan filtrenin
ortalamasiin alinmasiyla ortalama havuzlama, maksimum degerinin alinmasi ile de
maksimum havuzlama denilmektedir. 2x2 lik boyutta maksimum ve minimum
havuzlama katmanlar1 goriintii matrisinde bulunan max degeri veya ortalama degeri
alarak hem goOriintli matrisinin boyutunun kii¢ilmesini saglamakta hem de islem
maliyetini diisiirilmesine yardimci olmaktadir. Havuzlama katmaninda kaydirma (stride)
sayis1 yani girdi verisi tizerinde uygulanacak filtrenin kag birim kaydirilarak uygulanacagi
ve havuzlama katmaninin boyutu parametrelerinin ayarlanmasi gerekmektedir. Bu

katmanda 6grenme gerceklesmemektedir.

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama
29 15 28 | 184 31 15 | 28 | 184
0 100 | 70 38 0 100 | 70 38
12 12 7 2 12 12 7 2
12 12 | 45 6 12 12 | 45 8

2x2 2x2
| v
100 | 184 36 | 80
12 45 12 15

Sekil 3.23. 2x2 Maksimum Havuzlama , Ortalama Havuzlama (Yani, Irawan, & Setianingsih, 2019).

Sekil 3.23’de maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama yontemleri
gosterilmis  olup, veri matrisinde bulunan indisler iizerinde 2x2 havuzlama
uyguladigimizda matris verisinde bulunan maksimum degerleri alarak boyutu
indirgemekte ve islem yiikiinii azaltmaktadir. Ortalama havuzlama yonteminde ise 2x2
boyutunda matris uygulanan girdi verisinde bulunan degerlerin ortalamasini alarak yeni
bir matris olusturmaktadir. Bu yontem de ortalama havuzlama olarak

isimlendirilmektedir.
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3.5.1.5. Tam baglantih katman (FC)

Tam baglantili katman da evrisim ve havuzlama katmanlarindan elde edilen
girdilerin matris degerleri diizlestirme isleminden gecirilerek vektor haline

getirilmektedir. Sekil 3.24°de tam baglantili katmana ait gérsel bulunmaktadir.

O
@
@)

DUZLESTIRME KATMANI AM BAGLANTI KATMANI ~ SOFTMAX KATMANI

=

SINIFLANDIRMA

Sekil 3.24. Tam Baglant1 Katmani

Havuzlama katmanindan sonra tam baglantili katman bulunmaktadir ve

siiflandirma isleminde aktivasyon fonksiyonu kullaniimadan 6nceki son katmandir.

3.5.1.6. Dropout katmani

Dropout katmani, rastgele sekilde bazi1 diiglimleri iptal ederek isleme
alinmamasini saglamaktadir. Genellikle veri seti az veriye sahip oldugunda veya egitim
stiresi uzun oldugu zamanlarda asir1 6grenme meydana gelebilmektedir. Modelin egitilen

veri setinde bulunan verileri ezberlemesini engellemek i¢in kullanilmaktadir.

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Sekil 3.25. Dropout Uygulanan ve Uygulanmayan Katmanlar(Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever,
& Salakhutdinov, 2014).
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Sekil 3.25°de standart bir sinir ag1 ve rastgele bazi diiglimleri silinen aga ait
gorseller bulunmaktadir. Dropout katmani sayesinde modelin asir1 6grenme(overfitting)

durumu 6nlenir. Dropout katmani modelin performansinin iyilesmesini saglamaktadir.

3.5.1.7. Diizlestirme katmam

ESA’da son havuzlama katmanindan sonra o6zellik haritas1 olusmaktadir.
Olusturulan 6znitelik haritalar1 birlestirilerek diizlestirme islemi uygulanarak vektor

haline getirilmektedir.

1 2 0 1
DUZLESTIRME

1 0 0 —_— 0

2 1 1 0

OZELLIK HARITASI HAVUZU

Sekil 3.26. Diizlestirme Katmani

Sekil 3.26°da diizlestirilmis matris tek boyuta indirgenmistir. Olugan matris tam baglh
katmanda islenerek istenilen boyuta getirilmektedir. Cikt1 olarak sinif sayis1 kadar boyuta

indirgenir.

3.6. On Egitimli Aglar

On Egitimli Aglar, ImageNet veri tabani iizerinde bulunan gériintiiler iizerinde
onceden egitilmis verileri yapisinda bulunduran, birgok farkli ¢esit ve yapida mimarileri
igeren derin 6grenme yontemleridir. Evrisimli Sinir A§1 modellerinde 6grenmenin daha
hizli gergeklesmesi igin On egitimli aglar oldukca 6nem kazanmistir Benzer problemlerin
¢ozlimi i¢in gelistirilen mimariler yliksek dogruluk degerleri elde edilmistir ve zamanla
kullanim1 popiilerlik kazanmistir. Her problem i¢in uygun ¢éziim ve dogruluk oranlarina

ulagilmasada  gelistirilen mimariler sayesinde bircok problemin ¢6ziminde
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dogruluklarin1 kanitlayan sonuglar elde etmislerdir. Bu ¢aligmada 6n-egitimli mimariler

arasindan ResNet50, InceptionV3, Xception ve VGG19 aglari kullanilmistir.

3.6.1. ResNet

ResNet mimarisi, 2015 yilinda Microsoft aragtirma grubu Xiangyu Zhang ve
arkadaglar1 tarafindan sunulmus olan daha derin olan aglarin egitimini kolaylagtirmak i¢in
gelistirilmis 152 katmanli evrisimli sinir agidir. ILSVRC yarismasinda %3,57 top-5 hata
degeri ile birincilik almistir (He, Zhang, Ren, & Sun, 2016). ResNet, Residual Network
kelimelerinin birlestirilmesi ile artik bloklarin (residual block) modele eklenmesi ile
olusturulmustur. Her iki agirlik katmaninda bir ReLU aktivasyon fonksiyonu eklenerek
geriye yayilimda gerceklesebilecek vanishing gradyan problemi énlenmektedir.

ResNet, VGG mimarisinde karsilagilan bazi sorunlari ¢cozmek icin gelistirilmistir.
VGG ag1 yapist diiz sekilde gelistirilmis olup, VGG aginda diizenlemeler yapmak ve
derinlestirmek i¢in katman sayisin1 artirmak agmn yapisinda bozulmalara sebep
olmaktadir. Bu bozulmalar sonucunda egitim hata degerleri yiiksek ¢ikmaktadir. ResNet
mimarisine derin artik aglar yontemi kullanilir bu sayede artik baglanti katmani

kullanarak aglar birlestirilir.

