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OZET

Diyabetik Retinopati tip 2 diyabetin retina tiizerindeki zararlari sonucu olusan bir
hastaliktir. Bu calismada, Diyabetik Retinopati lezyonlarinin verisetlerinden bagimsiz ve
otomatik olarak tespit edildigi ve tespit edilen lezyonlarin siniflandirildigi tamamen Grafik
Islem Birimi (GIB) temelli iki farkli yéntem Onerilmistir. Onerilen birinci yéntemin ilk
asamasinda, farkli verisetlerinden Diyabetik Retinopati verileri toplanarak bir veri havuzu
olusturulmustur. Daha sonra Daha Hizli Bolgesel Evrisimsel Sinir Ag1 (DHBESA) ile
lezyonlar tespit edilmis ve ilgilenilen bdlge isaretlenmistir. Ikinci asamasinda ise elde
edilen goriintiiler, transfer 6grenme ve dikkat mekanizmasi kullanilarak siiflandirilmastir.
Birinci yontemde aglarda elde edilen sonuglart artirmak ig¢in ikinci bir yontem
gelistirilmistir. Ikinci yontemin ilk asamasinda Birlestirilmis Aygit Mimarisi Hesaplama
(BAMH) ile gériintiideki kullanilmayan Ilgi Alan1 Bolgesi (IAB) gériintiiden ¢ikarilmistir.
Daha sonra Maske Bolgesel Evrisimsel Sinir Agi (MBESA) ile lezyon bdlgeleri tam
kaplayacak sekilde isaretlenmistir. Bu gelistirmeler sayesinde ikinci asamadaki modelde
dikkat katmani kaldirilarak ag basitlestirilmis ve dogrudan transfer 6grenme ile egitim
yapilmigtir. Kaggle ve MESSIDOR verisetlerinde test edilen yontemler VGG modeli ile
stirastyla %100 Dogruluk ve %99,9 ile %100 Egri Altindaki Alan (EAA) degerlerine
ulasmistir. Elde edilen sonuglar literatiirdeki diger sonuglarla karsilastirildiginda daha
basarili sonuglarin elde edildigi goriilmektedir.

Bilim Kodu : 92432

Anahtar Kelimeler : Derin Ogrenme, Diyabetik Retinopati, Diyabetik Retinopati
Tespiti, Medikal Goriintii Isleme, Grafik Islem Birimi
Programlama, Birlestirilmis Aygit Mimarisi Hesaplama

Sayfa Adedi . 89

Danigsman : Prof. Dr. Necaattin BARISCI



DETECTING DIABETIC RETINOPATHY BY DEEP LEARNING
(Ph. D. Thesis)

Abdiissamed ERCIYAS

GAZI UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
November 2022

ABSTRACT

Diabetic Retinopathy is a disease caused by the damage of type 2 diabetes on the retina. In
this study, two different completely Graphic Processing Unit (GPU) based methods are
proposed in which Diabetic Retinopathy lesions were detected independently and
automatically from the datasets and the detected lesions were classified. In the first step of
the proposed first method, a data pool was created by collecting Diabetic Retinopathy data
from different data sets. Then, lesions were detected with Faster Region Based
Convolutional Neural Network (Faster RCNN) and the region of interest is marked. In the
second stage, the images obtained were classified using the transfer learning and attention
mechanism. In order to increase the results obtained in the networks in the first method, a
second method has been developed. In the first step of the second method, the unused
Region of Interest (ROI) in the image was removed with Compute Unified Device
Architecture (CUDA). Then, the lesion areas were marked with Mask Region Based
Convolutional Neural Network (Mask RCNN) to cover them completely. With these
improvements, the attention layer was removed in the model in the second stage, the
network was simplified and training was carried out with direct transfer learning. The
methods tested in the Kaggle and MESSIDOR datasets reached 100% ACC (Accuracy)
and 99,9% and 100% AUC (Area Under Curve) values with VGG model, respectively.
When the results obtained were compared with other results in the literature, it was seen
that more successful results were obtained.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
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G Gradyan
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ACC Accuracy

AIK Alici Islem Karakteristigi

APTOS Asia Pacific Tele-Ophthalmology Society
AREDS Age Related Eye Disease Study
ARIA Automated Retinal Image Analyzer
ASAD Acik Sinir Ag1 Degisimi

AUC Area Under Curve

BAMH Birlestirilmis Aygit Mimarisi Hesaplama
BESA Bolge Tabanli Evrisimsel Sinir Aglar
BLAS Basic Linear Algebra Subroutines
BoVW Bag of Visual Words
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CNN Convolutional Neural Network



Kisaltmalar
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DO
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DSA
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EK
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XV
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Compute Unified Device Architecture
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Diyabetik Retinopati
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Faster Region Based Convolutional Neural Network
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1. GIRIS

Diyabet, viicudun insiilin elde edememesinden veya insiilini kullanamamasindan
kaynaklanan kronik bir hastaliktir [1]. Diyabetik Nefropati (bobrek nefronlarina zarar
verir), Diyabetik Noropati (beyindeki ndronlari etkiler) ve Diyabetik Retinopati (retinaya
zarar verir) yiikksek kan sekeri seviyelerine bagli olarak ortaya ¢ikabilen hastaliklardir [2].
Diyabetik Retinopati (DR), goz iizerindeki etkilerin neden oldugu bir Tip II Diyabet
tiiriidiir ve goérme kaybina kadar ilerleyebilir [3]. DR'nin goz iizerindeki etkisi genellikle
bulanik veya tam gérme kaybidir [4]. Ozellikle, DR istemcisinde korliik riski, iyi
deneklerden 25 kat daha yiiksektir. Bu nedenle DR, diinyada 20 ile 65 yaslar1 arasindaki
korliigiin énde gelen nedenidir [5]. Diinya Saglik Orgiitii'ne (DSO) gore, diinya ¢apinda
347 milyon diyabet hastas1 DR riski altindadir [6]. Diisiik ve orta gelirli iilkelerdeki
mevcut kaynaklar bulasici hastaliklarla miicadeleye yonlendirilse de, bu iilkeler diyabet ve
komplikasyonlar1 nedeniyle 6nemli halk saglig1 ve ekonomik yiiklerle kargilasmaya devam
etmektedir [7]. 2040 itibariyle, diinya ¢apinda diyabetli 600 milyon kisinin iigte birinin
diyabetik retinopatiye sahip olacagi tahmin edilmektedir [7, 8].

2006 yilinda NVIDIA tarafindan Grafik islem Birimi (GIB) (Graphics Processing Unit
(GPU)) iizerinde Genel Amagl Grafik Isleme Birimi (GAGIB) (General Purpose Graphics
Processing Unit (GPGPU)) kapsaminda gelistirilen Birlestirilmis Aygit Mimarisi
Hesaplama (BAMH) (Compute Unified Device Architecture (CUDA)) ile daha az kaynak
ve daha yiiksek bant genisligi sayesinde Merkezi Islem Birimi (MIB) (Central Processing
Unit (CPU)) iizerindeki hesaplamalar GIB iizerinde daha hizli yapilmaya baslanmustir [9].
Bu gelismelerin ardindan Krizhevsky, 2009'da BAMH ile Lecun'un [10] Evrisimsel Sinir
Ag1 (ESA) (Convolutional Neural Network (CNN)) yontemini gelistirmigtir [11]. 2012
yilina kadar goriintii siniflandirmada makine 6grenmesi daha yaygin kullanilan yontem
olmustur. Krizhevsky ve dig. [12], 2012 ImageNet goriintii siniflandirma yarigmasini
kazandiktan sonra literatiirde ESA kullanimi hizla yayginlasmaya baglamistir. Wang ve
dig. [13], tbbi goriintii analizinde Derin Ogrenmenin kullanimmi arastirmistir. Bu
calismaya gore; tibbi goriintli algilama, segmentasyon veya siniflandirma konusunda
2012'de sadece 1 calisma bulunmakta iken, 2020'de 1006 ¢alisma bulunmaktadir. Dahast,
akill1 telefonlar tizerinden retinal goriintiileme yapan calismalar da bulunmaktadir [14, 15].

Sonraki yillarda GIB teknolojisinin gelisimine paralel olarak farkli basarimlara sahip Derin
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Ogrenme modelleri gelistirilmistir.

Literatiirde DR smiflandirmasi ile ilgili ¢aligmalar detayli olarak incelendiginde, genel
olarak calismalarda goriintiilerin ESA ile egitilmesinden 6nce bir On isleme asamasi
gerceklestirmigtir. Bunun nedeni lezyonlarin belirli bir sekle veya forma sahip olmamasi
ve goriintii i¢inde dagmik olmasidir. Bu da goriintiideki lezyonlarin netligini azaltarak
siniflandirma hatalarina neden olur. Bu 6n isleme asamalar1 genellikle geleneksel goriintii
isleme yontemleridir. Ayrica her ¢alisma belirli bir veri kiimesi i¢in islemlere odaklanmig
ve her veri kiimesi igin farkli yontemler kullanilmistir. Bunun nedeni, her veri kiimesinin
derecelendirme sisteminin farklt olmasidir. Bu c¢alismada, DR lezyonlarini verisetinden
bagimsiz olarak tespit eden ve tamamen derin 6grenmeye dayali olarak siniflandiran her
biri 2 asamal1 2 farkli yontem 6nerilmistir. Birinci yontemin ilk asamasinda, se¢ilen DR
veri kiimelerinden olusan bir havuz olusturulmus ve Daha Hizl1 Bolge Tabanli Evrisimsel
Sinir Ag1 (DHBESA) (Faster Region Based Convolutional Neural Network (Faster
RCNN)) ile egitilmistir. Farklt DR verisetlerindeki goriintiiler i¢in herhangi bir 6zel islem
yapmadan goriintiilerde 1ilgilenilen lezyon bdlgeleri otomatik olarak belirlenmis ve
caligmanin ikinci asamasi olan siniflandirma islemi icin dnceden egitilmis bir model
kullanilmistir. Onceden egitilmis ImageNet modellerine eklenen Dikkat Mekanizmas: ile
gorlntiiler egitilerek smiflandirma islemi tamamlanmistir. Birinci yontemdeki bazi
dezavantajlar1 ortadan kaldirilarak ikinci yontemde birinci yontemde Onerilen ¢alisma
iyilestirilmis ve basitlestirilmistir. Ayn1 verisetleri kullanilarak gelistirilen ikinci yontemin
tespit asamasinda dnce BAMH ile goriintii arkaplan1 Gradyan Tabanli Kenar Belirleme
Yontemi (GTKB) ile kaldirilmistir. DHBESA yerine Maske Bolge Tabanli Evrigimsel
Sinir Ag1 (MBESA) (Mask Region Based Convolutional Neural Network (Mask RCNN))
kullanilarak lezyonlar tespit edilmistir.  Smiflandirma asamasinda Dikkat Katmani
kaldirilarak ag tizerinde 6zel bir katman kullanilmadan egitim yapilmis, yani ag temel

formunda kullanilmustir.