Ctkis =F(x) +x (3.8)

Y

Agirlik Katman
F(x) l relu

Agirlik Katmani

X

Benzerlik

Sekil 3.27. ResNet artik insa blogu

Sekil 3.27°de verilen artik bloklar {izerinden 6grenme ileri yonde beslenir, artik katman

¢ikisina eklenir ve ¢ikis denklemi (Denklem 3.8) ifade edilmektedir.
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ResNet mimarisinin 152 katmana kadar derinligi artirilabilmektedir. Diger 6n egitimli
evrigimli sinir aglarina gore daha derindir fakat daha az karmasikliga sahiptir. Artik
bloklar {izerinden daha hizli yayilma saglanmaktadir (He et al., 2016). ResNet18,
ResNet34, ResNet50, ResNet101, ResNet152 gibi icerdigi katman sayisina gore gesitleri

bulunmaktadir.
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Sekil 3.28. ResNET Mimarisi (Techs, 2023).
3.6.2. VGG-Net

2014 yilinda Simonyan K. ve arkadaglari tarafindan Oxford {iniversitesinde
gelistirilmis derin 6grenme modelidir. AlexNet de bulunan katman sayist artirilip
derinlestirilerek gelistirilen Evrisimli Sinir Agi (ESA) modelidir. (Simonyan &
Zisserman, 2014). Katildiklar1 ImageNet yarismasinda top-5 hata oraninda %7,3 degeri
ile diger modeller arasinda varligini kanitlamistir (Simonyan & Zisserman, 2014). Girdi
verisi olarak 3 x 224 x 224 boyutundaki 3 kanalli RGB girdi verilerini girdi verisi olarak
almaktadir. 16 ve 19 katmandan olusan oldukca sik kullanilan VGGNet mimarileri

bulunmaktadir (Simonyan & Zisserman, 2014).
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224 x 224 x3 224 x 224 x 64

112 x 112 x 128

56|x 56 x 256
28 x 28 x 512

TX7Tx512

ek a2 1x1x4096 1x1x 1000

=) konvoliisyon + ReLU

“—{) maksimum havuzlama
tam bagh katman +ReL.U
softmax Aktivasyon fonk.

Sekil 3.29.VGG 16 Mimarisi(Varshney, 2023).

Sekil 3.29°da bulunan VGG-16 ag1 mimarisi yapisinda 13 evrisim katmani, 3 tane tam
baglh katmandan olusmaktadir. ilk konvoliisyon isleminden sonra 224 x 224 x 64

boyutlarinda daha derinlesmektedir.

3.6.3. EfficientNet

EfficientNet, Mingxing Tan ve Quoc V.Le tarafindan son derece yiiksek dogruluk
degerleri saglayan, minimal ve daha hizli bir goriintii siniflandirma modelidir. Bir grup
evrigimli sinir ag1 mimarisi yapisina sahip transfer 6grenme yontemlerinden daha etkili
ve verimli bir yapiya sahiptir ve 66 milyon parametresi bulunmaktadir. Etkili ve efektif
model olusturabilmek birlesik bir katsay1 kullanarak ag genisligi, derinlik ve ¢oziiniirliik
degerlerinin hepsini esit sekilde dlgekleyen evrisimli sinir agi mimarisi ve olgekleme

yontemidir(Kizrak, 2019).
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Sekil 3.30. EfficientNet Mimarisi (Ahmed, 2023).
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Sekil 3.30°da EfficientNet yapis1 verilmektedir. Derinlemesine evrisim ve noktasal
evrisim ile hesaplama maliyetinin minimum seviyede dogruluk kaybiyla azaltmak i¢in
orijinal evrigimi iki agsamaya bolmektedir. BO ve B7 degerleri arasinda toplamda 8 tip

EfficientNet modeli bulunmaktadir.

3.6.4. InceptionNet

2015 yilinda Christian Szegedy ve arkadaslar tarafindan gelistirilmis evrisimli
sinir aginin optimize edilmis hali olarak sunulan derin 6grenme agidir (Szegedy,
Vanhoucke, loffe, Shlens, & Wojna, 2016). Derin sinir aglarinda katmanlar1 pes pese
siralanmasi ile olugturulan modellerde evrisim katmanlari agin agir1 6grenmesine neden
olabilmektedir. Evrisim katmanlarinin sayisinin fazla olmasi islem karmasikligina, egitim
maliyetini artirmasina, hafiza gereksinimi olugsmasina ve ¢ikis veri miktarinin artmasi gibi
dezavantajlara neden olmustur. Ayrica kaybolan gradyan problemi gibi bazi sorunlar1 da
beraberinde getirmektedir. Bu sorunlara ¢6ziim olarak gelistirilen mimariyi katman
olarak derinlegsmektense, ag1 genisletmek mantigiyla modelleme yapilmistir. Mimaride
toplamda 22 katmandan olugmakta olan ag ImageNet veri yarigmasinda %6,67 lik top-5
hata oranina ulasarak birincilik almistir. (Szegedy et al., 2015).

Baglangic katmaninda 1x1 boyutlarindaki evrisim katmani boyutu indirgemek igin
kullanilmaktadir. Boylelikle agin parametre sayisi indirgenmis ve yiiksek performans
degerleri iceren bir yapr gelistirilmesi amacglanmistir. Diger transfer Ogrenme
yontemlerinden farkli olarak evrisim katmanlarinin boyutlar1 farklilik gostermektedir.
Evrisim katmanlarinin 1x1, 3x3, 5x5 boyutlarindaki filtreler ve 3x3 havuzlama katmani

girdi verisine es zamanl uygulanarak elde edilen sonuglar birlestirilmistir.



35

Filtre birlegtirme
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Onceki Katman

Sekil 3.31. Inception Modiil Yapis1 (Szegedy et al., 2015).

Sekil 3.31°de InceptionNet mimari modellenmesi gosterilmistir. Girdi verisine uygulanan
farkli boyutlart igeren filtreler sayesinde farkli degere sahip Ozellik haritalar1 elde
edilmektedir. Ozellik haritalar1 birlestirme islemi uygulandiktan sonra bir diger modiiliin

giris degerini olusturmaktadir.

InceptionV1 {izerinde yapilan bazi yeniliklerle birlikte InceptionV2, InceptionV3,
InceptionV4 gibi yeni Inception versiyonlari gelistirilmistir. Bu tez caligmasinda

InceptionV3 tercih edilmistir.

3.6.5. Xception

Xception, Chollet tarafindan gelistirilen temel yapi olarak InceptionV3 ag
mimarisinden ilham alinarak insa edilmistir. “Asir1 Baslangi¢ (Extreme Inception)”
olarak da bilinen Derin Sinir Agi (DNN) mimarisidir (Chollet, 2017). Inception mimarisi
yeniden yapilandirilmis, derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlar ile degistirilerek
formiile edilmistir (Chollet, 2017). Inception mimarisine gore daha verimli sonuclar elde

etmistir.
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Derinlestirilmis Evrisim

\ nxn x

evrigim

—
Noktasal Evrisim \
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Sekil 3.32. Xception Mimarisi Derinlestirilmis Evrisim Modeli (Chollet, 2017).