Bu tez c¢alisgmasinin ikinci bolimiinde DR ve oOzellikleri anlatilmig, DR tespiti i¢in
kullanilan derin 6grenme yontemlerinden bahsedilmis, DR tespiti i¢in kullanilan verisetleri
ve dzellikleri belirtilmis, GIB programlama ve BAMH iizerinde durulmus, Derin Ogrenme
cerceveleri ve dzelliklerinden bahsedilmis, literatiirdeki ¢alismalarin meta analizi (Istatistik
ve Tani Testi Dogrulugu analizleri) yapilmis ve literatiirdeki ilgili ¢aligmalar hakkinda

detayli bilgi verilmistir. Caligmanin ii¢lincii boliimiinde gelistirilen yontemlerin isleyisi



anlatilmistir. Calismanin dordiincli boliimiinde yontemlerde elde edilen sonuglar ve
literatiir ile kiyaslamasi yapilmistir. Calismanin besinci ve son bdliimiinde verisetlerinde
hangi yontemin daha basarili sonuclar verdigine iliskin degerlendirmeler ve gelecekte

yapilacak ¢aligsmalar hakkinda 6nerilerde bulunulmustur.






2. ARASTIRMA YONTEMI

Bu bélimde DR’nin &zellikleri, DR seviyeleri, Derin Ogrenme mimarileri, performans
olciitleri, DR verisetleri, Gradyan tabanli Kenar Belirleme ydntemi, Grafik islem Birimi
Programlama, Derin Ogrenme Cerceveleri ve literatiir arastirmas: ile ilgili detayli bilgi

verilmistir.
2.1. Diyabetik Retinopatinin Ozellikleri
DR asagidaki ozelliklere sahiptir:

Mikroanevrizmalar (MA): Mikroanevrizmalar, goriintiilerde 1-3 piksellik kan damar

duvarlarinin deformasyonlaridir [16, 17].

Kanamalar (KN): Noktalar, alevler ve lekeler seklinde hasarli kilcal damarlardan sizan

kandir [16, 18].

Eksiidalar (EK): Kan kilcal damarlardan daha fazla sizdiginda, genellikle retinada sar1 olan
eksilidalara yol acabilir [19]. MA ve KN, koyu parlaklik ile EK'lardan ayrilir [20]. Sert
Eksitidalar, belirgin kenarli damarlarin etrafinda dairesel sekillerde bulunur [16]. Arteriyol
tikandiginda Yumusak EK’lar veya Pamuk Yiinii Lekeleri olusur [16].
Neovaskiilarizasyon: Damarlar vitréz i¢ine biiylidiigiinde ortaya ¢ikar [20].

Makula Odemi (MO): Makula etrafindaki damarlardan sizint1 oldugunda ortaya ¢ikar [19].

Sekil 2.1 DR’li bir retinay1r gostermektedir. Optik Disk (OD), DR tespitinde referans
noktasidir [21-23]. Sekil 2.1. retinadaki MA, EK, KN, olusumlarin1 gostermektedir.



Optik Disk Ekstida

@ Makula @ Kanama

Sekil 2.1. DR semptomlar1

2.2. DR Seviyeleri

DR ilk olarak Proliferatif ve Proliferatif Olmayan olmak tizere 2 sinifa ayrilmistir [24, 25].
MA'lar, diyabetik retinopatinin baslangicinin en 6nemli gostergeleridir. DR seviyeleri
retinada gelisen semptomlara bagl olarak degismektedir [26]. Bu baglamda DR gelisen
semptomlara gore oftamologlar tarafindan derecelendirilmistir [27]. Genel olarak bu

sisteme gore DR’ ye ait 4 ana seviye bulunmaktadir [28].

Hafif: Bu DR'nin ilk asamasidir. Retinada vaskiiler kanamaya ve sivi kagaklarina neden

olabilecek MA'lar ortaya ¢ikar [29].

Orta: MA biiyiir ve belirgin bir s1vi ve kan sizintisina neden olur [29].

Siddetli: Retinada yeni kan damarlari olusur ve mevcut damarlar biiyiimeye baglar [30].

Proliferatif: Yeni kan damarlari, kirilma ve kanama olasiligini artiran hassas yapilara

sahiptir. Gorme bozuklugu artik ilerlemistir veya tamamen korliik yasanir [31].




Genel olarak DR siniflandirmasinda 0 derecesine Proliteratif Olmayan DR (PODR), son
seviyede ise Proliteratif DR (PDR) denir (Sekil 2.2).