Sekil 3.32‘de Xception mimarisinde uygulanan derinlemesine evrisim yapisi
gosterilmistir. Xception mimarisi, toplamda 14 tane modiilden olusan evrisim
katmanlarmin her biri artik baglar ile birbirine baglantilidir. Ozellik ¢ikarimi islemi igin

36 evrisim katmani, tam bagl ve cikisinda bulunan simniflandirma katmanlarindan

1

Conv 1x1 [RelU

stride=2x2| SeparableConv 728, 3x3
L

[MaxPooling 3x3, stride=2x2

olusmaktadir.
Girig Akagt Orta Akig Crkis Akist
299x299x3 images 19x19x728 feature maps 19x19x728 feature maps
1
[Conv 32, 3x3, stride=2x2 | 4' —i
[Retu : ] [ReLU | [ReLU |
[Conv 64, 3x3 ] | SeparableConv 728, 3x3 | |SeparableConv 728, 3x3 |
[Retu | [ReLU Conv 1x1 l [ReLU |
| SeparableConv 728, 3x3 | stride=2x2| I'SeparableConv 1024, 3x3 |
I
lsebﬂnb‘-!@“: 128, 33 | [ReLu ] [MaxPooting 3x3, stride=2x2]
PSS [Retu ] [ SeparableConv 728, 3x3 |
stride=2x2| | SeparableConv 128, 3x3 | +
1 | SeparableConv 1536, 3x3 |
[MaxPooling 3x3. stride=2x2 | | ReLU |
19x19x728 feature maps I
[SeparableConv 2048, 3x3 |
[ReLu ] [RelU ; ]
[SepanbLeCon\ll 256, 3x3 | Repeated 8 times [ClobalAveragePooting ]
Conv 1x1 [ReLU |
stride=2x2| | SeparableConv 256, 3x3 |
T 2048-dimensional vectors
[MaxPooling 3x3, stride=2x2 | I
Optional fully-connected
[ReLu ] layer(s)
| SeparableConv 728, 3x3 | |
| Logistic regression
]
|

19x19x728 feature maps

Sekil 3.33. Xception Aginin Mimarisi (Chollet, 2017).

Sekil 3.33’de veriler oncelikle giris akisindan, sonrasinda 8 kez yinelenen orta akistan

son olarak ¢ikis akisindan gecirilmektedir ve agin egitimi tamamlanmaktadir.
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3.6.6. LeNet-5 Ag Mimarisi

LeNet, Yan Lecun ve ekibi tarafindan el yazisi ve makine baskili karakterleri
tanimak i¢in Ozel olarak gelistirdikleri ilk evrisimli sinir ag1 modelidir (LeCun, 2015).
MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology) veri seti (izerinde
bulunan rakamlar1 tanimak i¢in yapilan deneylerde basarili sonuglar elde edilmistir.
Bilinen en eski CNN mimarisidir. LeNet modelinde giriste 5 evrisim katmani, 2 tam bagh
gizli katman ve son olarak tam bagli cikt1 katmani olmak {izere toplam 8 katman
icermektedir. Egitim boyunca matrisin genisligi ve yiiksekligi azalirken, derinlik degeri

ters orantili sekilde artmaktadir.

C3:0.H. 16@ 10x 10

o Cl : Ozellik Haritast
GIRDI 6@ 28 x 28
32x32

S4: OH. 16@5x5

6@ 14x 14

GAUSSIAN BAGLANTISI

| | TAM BAGLI |

KONVOLUSYON ALT ORNEKLEME KONVOLUSYON  Aj7ORNEKLEME ~WATMAN &BTA nf:r?u

Sekil 3.34. Lenet-5 Mimarisi(Yann LeCun, 2015).

LeNet-5 mimarisi yaklasik 60.000 parametre icermektedir (Kizrak, 2018). LeNet

mimarisi Sekil 3.34 ‘de verilmistir.
3.7. Onerilen Evrisimli Sinir Ag1 Modeli

Sekil 3.35°de gosterilen OCT cihaz1 ile elde edilen ODIR-5K veri seti
goriintiilerinden retinal hastaliklarin tespit edilmesi i¢in Onerilen ESA modelinin akisg
diyagrami bulunmaktadir.

Onerilen ESA modeline cesitli veri 6n isleme teknikleri uygulanmis, veri seti egitim,
dogrulama ve test veri seti olmak iizere {ice ayrilmistir. Onerilen model uygulanarak sekiz
farkli smifin bulundugu veri seti ilizerinde egitim ve test islemi tamamlanmistir.

Uygulanmakta olan adimlar asagida detayl bir sekilde anlatilmistir.
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Cizelge 3.1. Hiper-parametre ayarlari

Isim Deger

Epoch 50

Batch Size 32

Loss Categorical Crossentropy
Optimizer ADAM

Learning Rate 0.0001

Cizelge 3.1’de her modelin egitiminde kullanilan hiper-parametrelere yer verilmistir.
Onerilen ESA modeli, transfer 6grenme yontemleri i¢in uygulanan 6n isleme yontemleri

ve hiper-parametre ayarlar1 her model igin ayn1 sekilde uygulanmustir.

ODIR-5K VERI SETI

ol 0 e 3
ECEN
HEEE
e

VERI ON ISLEME TEKNIKLERT

CERI FILTRELEME
CLAHE UYCULAMA
VERI BOYUTLANDIRMA
VERI COGALTMA

¥ L4
Egitim ve
Dogrulama Test
.. = AMD
Omnerilen » GLOKOM
ESA » HIPERTANSIVON
q 4o » DIVABET
D « KATARAKT
« MIVOP
« NORMAL
» DIGER .
ANORMALLIKELER

Sekil 3.35.0nerilen Model Akis Diyagrami

Veri seti %16 dogrulama, %64 egitim ve %20 si test olmak {izere ayrilmistir. Sekil

3.36’da onerilen ESA mimarisinin katmanlar1 detayl1 sekilde gosterilmektedir.
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IO 16

AMD  Katarakt

Ll

Ll
Sk

Diyabet  Glokom Miyop Normal Hipertansiyon Diger

Gelistirilen derin 6grenme modelinde katmanlara gore yapilan islemler sirasiyla

asagidaki gibidir.

Giris katmani: Veri setinde bulunan veriler yeniden boyutlandirilarak 224 x 224

boyutlarina getirilerek evrisim katmanina gonderilmistir.

Birinci evrisim katmam: 224 x 224 piksel boyutundaki resimlere 3x3 boyutlu

32 adet filtre uygulanmistir.

Ikinci evrisim katmam: 3x3 boyutlarinda 32 adet filtre uygulanmistir. 2x2

boyutlarinda maksimum havuzlama katmanindan sonra dropout uygulanmaistir.

Uciincii evrisim katmam: 3x3 boyutlarinda 64 adet filtre uygulanmistir.

Dordiincii evrisim katmani: 3x3 boyutlarinda 64 adet filtre uygulanmistir. 2x2

boyutlarinda maksimum havuzlama uygulandiktan sonra dropout uygulanmastir.
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= Besinci evrisim katmam: 3x3 boyutlarinda 128adet filtre uygulanmistir.

= Altinci evrisim katmani: 3x3 boyutlarinda 128 adet filtre uygulanmistir. 2x2
boyutlarinda maksimum havuzlama uygulandiktan sonra dropout uygulanmustir.

* Yedinci evrisim katmani: 3x3 boyutlarinda 128 adet filtre uygulanmustir.

* Sekizinci evrisim katmani: 3x3 boyutlarinda 128 adet filtre uygulanmistir.
2x2 boyutlarinda maksimum havuzlama uygulandiktan sonra dropout

uygulanmustir.

* Dokuzuncu evrisim katmani: 3x3 boyutlarinda 256 adet filtre uygulanmastir.

* Onuncu evrisim katmani: 3x3 boyutlarinda 256 adet filtre uygulanmistir.
2X2 Dboyutlarinda maksimum havuzlama uygulandiktan sonra dropout
uygulanmistir. On katmandan olusan konvoliisyonel sinir aginin son katmani
hari¢ tamaminda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu tercih edilmistir. Her
katmanin ardindan batch normalizasyon eklenmistir. Onuncu evrigim
katmanindan 2x2 maksimum havuzlama ve dropout katmanindan sonra flatten
(diizlestirme) uygulanarak matris boyutundaki veriyi tek boyutlu dizi haline
getirmektedir. Evrisim katmanlarinin ardindan tam baglhi katmanlarda ag
egitilmeye devam etmistir. 512,256,128,64,8 boyutlarindaki dense katmanlari ile
ndronlarin diger katmana girdi olarak verilmesi saglanmustir.