é

Saghkh

.
'

Siddetli Proliteratif

Sekil 2.2. DR seviyeleri

2.3. Derin Ogrenmeye Genel Bakis

Derin Ogrenme (DO), denetimli veya denetimsiz bir sekilde veri kiimesinden ozellikleri
otomatik olarak ¢ikarabilen Makine Ogrenmesinden tiiretilen bir yontemdir [32, 33]. DO,
klasik Yapay Sinir Agindan (YSA) farkli olarak daha fazla gizli katmanlara sahiptir. Bir
DO modeli tasarlanirken 6nemli ozellikler noéron sayisi, 6grenme hizi ve aktivasyon

tiirtidiir [34].

2.4. Derin Ogrenme Mimarileri

Bazi DO mimarileri sunlardir: ESA, Derin inang Ag1 (DIA), Bélge Tabanli Evrisimsel
Sinir Aglar1 (BESA) (Region Based Convolutional Neural Network (RCNN)),
Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA), Otomatik Kodlayicilar (OK) ve Uretken Cekismeli Aglar

(UCA).



2.4.1. Evrisimsel sinir ag:

ESA'lar, geleneksel YSA yerine tanima, algilama, 6neri ve Dogal Dil isleme gibi goriintii
isleme alanlarinda daha fazla kullanilmaktadir [35]. Bir ESA’nin YSA’dan farki ise birden
fazla gizli (hidden) katman kullanilabilmesidir. Sekil 2.3’te bir YSA’ nin giris (input), gizli
(hidden) ve c¢ikis (output) katmanlarini gosterilmektedir. Sekil 2.4’te de ESA’nin giris,

gizli ve ¢ikis katmanlar gosterilmektedir.

\ J \
( | |

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 2.3. YSA giris, gizli ve ¢ikig katmanlari
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Sekil 2.4. ESA giris, gizli ve ¢ikis katmanlari

Sekil 2.5.’te ESA vyapist detayli olarak gosterilmektedir. ESA, goriintii 6zelliklerini
belirleyerek bu ozellikleri Ogrenen bir yapiya sahiptir. ESA belirli katmanlardan
olusmaktadir. Evrisim Katmani (Convolution), adindan da anlagilacag gibi, girdi
gorlintiisiinlin ¢ekirdek matrisi ile evrisimiyle bir filtre islemi gergeklestirir. Bu katman,
gorlintiideki ayrintilar1 ortaya ¢ikarir. Havuzlama (Pooling) katmani, girdi goriintiisiini
Maksimum Havuzlama (Maximum Pooling) veya Kiiresel Ortalama Havuzlama (KOH)
(Global Average Pooling) yontemlerinden biriyle havuzlar ve goriintii boyutundan daha
kiiciik bir goriintiiyle sonuglanir. Amag¢ gereksiz detaylart silmek ve Ogrenmeyi
kolaylagtirmaktir. Tam Bagli (Fully Connected) katman, agin sonundaki goriintii

Ozellikleriyle siiflandirma islemine yardimci olur.

Evrisim

Evrisim

Havuzlama

rr -------------- Kedi (0.01)
: emi (0.
= % R

1]

1]

|
I |
.
)
Ly

Sekil 2.5. ESA katmanlarinin yapisi
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2.4.2. Derin inanc¢ aglan

Bir Siirli Boltzman Makinesi (SBM) sadece gizli ve goriiniir iki katmandan olusur [36].
DIA ise birkag SBM nin birlesiminden olusur. SBM’nin gizli katmaninin ¢iktis1 bir diger
SBM’nin goriinilir katmaninin girisi olarak birlestirilir [36]. Sekil 2.6°’da SBM mimarisi ve

SBM ’lerin birlesiminden olusan DIA mimarisi gosterilmektedir.

Gizli

=
@
E
=
ol
=

Gorlndr

Katman

O

Sekil 2.6. a) SBM mimarisi, b) DIA mimarisi
2.4.3. Bolge tabanh evsisimsel sinir aglar1 mimarisi

Bir nesne tespit edilirken, Bolge Oneri Ag1 (BOA) (Region Purposal Network) ad1 verilen
model, ¢ok sayida bolge se¢im probleminin iistesinden gelmek i¢in Onerilmistir [37].

BESA sec¢ici arama algoritmasi, sabit dogasi nedeniyle zayif aday bolgeler olusturur.

Hizli Bolge Tabanli Tabanli Evrisimsel Sinir Agi (HBESA) (Fast Region Based
Convolutional Neural Network (Fast RCNN)) [38], BESA’dan farkli olarak, bir girdi
gorilintiisii, bir evrisim 6zellik haritast olusturmak i¢in dogrudan ESA’ya beslenir ve bunu
flgi Alam Bolgesi (IAB) (Region of Interest (ROI)) havuzlamasiyla Tam Bagh katmania
aktarilacak sekilde yeniden sekillendirir.

DHBESA [39], HBESA’dan farkli olarak, aday bdlgeyi tanimlamak icin BOA ad1 verilen
6zel bir model kullanir (Sekil 2.7).
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BOA s [Slmflandlrma Kayle

Sinirlayicl Kutu
| Regresyon Kaybi

[Slmfla ndirma Kayb|]

Sinirlayict Kutu
" | Regresyon Kaybi

Gorinti) [ ESA Modeli |

iAB Havuzlama

Ozellik Haritasi

Sekil 2.7. DHBESA mimarisi

MBESA ise DHBESA’dan gelistirilmistir. DHBESAya ek olarak tespit edilen bolgeye bir
maske olusturmaktadir. Ayrica her tespit edilen nesne MBESA’da ayr1 bir 6rnek olarak ele
alinir [40] (Sekil 2.8).

Sekil 2.8. MBESA mimarisi

2.4.4. Tekrarlayan sinir ag:

TSA, dizisindeki bir sonraki sozciigli tahmin etmek i¢in goriintii siralama, makine c¢evirisi,
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cerceve diizeyinde video siniflandirmasinda kullanilir [41, 42]. Sekil 2.9°da TSA da A gizli
katman, X giris verisi ve h ¢ikis olarak belirlenmstir. Sekilde goriildiigi gibi her bir t
anindaki ¢ikis bir sonraki adimin girisini beslemektedir. Yani onceki girdiler hatirlanir,

eski veriler ile yani veriler karsilastirilarak sonuca ulasilir.
- A —] = A — A A

Insan beyni dgrenilen bilgiyi hafizada uzun veya kisa siireli olarak kaydeder. Tekrarlanan

&
T

Sekil 2.9. TSA yapist

bilgi daha uzun siireli olarak hafizada kaydedilir. Sik kullanilmayan bilgi ise kisa siireli
olarak kaydedilir ve zamanla unutulur. TSA’lar da insan beyni gibi bellek kullanan sinir
aglaridir. TSA’lar insanlarin ge¢misteki deneyimlerinden faydalanarak gelecek ile ilgili
¢ikarimda bulunmasini modelleyerek tahminlerde bulunur. Uzun bir geg¢mis olmasi
durumunda ise gerekli olan bazi parametreleri unutarak sistemden atabilir veya yanlis
hatirlayabilir. TSA’da bu dezavantaji ortadan kaldirmak i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek ve

Kapili Tekrarlayan Hiicre modelleri gelistirilmistir.

Uzun Kisa Siireli Bellek: Giris, ¢ikis ve unut kapilarindan olusur. TSA’nin uzun siirede

unutma sorununu ¢ézmek i¢in parametreleri rasgele zaman araliginda hatirlar.

Kapili Tekrarlayan Birim: Sifirlama ve giincelleme kapilarina sahiptir. Uzun Kisa Siireli
Bellek’e gore daha az parametreye sahiptir. Bu sebeple Kapili Tekrarlayan Birim daha
kiiciik verisetlerinde kullanilir.

2.4.5. Otomatik kodlayicilar

OK’lar, darbogazlar1 olan denetimsiz O6grenme, yani etiketlenmemis egitim Ornegi
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tekniklerine dayanmaktadir [43]. OK, kodlayict ve kod c¢oziicliye sahiptir. Kodlayic
girdiyi alir ve sikistirir. Kod ¢oziicii bu kiigiik boyutlu veriyi alir ve olabildigince orijinal
veriye doniistiiriir.  Sekil 2.10’da  OK  yapisi, Kodlayict ve Kod Coziicii yapisi

gosterilmektedir.

Sikistirilmis Veri

Y ~ Yeniden
Orijinal W
e | > Olusturulmus
Gordnta ' . o
Kodlama Kod C6zme Gorintu

Sekil 2.10. OK, Kodlayic1 ve Kod Coziicii yapisi

Yiginlanmis OK: Bircok OK, denetlenmemis katman tabanli bir 6grenme algoritmasi

kullanilarak birbirinin iistiinde gizli katmanlar halinde toplanir [44].

Seyrek OK: Seyrek OK’daki gizli birimlerin seyrek kisitlamalar1 vardir. OK, bir¢ok gizli
birim olsa bile, veri temsillerini 6grenmek ic¢in yararli olmaya devam etmektedir. Siklik
kisitlamalar1 genellikle ¢ok sayida inaktif noronu devre digi birakarak diisiik ortalama

ciktilar iiretmeyi hedeflemektedir [45].

2.4.6. Uretken c¢ekismeli aglar

UCA’larda, iiretici (generator) dgrendigi verilerden yapay bir veri iiretir ve ayiriciy
(discriminantor) kandirmaya caligir. Ayirict ise bu verinin yapay olup olmadigini kontrol
ederek lreticiye gercek veya yapay seklinde bilgi verir. Boylece gergek veriler ile bir
veritabanindan {iretilen sahte verileri ayirt edilemez hale gelir. Benzer sekilde, iiretici,
gercek verileri sahte verilerden ayirt etmek i¢in egitilir (Sekil 2.11). Bu oyun teorisine en
uygun ¢0ziim, lreticinin orijinal veri dagiliminin ayni dagilimiyla yanlis veri iiretmeyi

0grendigi Nash dengesi [46] tarafindan verilmektedir.
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Gorunti uyaranlar
+ Tahmin Edilen
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Sekil 2.11. Uretken Cekismeli Ag yapisi

2.5. Performans Olgiitleri

Derin Ogrenmede karmasiklik matrisi, hedef tahminleri ve gercek degerleri karsilastirarak

gelistirilen modelin performansini degerlendirmeye izin verir.