= Cikti1 katmani: Sinif sayis1 8 noérondan olugmaktadir. Bu katmaninda Sigmoid

aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir.

Uygulanan ESA mimarisi katman sayis1 az tutularak asir1 6grenmenin engellenmesi
amaglanmaktadir. Her konvoliisyon katmanindan sonra batch normalizasyon katmani
eklenerek yigin normallestirme islemi yapilmistir. Bu sayede ag egitilirken diger
katmanlarin 6grenmesini beklemek zorunda kalmadan es zamanli sekilde egitim
isleminin gergeklestirilmesi amaglanmaktadir. Cizelge 3.2°de detayl sekilde katmanlar,

boyutlari, kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 hakkinda bilgilere yer verilmistir.



Cizelge 3.2. ESA mimarisinin yapisi

Katman Boyut Filtre Parametre [ Aktivasyon
boyutu fonksiyonu

Giris Goriintu 224x224 x1 - 1 -

1 Konvolisyon | 224x224 x32 3x3 896 ReLu

2 Konvolisyon | 222x222 x32 3x3 9248 ReLu

3 Mak.Hav. 111x111x32 2x2 0 RelLu

4 Dropout 111x111x32 - 0 -

5 Konvolusyon | 109x109 x64 3x3 18496 ReLu

6 Konvolusyon | 107x107x64 3x3 36928 ReLu

7 Mak.Hav. 53x53x64 2X2 0 RelLu

8 Dropout 53x53x64 - 0 -

9 Konvolisyon | 51x51x128 3x3 73856 RelLu
10 Konvolilsyon | 49x49x128 3x3 1147584 RelLu
11 Mak.Hav. 24x24x128 2X2 0 RelLu
12 Dropout 24x24x128 - 0 -

13 Konvolisyon | 22x22 x256 3x3 295168 ReLu
14 Konvoliusyon | 20x20x256 3x3 590080 ReLu
15 Mak.Hav. 10x10x256 2X2 0 ReLu
16 Dropout 10x10x256 - 0 -

17 Konvolisyon | 8x8x512 3x3 1180160 ReLu
18 Konvolisyon | 6x6x512 3x3 2359808 ReLu
19 Mak.Hav. 3x3x512 2X2 0 RelLu
20 Dropout 3x3x512 - 0 -

21 Diizlestirme | 4608 - 0 -

22 Dense 512 - 2359808 ReLu
23 Dense 256 - 131328 ReLu
24 Dense 128 - 32896 ReLu
25 Dense 64 - 8256 ReLu
Cikis Dense 8 - 520 Sigmoid

3.8. ODIR-5K Veri Seti

41

Bu ¢alismada, retinal hastaliklar1 siniflandirilmasi i¢in Optik Koherans Tomografi

(OCT) cihazi ile kayit altina alinan renkli sag ve sol goz dibi tomografi verilerinden

yararlanilmistir. Bu veri seti halka agik Kaggle web sitesi lizerinden Cin’de bulunan

Shanggong Medikal Teknoloji tarafindan cesitli saglik kuruluslarindan alinan verilerle

olusturulmustur (Larxel, 2020). Retinal hastalara ve saglikli bireylere ait tomografi

goriintiilerini icermektedi Okiiler Hastalik Tanima (ODIR), retinal hastaliklar1 igerisinde

bulunduran ODIR-5K veri seti olarak adlandirilmistir. ODIR-5K veri setinde yas, sol ve

sag gozlerden elde edilen yiiksek ¢oziiniirlilkte bulunan fundus goriintiileri ve uzmanlar
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tarafindan etiketlenmis hastaliklara ait veriler bulunmaktadir. Veri setinde 5.000 hastadan

alan 6.392 fundus goriintiisii bulunmaktadir. ODIR-5K veri setinde 8 farkli sinifa ait

patolojik veri bulunmaktadir. Bu veri sinifindan yedisi retinal hastaliklara sahip bireylere

ait tomografi goriintiilerini digeri ise normal retinaya sahip bireylerden alinan tomografi

goriintiilerini barindirmaktadir.

Veri setinde kullanilan retinal hastaliklar su sekilde siralanmaktadir:

Miyop

Diyabetik Retinopati
Hipertansiyon

Glokom

Drusen

Katarakt

Yasa Bagli Makiiler Dejenerasyon

Diger hastaliklar ve anormallikler

Hastaliklarin1 iceren ¢ok sayida yiiksek coziiniirliikte retinal tomografi fotograflarim

icermektedir. Veri setine ait siniflandirilmis hastaliklara ait dagilim grafigi Sekil 3.37°de

verilmistir.
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Retinal Hastaliklar

Sekil 3.37. ODIR-5K Veri Seti Hastaliklarin Dagilim Grafigi
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Cizelge 3.3. Veri setindeki Hastaliklari Dagilimi

Hastalik Sayisal dagilimi
AMD 262
Katarakt 293
Diyabet 1608
Glokom 284
Hipertansiyon 128
Normal 2873
Patolojik Miyop 232
Diger Hastaliklar ve Anormallikler 708

Veri setinde bulunan smiflara ait dagilim Cizelge 3.3’de verilmistir. Cizelge 3.3
incelendiginde Veri setinde bulunan hastaliklarin dagilimlart arasinda oldukga
dengesizlikler bulunmaktadir. Veri dagilimi arasindaki dengelenmenin saglanmasi icin
veri artirma islemi gerceklestirilmistir. Optik koherans tomografi goriintiileri dondiirme,
kirpma ve yakinlastirma islemleri gibi ¢esitli veri artirma yontemleri uygulanarak, veride
bulunan dengesizlikler giderilmis ve veri seti egitim i¢in uygun hale getirilerek transfer
o6grenme modellerinde ve onerilen Evrigimli Sinir Ag1 (ESA) modelinde kullanilmistir.
Asagida ODIR-5K veri setinde bulunan 8 tip hastaliga ait retinal tomografi fotograflarina

yer verilmistir.

Sekil 3.38. Normal Tomografi Fotograflar



Sekil 3.40. Katarakt Tomografi Fotograflari
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Sekil 3.42. Diger Hastaliklar ve Anormallikler Igeren Tomografi Fotograflart
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Sekil 3.44. Miyop Tomografi Fotograflari
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Sekil 3.45. Glokom Tomografi Fotograflar

3.9.Veri On isleme

Veri 6n isleme, veri setlerinde kullandigimiz veriler dagmik tekrarli, alakasiz,
guraltalu ve eksik veriler bulunabilmektedir. Elde edilen veriye bir model uygulanmadan
once bir takim on isleme teknikleri uygulayarak veriyi elde ederken olusan sorunlarin
teknik veya cevresel sorunlarin oniine gegmek gerekmektedir. Bu sayede modelimizi
egitirken yliksek basari oranlar1 elde edilebilmektedir. Tez ¢alismasi i¢in kullanilan veri
setindeki goriintiiler farkli boyutlarda ve ¢oziiniirliiktedir 6ncelikle goriintiiler 224x224
olarak boyutlandirilmistir. Sonrasinda goriintiiler gri filtre uygulanarak ardindan CLAHE

veri 0n iglemi uygulanmgtir.

3.9.1. Kontrast Sinirh Uyarlanabilir Histogram Esitleme (CLAHE)

CLAHE, piksel degerlerini yeniden dagitarak bir goriintiideki kontrasti ve
ayrintilarin1 gelistirmek i¢in kullanilan bir goriintii isleme teknigidir. Histogram Esitleme
(HE), goriintii verisinin parlaklik ve kontrast degerlerini ayarlamak i¢in kullanilan
goriintii 6n isleme tekniklerinden biridir. Kontrast Sinirli Uyarlanabilir Histogram

Esitleme (CLAHE) islemi ise HE islemi sirasinda olusan asir1 parlakli§i onlemek
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amaciyla gelistirilmistir (Smith, 2023). CLAHE uygulanirken goriintii bloklar adi verilen
daha kiiciik bolgelere boliintir. Histogram esitleme daha sonra her bloga ayri ayri
uygulanir. Uygulanan her blogun piksel degerlerinin dagilimini degistirerek kontrasti
artirilir. Elde edilen bloklarda asir1 kontrast artisi olabilmektedir. Bu durumun 6niine
gecebilmek i¢in histogram siirlama adimi uygulanarak bloklardaki piksel degerleri sinir
degerine gore kirpilir. Kirpilan bu bloklar birlestirilerek kontrasti iyilestirilmis goriintiiler
elde edilir. CLAHE o6zellikle bolgesel kontrasti artirmak i¢in kullanilan etkili bir goriintii
isleme teknigidir. Renk dagilimlart esit olmayan goriintiiler i¢cin kullanimi uygun bir
goriintli isleme metodudur.

Sekil 3.46, 3.47 ve 3.48°’de ODIR-5K veri seti goruntilerine gri filtre ve CLAHE
uygulanmis retinal goriintiiler ve gorintulerden elde edilen histogram grafiklerine yer

verilmistir.

(a) (b) (©)

Sekil 3.46. Glokom Retinal Goruntisi(A), Gri Filtre Uygulanmig(B), CLAHE Uygulanmis Goriintiisii(C)
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(a) (b) (©)

Sekil 3.47. AMD Retinal Goruntlsi(A), Gri Filtre Uygulanmig(B), CLAHE Uygulanmig Goriintiisii(C)



Sekil 3.48. Diger Hastaliklar Retinal Goriintiisii(A), Gri Filtre Uygulanmig(B), Clahe Uygulanmis
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Sekil 3.49. Glokom Goriintistine Gri Filtre ve CLAHE Uygulanmig Histogram Grafikleri
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Sekil 3.50.AMD Gorintusine Gri Filtre ve CLAHE Uygulanmig Histogram Grafikleri
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Sekil 3.51.Miyop Goriintistine Gri Filtre ve CLAHE Uygulanmis Histogram Grafikleri

Sekil 3.49, 3.50 ve 3.51°de histogram esitleme grafiklerine yer verilmistir. Grafikler
incelendiginde mavi renkte belirtilen gri filtreye ait histogram dagilimlarinin bulundugu
cizgisel gosterimdir. Grafikte turuncu renkte belirtilen cizgiler de gorintulere CLAHE
uygulandiktan sonra olusan sayisal dagilimi gostermektedir. Gri filtre ve CLAHE
uygulandiktan sonra renk dagilimlarinin sayisal olarak dengelenmeye calisildigt

gorulmektedir.

3.10. Veri Artirma (Data Augmentation)

Derin 6grenme uygulamalarinda modelin performansinin basarisinda biiyiik veri
setleri olduk¢a Onemlidir. Veri setinde bulunan veriler yetersiz kaldiginda modelin
egitimi sirasinda overfitting (asir1 6grenme) problemi ortaya ¢ikabilir. Asirt 6grenmeyi
minimum seviyeye indirgemek i¢in veri arttirma yontemleri kullanilmaktadir (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019). Cizelge 4.1‘de veri ¢ogaltma yontemlerini uygulamak igin
kullanilan parametrelere yer verilmistir. Cizelge 4.2’de veri cogaltma islemleri

uygulandiktan sonra veri setindeki hastaliklarin dagilimlari verilmektedir.
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Cizelge 3.4. Veri Artirma Igin Kullanilan Parametre Degerleri

Parametre Aciklama Deger

RESCALE Pikselleri yeniden 6lgeklendirme 1./255
ZOOM_RANGE (°C) Goriintii yaklagtirma [.99, 1.01]
BRIGHT_RANGE Parlaklik ayar [0.8,1.2]

HORIZONTAL_FLIP  Goriintuyl yatay yonde déndirme True
VERTICAL_FLIP Goruntlyu dikey yonde déndurme True
Girisin smirlar1 disinda bulunan Constant
FILL_MODE noktalar verilen moda gore
doldurulur

Cizelge 3.5.Veri Seti Artirma Uygulandiktan Sonra Veri Dagilimi

Sinif Veri degeri
AMD 2888
Diyabet 3048
Glokom 2901
Katarakt 2769
Miyop 2928
Normal 2816
gy 2592
anormallikler

Hipertansiyon 2856

3.11. Veri setinin Egitim, Dogrulama ve Test olarak Boliinmesi

Makine 6grenimi modellerinin egitilmesi i¢in kullamilan ilk veri seti egitim
verileridir. Egitim verileri, tahminlerini nasil bu veriler iizerinde yapacaklarim1 veya
istenilen goérevi nasil uygulamalarmi Ogretmek i¢in kullanilan makine 6grenimi
algoritmalarma verilmektedir. Dogrulama verileri, egitim esnasinda modelin
performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan egitim setinden ayri olarak belirlenen
veri setidir. Modelin dogrulanmas: siiresinde hiper parametrelerinin modele uygun

secilmesi asir1 6grenme (overfitting) durumunun 6nlenmesi agisindan oldukga 6nemlidir.

3.12. Calismada Kullanilan Donanim ve Yazilimlar

Tez calismasinda NVDIA GeForce RTX-3050 ckran kartt 16 GB RAM
kullanilmistir. Programlama dili olarak python tercih edilmis olup, gelistirilen derin
O0grenme tabanli evrisimli sinir ag1 modeli Jupyter notebook kullanilarak
gerceklestirilmistir. Keras kiitliphanesi kullanilarak derin 6grenme modelinin egitimi ve

test islemi gerceklestirilmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Onerilen ESA modelinde veri én isleme teknikleri ve derin 6grenme tabanli
evrisimsel sinir ag1 kullanilmistir. Onerilen model transfer 6grenme metotlar: ile
karsilastirilmistir. Retinal hastaliklarin teshis edilebilmesi i¢in uygulanan transfer
o0grenme yoOntemlerinden VGG19, ResNet50, InceptionV3, Xception ve Onerilen
evrisimli sinir agina ait dogruluk ve kayip grafiklerine yer verilmektedir. Modelin
performansinin detayli sekilde analiz edilebilmesi i¢in kullanilan transfer 6grenme
yontemleri i¢in karmasiklik matrisleri olusturulup, incelenmistir. Elde edilen karmasiklik
matrisleri, hastaliklarin siniflandirilmasi sonucunda elde edilen dogru veya yanlis tahmin
degerlerini detayli sekilde gostermektedir.

Performans metrikleri alaninda tez ¢alismasinda kullanilan degerlendirme metriklerine
yer verilmistir. Bu metrikler sirasiyla karigiklik matrisi, dogruluk orani, duyarlilik,

hassasiyet, kesinlik, F-1 puanidir.