Tahmin

Sekil 2.12. Karmasiklik matrisi

Sekil 2.12, karigiklik matrisini gostermektedir. Bu martisi su sekilde aciklayabiliriz:

Tahmin sonuglarina gore 0 veya 1 sonucu olan verisetinde:

Siiflandirma degeri 1 ve beklenen deger 1 ise Dogru Pozitif (DP) (True Positive),
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Siniflandirma degerinin 0 olmasi1 gerekiyorsa ve beklenen deger 0 ise Dogru Negatif (DN)

(True Negative),

Siiflandirma degeri 0 olmasi gerekiyorsa ve beklenen deger 1 ise Yanlis Pozitif (YP)

(False Positive),

Siiflandirma degerinin 1 olmasi gerekirken beklenen deger 0 ise Yanlis Negatif (YN)

(False Negative) olusur. Bu matrise gore en c¢ok kullanilan metrikler asagidaki gibi

hesaplanmaktadir [47]:
. . _ DP
Hassasiyet (Sensivity(SEN)) = DRI (2.1)
Ozgiilliik (Specificity(SPE)) = —=— 2.2
zgulluk (Specificity ) = ONYP) (2.2)
Dogruluk (Accuracy(ACC)) = DP+D (2.3)

(DP+DN+YP+Y )

Bu metrikleri acgiklarsak:

Hassasiyet, beklendigi gibi siniflandirilan goriintiilerin toplam pozitif simiflandirmaya

oranini Olgmektedir.

Ozgiilliik, algoritmanin diger siniflar1 ne kadar iyi tahmin ettigini 6lgmektedir.

Dogruluk, algoritmanin toplam tahmin oranin1 6lgmektedir.

Egri Altindaki Alan (EAA) (Area Under Curve (AUC)), bir parametrenin iki sinif arasinda

ne kadar iyi ayirt edilebildiginin bir 6l¢iistidiir.

2.6. Uctan Uca ve Transfer Ogrenme

Uctan uca egitim, kisisel bir ESA modeli olusturularak yapilmaktadir. Ancak, biiyiik veri

kullanildiginda ag egitim siireci ¢ok uzun siirmektedir. Daha yiliksek bir tanima dogrulugu
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elde etmek ve hesaplama maliyetlerini azaltmak i¢in, transfer 6grenme kavrami, bireysel
ESA mimarilerinin performansini iyilestirmek igin bilgiyi birlestirerek kullanilmaktadir
[48],[49]. Ozellikler, dnceden egitilmis bir model kullanilarak genel gériintii veri
kiimelerinden belirlenir ve daha sonra dogrudan alana 6zgii ve daha kiiclik veri kiimelerine
uygulanmaktadir. Burada yalnizca Onceden egitilmis modelin son siniflandirma
seviyelerindeki degisiklikler ve hiperparametrelerin ayarlanmasi yapilmaktadir. Bazi

onceden egitilmis ESA modelleri sunlar icermektedir:

AlexNet [12] 2012 yilinda ImageNet siniflandirma yarismasi kazanmistir. 5 evrisim ve 3
Tam Bagl katmani bulunmaktadir. ReLu bir aktivasyon islevi olarak performans i¢in

secilmistir. AlexNet'in girdi olarak kabul ettigi goriintii ¢oziiniirligt 227 * 227 pikseldir.

GoogleNet [50], 2014 ImageNet siniflandirma yarigsmasini kazanmistir. Parametre sayisini
biiyiik 6l¢iide azaltan farkli bir AlexNet siiriimii gelistirilmistir. GoogleNet'in 22 katmani
bulunmaktadir. GoogleNet'in giris katmani 224 * 224 piksel resimleri kabul eder.

InceptionV3 [51], 7 * 7 evrisimden 3 * 3 evrisim katmanina carpanlarina dayali bir
GoogleNet c¢esididir. InceptionV3 modeli i¢in kullanilacak goriintiiler 299 * 299 piksel
boyutunda olmalidir.

VGGNet [52], 2014'te ImageNet yarigsmasinda ikinci sirada yer almaktadir. 16 ve 19
katman siirtimleri (VGG16, VGG19) mevcuttur. VGGNet 224 * 224 piksel goriintiileri
kabul eder.

ResNet [53] ImageNet siniflandirma yarigmasi 2015'i kazanmistir. Tam Bagli katmanlar
KOH ile degistirilmistir. Bu ipuglar1 sayesinde model boyutu kiiciik olmasina ragmen,
VGG veya AlexNet'ten daha derin bir ag olusturulmustur. ResNet modeli i¢in kullanilacak
gorsellerin boyutu 224 * 224 piksel olmalidir. Resnet’in 18, 50, 101, 110 ve 152 gibi farkl

varyasyonlar1 bulunmaktadir.

DenseNet [54], her katmani diger katmanlara ileten ve baglanti sayisini artiran gelismis bir
ResNet siiriimiidiir. Donanim maliyetleri pahali olmasina ragmen, DenseNet gelistirilmis
ve Onemli basarilar elde etmistir. DenseNet'in girdi katmani 224 * 224 piksel goriintiileri

kabul eder. DenseNet in 101, 121, 169 isimli farkli varyasyonlar1 bulunmaktadir.
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MobileNet [55], genislik carpant ve ¢Oziiniirliik ¢arpani kullanarak dogruluktan verilen
Odiine karsilik hesaplama performans: elde eder. MobileNet’in yaygin olarak kullanilan

V1 ve V2 varyasyonlar1 bulunmaktadir.