4.1. Performans Metrikleri

Derin 6grenme modellerinin smiflandirici performanslarinin degerlendirilmesi
icin performans metrikleri kullanilmaktadir. Bircok degerlendirme metrigi
bulunmaktadir. Bu metriklerdeki performans degerleri bazilarinda giiclii, bazilarinda ise
diisiik degerde ¢ikabilmektedir. Modeller bu metrikler sayesinde tahmin edilen ve gergek
degerleri karsilastirilir. Bu tez ¢alismasinda uygulanan performans metrikleri kesinlik
(precision), dogruluk (accuracy), karmagiklik matrisi ve F1 puami olmak iizere 4

performans metrigi kullanilmigtir.

4.1.1. Kanisikhik Matrisi

Karigiklik matrisi, derin 6grenme ve makine 6grenmesinde uygulanan Dogruluk
degerlerinin bilindigi test veri seti lizerinde, modellerin performansinin degerlendirilmesi
icin hedef ve tahmin degerlerinin karsilagtirildigr karisiklik matrisi (Confusion Matrix)

siklikla kullanilmaktadir.
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GERCEK
Pozitif Negatif
= Pozitif TP FP
>
T
s
Negatif FN TN

Sekil 4.1 Karigiklik (Hata) Matrisi

Sekil 4.1°de verilen hata matrisi, siniflandirma modelinin, ger¢ek degerlerin bilindigi
belirli bir test kiimesinde nasil performans gosterdigi 6l¢mek amaciyla kullanilan bir

yontemdir.
True Positive — TP

TP, siniflandiricinin pozitif degerdeki sinifi pozitif olarak dogru tahmin ettigi degerlerin

sayisini ifade etmektedir.
True Negative —-TN

TN, siiflandiricinin negatif degerdeki sinifi negatif olarak dogru tahmin ettigi

degerlerin sayisini ifade etmektedir.
False Positive — FP

FP, siniflandiricinin negatif sinifa ait veriyi pozitif olarak yanlis tahmin ettigi degerlerin

sayisini ifade etmektedir.
False Negative — FN

FN, siniflandiricinin pozitif sinifa ait veriyi negatif olarak yanlis tahmin ettigi degerlerin

sayisini ifade etmektedir.

TOPLAM=TP +FP+ TN +FN
Gergek Pozitif Degerler = TP + FN (4.1)
Gergek Negatif Degerler = TN + FP
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Dogruluk Oram (Accuracy Rate): Siniflayicinin hangi siklikta dogru tahmin
degerlerini elde ettiginin Ol¢iitiidiir seklinde ifade edilmektedir. Denklem 4.2°de belirtigi

gibi TP ve TN degerlerinin toplaminin toplam degere boliinmesi ile hesaplanmaktadir.

TP+TN
TOPLAM

DOGRULUK = (4.2)

4.1.2. Duyarhlik (Recall) :

Smiflandiricinin hangi oranda gergek pozitif ya da ger¢ek negatif degeri dogru
tahminde bulundugunun olgiitiidiir. Isabet oran1 veya hatirlama orami olarak da
isimlendirilmektedir. Bu degerlerin miimkiin oldugunca yiiksek c¢ikmasi beklenir.

Denklem 4.3’de Duyarlilik degerinin matematiksel gésterimi bulunmaktadir.

DUYARLILIK = 4 (4.3)
GERCEK POZITIF DEGERLER

4.1.3. Hassasiyet (Precision):

Hassasiyet tiim smiflar icerisinden yapilan dogru pozitif tahminlerin, toplam
pozitif tahminlere boliinmesiyle elde edilir. Hassasiyet ile dogru olarak ne kadar tahmin
yapildig1 dlgiilmektedir. Hassasiyet ayn1 zamanda pozitif tahmin edici deger olarak da

isimlendirilmektedir. Hassasiyet denklem 4.4’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

TP
TP+FP

HASSASIYET =

(4.4)

4.1.4. Kesinlik (Recall):

Kesinlik dogru pozitif tahmin sayisinin, dogru pozitif tahmin sayisi ile dogru
negatif tahmin sayisina boliinmesiyle hesaplanan bir 6l¢iidiir. Kesinlik denklem 4.5°de

gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

TP
TP+TN

KESINLIK =

(4.5)
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4.1.5. F-1 Puam (F-1-Score):

F puani, gergek pozitif degerlerin oranini ifade eden kesinlik (recall) ve
hassasiyetin harmonik ortalamasidir. F puani bir siniflandiricinin gosterdigi performansin
ne kadar iyi oldugunun bir 6l¢iisiidiir. F-1score literatiirde siniflandiricilarin basarisini
karsilagtirmak icin siklikla kullanilmaktadir. F-1 puani denklem 4.6’da gdsterildigi
sekilde hesaplanmaktadir.

HASSASIYET x DUYARLILIK
F1 PUANI = 2 « : (4.6)
HASSASIYET+DUYARLILIK
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4.2. MODELLERIN TEST SONUCLARI

4.2.1.VGG19 Modeli

VGG19 modeli 0n egitimli aglar bagligi altinda detayli sekilde agiklanmuistir.
Onceden egitilmis bu modelin Kaggle web sayfast iizerinden erisilen ODIR-5K veri seti
tizerindeki basarisinin Olgiilmesi i¢in transfer 6grenme yontemi kullanilmistir. Egitim
esnasinda adim sayis1 (epoch) 50 olarak, 6grenme oran1 0.0001 ve batch size degeri 32
olarak belirlenmistir. Optimizasyon yontemi olarak Adam kullanilmis olup kayip

fonksiyonu olarak Categorical Cross Entropy tercih edilmistir.

VGG19 modelinin egitim siireci ile alakali Sekil 4.2°de dogruluk degerleri ve
kayip degerlerinin bulundugu grafikler verilmistir. Model tiim hastalik siniflari igin
(YBMO, Katarakt, Diyabet, Glokom, Hipertansiyon, Miyop, normal ve diger) ortalama

dogruluk degeri %98.16 egitim dogruluguna ve %88.24 oraninda dogrulama dogruluguna

ulagmustir.
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Sekil 4.2.VGG19 Dogruluk ve Kayip Grafikleri
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Sekil 4.3.VGG19 Hata Matrisi

Sekil 4.3 ‘de verilen hata matrisi, test verilerinden elde edilen modelin performans
degerlerini gostermektedir. Hesaplama, YBMO 564 veri goriintiisii, Katarakta 537,
Diyabete 613 gorunti, Glokoma 581, Hipertansiyona 605, Miyop 582, normal 555 ve

diger anormallikler i¢in 521 goriintii ile yapilmustir.

VGG19 igin egitilen model YBMO %98.22, Katarakt %99.81, Diyabet %68.51, Glokom
%97.07, Hipertansiyon %100, Miyop %99.48, normal %61.26 ve diger hastaliklar i¢in
%81.38 dogruluk degerine ulagsmstir.

Cizelge 4.1°de VGG19 modeli test edildikten sonra olusan siniflandirma degerlendirme

metriklerine yer verilmistir.

Cizelge 4.1. VGG19 Modeli ile Test Verilerinden Elde Edilen Smiflandirma Sonuglar1

Simif Precision  Recall F1-score Support
YBMO 0.96 0.98 0.97 564
Katarakt 0.97 1.00 0.98 537
Diyabet 0.75 0.69 0.72 613
Glokom 0.93 0.97 0.95 581
Hipertansiyon 0.98 1.00 0.99 605
Miyop 0.98 0.99 0.99 582
Normal 0.62 0.61 0.62 555

Diger 0.85 0.81 0.83 521
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4.2.2. XceptionV3 Modeli

XceptionV3 modeli 6n egitimli aglar baslig altinda detayli sekilde agiklanmis ve
mimari yapilar1 hakkinda bilgiler verilmistir. XceptionV3 modelinin egitim sureci ile
alakali Sekil 4.4’de dogruluk degerleri ve kayip degerlerinin bulundugu grafikler
verilmistir. Model tiim hastalik smiflar1 icin (YBMO, Katarakt, Diyabet, Glokom,
Hipertansiyon, Miyop, normal ve diger) ortalama %95.36 egitim dogruluguna ve %82.49

oraninda dogrulama dogruluguna ulagsmistir.
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Sekil 4.4. XceptionV3 Dogruluk ve Kayip Grafikleri

Sekil 4.5°de XceptionV3 modeline ait hata matrisi verilmistir. Test edilen model, YBMO
etiketli olan goriintiilerin 7’sini Diyabet, 11°ini normal, 9’unu diger ve 1’er tanesini de
Glokom, Hipertansiyon ve Miyop olarak tahmin etmistir. XceptionV3 kullanilarak
olusturulan model Hipertansiyon, Glokom ve Miyop hastaliklarinda ytiksek dogruluk

degerlerine ulagsmistir.
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Sekil 4.5. XceptionV3 Hata Matrisi

XceptionV3 icin egitilen model YBMO %94.68, Katarakt %98.51, Diyabet %58.72,
Glokom %97.41, Hipertansiyon %98.34, Miyop %99.14, Normal %54.04 ve diger
hastaliklar i¢in %60 dogruluk degerine ulagmustir. Cizelge 4.2°de XceptionV3 modeli test

edildikten sonra olusan siiflandirma degerlendirme metriklerine yer verilmistir.

Cizelge 4.2. Xceptionv3 Modeli Test Verileri ile Elde Edilen Siniflandirma Sonuglar

Simif Precision Recall F1-score Support
YBMO 0.91 0.95 0.93 564
Katarakt 0.95 0.99 0.97 537
Diyabet 0.69 0.59 0.63 613
Glokom 0.89 0.95 0.92 581
Hipertansiyon 0.90 0.98 0.94 605
Miyop 0.96 0.99 0.98 582
Normal 0.54 0.54 0.54 555
Diger 0.70 0.60 0.64 521

4.2.3 InceptionV3 Modeli

InceptionVV3 modeli 6n egitimli aglar bashig: altinda detayli sekilde agiklanmis ve
mimari yapilart hakkinda bilgiler verilmistir. InceptionV3 modelinin egitim sureci ile
alakali Sekil 4.6 ‘da dogruluk degerleri ve kayip degerlerinin bulundugu grafikler
verilmistir. Model tiim hastalik siiflar1 icin (YBMO, Katarakt, Diyabet, Glokom,
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Hipertansiyon, Miyop, normal ve diger) ortalama %98.2 egitim dogruluguna ve %86.83

oraninda dogrulama dogruluguna ulagsmstir.
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Sekil 4.6. Dogruluk ve Kayip Grafikleri
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Sekil 4.7. InceptionV3 Hata Matrisi

InceptionV3 igin egitilen model YBMO %94.40, Katarakt %100, Diyabet %64.11,
Glokom 9%97.41, Hipertansiyon %99.33, Miyop %100, Normal %58.18 ve diger

hastaliklar i¢in %76.96 dogruluk degerine ulagmistir.

Cizelge 4.3’de InceptionV3 modeli test edildikten sonra olusan smiflandirma

degerlendirme metriklerine yer verilmistir.
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Cizelge 4.3. Inceptionv3 Modeli Test Verileri fle Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari

Sif Precision  Recall F1-score Support
YBMO 0.94 0.98 0.96 564
Katarakt 0.97 1.00 0.99 537
Diyabet 0.73 0.64 0.68 613
Glokom 0.92 0.97 0.95 581
Hipertansiyon 0.93 0.99 0.96 605
Miyop 0.98 1.00 0.99 582
Normal 0.62 0.58 0.60 555
Diger 0.81 0.77 0.79 521

4.2.4. ResNet50 Modeli

ResNet50 modeli 6n egitimli aglar baslig1 altinda detayli sekilde agiklanmis ve
mimari yapilart hakkinda bilgiler verilmistir. ResNet50 modelinin egitim stireci ile alakali
Sekil 4.8°de dogruluk degerleri ve kayip degerlerinin bulundugu grafikler verilmistir.
Model tiim hastalik siniflar1 i¢in (YBMO, Katarakt, Diyabet, Glokom, Hipertansiyon,
Miyop, normal ve diger) ortalama %98.86 egitim dogruluguna ve %86.83 oraninda

dogrulama dogruluguna ulagsmistir.
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Sekil 4.8. Dogruluk ve Kayip Grafikleri

Sekil 4.9’da ResNet50 modeline ait hata matrisi verilmistir. Test edilen model Katarakt
hastaligina ait 537 goriintliniin 535’in1 Katarakt olarak 1’ini normal ve diger hastaliklara
ait siniflandirmistir. Uygulanan model Hipertansiyon, Katarakt ve Miyop hastaliklari i¢in
basaris1 diger siiflara gore yiiksek tahmin oraninda ¢ikmistir. Diyabet, normal ve diger

hastaliklar i¢in diisiik tahmin oraninda sonug vermistir.
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Sekil 4.9. ResNet50 Hata Matrisi

ResNet50 mimarisi i¢in egitilen model YBMO %97.51, Katarakt %99.62, Diyabet
%65.08, Glokom %97.07, Hipertansiyon %99.66, Miyop %99.82, Normal %58.91 ve
diger hastaliklar i¢in %76.58 dogruluk degerlerine ulagmustir.

Cizelge 4.4. Resnet50 Modeli Test Verileri ile Elde Edilen Siniflandirma Sonuglart

Simif Precision Recall F1-score Support
YBMO 0.94 0.98 0.96 564
Katarakt 0.98 1.00 0.99 537
Diyabet 0.74 0.65 0.69 613
Glokom 0.92 0.97 0.94 581
Hipertansiyon 0.94 1.00 0.97 605
Miyop 0.97 1.00 0.98 582
Normal 0.61 0.59 0.60 555
Diger 0.80 0.77 0.78 521

Cizelge 4.4’de ResNet50 modeli test edildikten sonra olusan siniflandirma degerlendirme

metriklerine yer verilmistir.
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4.2.5. Onerilen ESA Modeli

Onerilen ESA modeli Sekil 3.36’da detayl sekilde agiklanmis ve mimari yapilari
hakkinda bilgiler verilmistir. ESA modelinin egitim siireci ile ilgili Sekil 4.10 ‘da
dogruluk degerleri ve kayip degerlerine ait grafikler verilmistir. Model tiim hastalik
smiflar1 igin (YBMO, Katarakt, Diyabet, Glokom, Hipertansiyon, Miyop, normal ve
diger) ortalama %97.51 egitim dogruluguna ve %89.22 oraninda dogrulama dogruluguna

ulagmustir.
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Sekil 4.10. Dogruluk ve Kayip Grafikleri

Sekil 4.10°da onerilen ESA modeline ait hata matrisi verilmistir. Katarakt hastaligina ait
test i¢in kullanilan 537 goriintlinlin tamamini dogru sekilde tahmin ederek %100 oraninda
dogruluk oranina ulagsmistir. Miyop hastaliginin testi i¢in bulunan 582 goriintiiniin 581’ini
dogru tahmin ederek %99.82 oraninda dogruluk elde etmistir. Diger mimariler ile
kiyaslandiginda normal ve diger hastaliklara ait basar1 oranlari sirastyla %64.5 ve %83.49

olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.11. Onerilen ESA Hata Matrisi

Cizelge 4.5°de ESA modeli test edildikten sonra olusan siniflandirma degerlendirme
metriklerine yer verilmistir.