NASNet [56], TSA denetleyicisi kullanan ve elde edilen dogruluga goére denetleyicinin
yeni mimariler olusturabilecegi bir modeldir. Once CIFAR-10 daha sonra da ImageNet

verisetlerine gore gelistirilmistir. Mobile ve Large varyasyonlar1 bulunmaktadir.

Sekil 2.13 ImageNet te 6n 6grenimli olarak bulunan ESA modelleri gosterilmektedir.
Zaman igerisinde bu modeller birleserek farkli varyasyonlar olusturabilmektedir. Buna en

1yi 6rnek InceptionResnet modelidir.
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Sekil 2.13. ImageNet 6n Ogrenimli modelleri: a) VGG16, b) VGG19, c) ResNet,
d) Inception, €) MobileNet, f) InceptionResNet, g) DenseNet, h) NASNet

2.7. DR Verisetleri

DR’ye ait bir ¢ok veriseti bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 MESSIDOR [57],
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DIARETDB [58][59], HEI-MED [60], E-OPTHA [61], NIH-AREDS [62], ARIA [63],
DRiDB [64], APTOS [65], DRIVE [66], IDRiD [67] KAGGLE [68], STARE [69],
DRISHTI-GS [70], RIM-ONE [71], ORIGA [72], WMU [73] ve HRF [74]’dir. Bu
verisetleri oftamologlar tarafindan incelenmis ve derecelendirilmistir. Her veriseti farkli
derecelendirme sistemi kullanilabilmektedir. Ornek olarak Kaggle’da DR seviyeleri 0-4

araliginda, MESSIDORda ise 0-3 araliginda derecelendirilmistir.

MESSIDOR veriseti 4 seviye olarak smiflandirilmis 1.200 goriintii igerir. MESSIDOR
veriseti 2008'de yaymlanmistir. MESSIDOR verisetinde goriintiiler 1440 * 960, 2240 *
1488 ve 2304 * 1536 piksel boyutlarinda ¢6ziiniirliige sahiptir.

DIARETDB, 194 DR’li ve 25 normal olmak {izere 219 retina goriintiisii icermektedir.
Goriintiiler EK (yumusak ve sert), lekeler (kirmizi1) ve kanama olarak siniflandirilir. Tespit
edilen lezyonlar O ile 1 arasinda 0,25 araliklarla 5 farkli derecede ifade edilir. DIARETDB

verisetinde goriintiiler 1500 * 1152 piksel boyutunda ¢6ziiniirliige sahiptir.

HEI-MED, DR lezyonlarinin (EK ve MO) tespiti icin olusturulan verisetidir. Bu
verisetinde 169 fundus goriintiisii bulunmaktadir. HEI-MED verisetinde goriintiiler 2196 *

1958 piksel boyutunda ¢oziiniirliige sahiptir.

E-OPHTHA veriseti, Fransa bolgesindeki hastalara ait 107.799 fotograftan olugmaktadir.
E-OPHTHA verisetinde goriintiiler 2544 * 1696 piksel boyutunda ¢oziintirliige sahiptir.

Yasa Baglhh GOz Hastaligt Calismas: (Age Related Eye Disease Study (AREDS)),
72.000'den fazla fundus fotografi iceren NIH AREDS verisetini elde etmistir.

Otomatik Retina Gorilintii Analizéri (Automated Retinal Image Analyzer (ARIA))
verisetinde 768 * 576 piksel boyutunda 161 goriintii bulunur. Goriintiiler optik disk,

retinanin merkezi ve kan damarlarindan olusur.

Diyabetik Retinopati Goriintli Veritabani (Diabetic Retinopathy Image Database (DRiDB))
720 * 576 piksel ve BMP formatinda 50 goriintiiye sahiptir.

Asya Pasifik Tele-Oftalmoloji Dernegi’ne ait olan APTOS (Asia Pacific Tele-
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Ophthalmology Society) veriseti, Kaggle'm 2019 DR tespit yarigmasinda paylagilmistir.
APTOS veriseti 3.662 egitim, 1.928 dogrulama, 13.000 test ve toplam 18.590 goriintiiden

olusmaktadir.

DRIVE veriseti Hollanda'da gelistirilmistir. 400 DR goriintiisiinden segilen bu verisetinde
768 * 584 piksele sahip 40 goriintii bulunmaktadir. Goriintiiler 2 esit parga halinde egitim

ile test i¢in ayrilmistir.

IDRiD, Hindistan'da olusturulan DR lezyonlarina sahip bir verisetidir. MO tespiti i¢in
sunulan veriseti, DR'yi 5 seviyede siniflandirmistir. Veri kiimesinde 516 goriintii (413
egitim seti, 103 test seti) vardir. IDRiD verisetinde goriintiiler 4288 * 2848 piksel

boyutunda ¢oziintirliige sahiptir.

KAGGLE veriseti goriintiileri, 2015 yilinda EYEPACS tarafindan 6diillii DR belirleme
yarigmasinda paylasilmistir. Yaklasik 90.000 sag ve sol goz retina gorlintiisiiniin %401
egitim icgin, %601 test i¢in ayrilmustir. Goriintiiler 5 farkli smifta derecelendirilmistir.

KAGGLE verisetinde gortintiiler 1024 * 1024 piksel boyutunda ¢6ziiniirliige sahiptir.

STARE veriseti, EK, KN ve damar tikanikligi ile ilgili tiim DR smiflarin1 kapsayan 650 *
550 piksel boyutunda 400 goriintiiye sahiptir.