ESA mimarisi i¢in egitilen model YBMO %99.11, Katarakt %100, Diyabet %69.98,
Glokom %97.74, Hipertansiyon %99.50, Miyop %99.82, Normal %64.50 ve diger
hastaliklar i¢in %83.49 dogruluk degerine ulagmistir.

Cizelge 4.5. Onerilen ESA Modeli Test Verileri ile Elde Edilen Smiflandirma Sonuglari

Simif Precision Recall F1-score Support
YBMO 0.97 0.99 0.98 564
Katarakt 0.98 1.00 0.99 537
Diyabet 0.77 0.70 0.73 613
Glokom 0.95 0.97 0.96 581
Hipertansiyon 0.98 1.00 0.99 605
Miyop 0.98 1.00 0.99 582
Normal 0.65 0.65 0.65 555

Diger 0.85 0.83 0.84 521
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Cizelge 4.6. Modellerin Performans Analizi Karsilagtirilmasi

Model Egitim Dogrulama Test
Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu
VGG19 %98.16 %88.24 %88.21
InceptionV3 %98.2 %86.83 %86.29
Xception %95.36 %82.49 %88.60
ResNet50 %98.86 %86.83 %86.78
Onerilen ESA %97.51 %89.22 %89.26

Cizelge 4.6 incelendiginde onerilen ESA mimarisinin %97.51 oraninda egitim basarisina,
%89.22 dogrulama dogruluguna ve %89.26 oraninda test basaris1 elde ettigi
goriilmektedir. Onerilen model 6nceden egitilmis Xception modelinden egitim ve
dogrulama degerlerinde yliksek basarima ulagsmistir. Sinif bazinda degerlendirildiginde
diger siniflardan normal, katarakt ve diger hastaliklar siniflarinda 6nceden egitilmis

modellerden basar1 oran1 daha yiiksek ¢ikmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Yapilan yiiksek lisans tez calismasinda, yaygin sekilde goriilen c¢esitli retinal
hastaliklarin siniflandirilmasi, retinal hastaliklarin erken teshis ve tedavi edilmesi
acisindan olduk¢a Onemlidir. Calismada 8 farkli retinal hastalia ait tomografi
goruntulerini iceren ODIR-5K veri seti kullanilmistir. ODIR-5K veri seti ¢esitli 6n
islemlere tabii tutulmustur. Boyutlandirma, gri filtre ve CLAHE veri 6n islemleri
uygulanarak veri seti egitim i¢in hazir hale getirilmeye calisilmistir. Veri seti %16

dogrulama, %64 egitim ve %20 test olmak tlizere ayrilmistir.

Transfer 6grenme metotlarindan VGG19, InceptionV3, Xception ve ResNet50
mimarileri tercih edilmistir. Elde edilen sonuglar karsilastirildiginda en yiiksek dogruluk
oranina %98.86 ile ResNet50 mimarisinin ulastig1 goriilmektedir. VGG19 da bu oran
%98.16, InceptionVV3 mimarisinde %98.2, Xception mimarisinde %95.36 ve onerilen

ESA mimarisinde %97.51 dogruluk olarak elde edilmistir.

Sonug olarak, yapilan tez ¢aligmasinda, retinal tomografi gorunttlerinden ESA
derin O6grenme modeli kullanilarak siniflandirilmasiyla,  hastaliklarin teshisinde
doktorlara yardimci olabilecek nitelikte ve ilk asamada kullanilabilecek bir sistem
onerilmistir. Uygulanan model retinal hastaliklar igerisinde YBMO %99.11, Katarakt
%100, Diyabet %69.98, Glokom %97.74, Hipertansiyon %99.50, Miyop %99.82,
Normal %64.50 ve diger hastaliklar i¢in %83.49 dogruluk degerlerine ulasmistir.
Dogruluk degerleri incelendiginde 6nerilen derin 6grenme tabanli sistemin 8 farkli
hastalik arasinda YBMO, Hiperyansiyon, Katarakt, Glokom ve Miyop hastaliklarmin
teshisi i¢in yiiksek dogruluk degerlerine ulastig1 goriilmektedir.

5.2 Oneriler

Bu tez ¢alismasinda, bilgisayar destekli tan1 sistemleri ile saglik alaninda yapilan

calismalara katkida bulunarak saglik sorunlarinin erken teshis edilebilmesi icin bir
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calisma yapilmistir. Uzman sayisindaki yetersizlikler ve diinyadaki birgok tilkede saglik
sistemlerindeki erken teshis problemi, bu ¢alismanin temel hedefini olusturmaktadir.

Bu c¢alismada CNN modelleri ile retinal tomografi gorintuleri Gzerinde
calisilmistir ve elde edilen sonuglar incelenmistir. Calismada kullanilan ODIR-5K veri
setinin dagimik ve gelisime agik bir veri seti olmasi ve derin 6grenme yOntemlerinin
geliserek daha da iyi sonuglar verebilecegi bir gercektir. Transfer 6grenme metotlarinin
kullanildigit mimarilere farkli parametreler ile iyilestirilerek en iyi sonucu verecek
parametrelerin tespit edilmesi i¢in ince ayarlama (fine tuning) islemi yapilabilir.

Veri artirrm yéntemlerinden Cekismeli Uretici Aglar (GAN) kullanilabilir ve
boylece daha iyi sonuglar elde edilebilir. Ileriki calismalarda yeni metotlar, hibrit
sistemler gelistirilerek basarimin arttirilmast hedeflenmektedir. Elde edilen sonuglar bazi
hastalik siniflar1 i¢in umut verici olsa da bazi siniflarda diisiik dogruluk degerleri elde
edilmistir. Olusturulan modellerin hiper-parametre degerlerinde degisiklikler yapilabilir.

Ilerleyen c¢alismalarimizda retinal hastaliklar1 iceren veri setlerinin oldukga
daginik yapida olmasi sebebiyle Necmettin Erbakan Universitesi Meram Tip Fakiiltesi
Goz hastaliklar1 Anabilim Dali tarafindan etik kurul onayiyla elde edilen tomografi
goriintiileri ile veri setindeki daginiklik giderilmeye caligilarak yiiksek basari oranlarina
ulasilmasi hedeflenmektedir. Etik kuruldan alinan sonug raporu Ek-1 olarak verilmistir.

Bu tez calismasindan elde edilen sonuglar dogrultusunda ¢aligma genisletilerek
farkli birgok hastalik tespiti i¢in kullanilan yeni derin 6grenme modellerinin kullanimi1

mumkin gorunmektedir.
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