DRISHTI-GS, 40-80 yaslar1 arasinda ve esit sayida kadin ve erkekten ve 2896 * 1944

pikselden olusan 100 goriintiiden olusur.

RIM-ONE, yalnizca optik sinir bas1 segmentasyonuna odaklanan yiiksek ¢oziiniirliiklii 169
gorlintiiye sahiptir. Bu, yiiksek dogrulukta segmentasyon algoritmalar1 saglar. RIM-ONE
verisetinde goriintiiler 2144 * 1424 piksel boyutunda ¢oziiniirliige sahiptir.

ORIGA veriseti, 149'u glokom hastas1 olan 3.280 Malay yetiskini (40-80 yas) inceleyen
Singapur'da gelistirilmistir.

Wenzhou Tip Universitesi (Wenzhou Medical University (WMU)) tarafindan saglanan
optik tutarlilik tomografisi goriintiileri, iniversite DR oftalmologu tarafindan olusturulan

4.168 goriintli icerir. WMU verisetindeki goriintiiler 2048 * 2048 piksel boyutundadir.
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Goriintii boliitleme ¢aligsmalar i¢in Yiiksek Coziiniirliiklii Fundus (High Resolution Fundus
(HRF)) veriseti olusturulmustur. Farkli kategorilerdede 15 gorsel igeren toplam 255
gorselden olusmaktadir. HRF verisetinde goriintiiler 3304 * 2336 piksel boyutunda

¢cOzliniirliige sahiptir.

2.8. Gradyan Tabanh Kenar Belirleme

Bir goriintiideki kenarlar1 belirlemek i¢in uygulanabilecek yontemlerden biri ani gri seviye
degisimlerini tespit etmektir. Bunun i¢in bir¢ok kenar algilama yonteminin kullandigi
temel yaklagim bolgesel tiirev hesaplamasina dayanmaktadir. Bolgesel olarak, goriintiiniin
1. tiirevi kenar bolgelerde en biiyiik degere sahiptir. Goriintliniin 1. tlirevinin lokal olarak
hesaplanmasiyla elde edilen yerel maksimum noktalar ile ilgili goriintii bolgesi igin
kenarlar belirlenir. Sekil 2.14, goriintiiniin grafigini ve birinci tlirevini gostermektedir.

Goriildiigi lizere kenar noktasinda 1. Tiirev lokal maksimum olmustur.

Giris s

f(X) ssssssss

f'(x)  ceeefereiees

cks  F T

Sekil 2.14. Girig goriintiisiintin 1. Tiirev sonras1 grafigi

Bu yontem kullanilirken goriintii {izerinde 3x3 veya 5x5 yatay ve dikey filtre matrisleri

(operatorler) ile evrisim yapilir. 3x3 dikey ve yatay operatorlerin bazilar1 sunlardir:



Gaussian (3x3):

Gaussian (5x5):

1 4 7 4
4 16 26 16
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1 0 1

1 0 1 ,
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Laplacian (5x5):

o 0 -1 0 O o 0 -1 0 O
0o -1 -2 -1 O 0 -1 -2 -1 0
-1 -2 17 -1 -1 , -1 -2 16 -1 -1
0O -1 -2 -1 O 0 -1 -2 -1 0
o 0 -1 0 O o 0 -1 0 O

Roberts (2x2):
[1 0 ] 0 1]
0 -1 ' -1 0

Gradyan, biiyiikligli ve yonii olan iki boyutlu bir vektordiir. Gradyanin biiyiikligii, kenarin
giiciinii gosterir. Kenarmn yonii, egim yoniine diktir. Bir f(x,y) fonksiyonunun gradyan

ozellikleri asagidaki gibi hesaplanir:

Gradyan:
]
2Ly
Vi) = |3 2.4)
5 (x' y )
Gradyan biiyiikligi:
mag(Vf(x,y)) = /G, + G, (2.5)
Gradyan yonii:
alx,y) = tan~1 (%) (2.6)
Gy

Maskelenecek goriintii asagidaki gibi kabul edilirse:

Zy Zp Z3
[24 Zs Ze]

Z7 Zg Zg
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Gradyan, T esik olmak iizere, Sobel dikey ve yatay operatorler kullanilarak asagidaki
sekilde hesaplanir:

x- eksenindeki Gradyan:

G, = (z1 + 222 + z3) — (27 + 228 + 29) (2.8)

y- eksenindeki Gradyan:

Gy = (z1 +2z4 + z7) — (23 + 226 + z9) 2.9)

Gradyan biiyiikligi:

((z1 + 222 + z3) — (27 + 228 + 29))

(2.10)
+((z1 +2z4 + z7) — (23 + 2z6 + 29))

—

Denklem 2.10°da bulunan biiyiikliik degeri T esik degerinden biiyiik ise f(x,y) bir kenar
olarak kabul edilir.

2.9. GIB Programlama

GAGIB, GIB iizerinde heterojen programlama yapmak igin gelistirilmistir. Heterojen
programlama birden fazla hesaplama islemini ayni anda birden fazla hesaplama f{initesi
lizerinde yapmaktir. MIB’nin vektorel islemlerde Tek Yonergeyle Birden Cok Veri
(Single Instruction Multiple Data) kullanmasi, c¢ekirdek sayisinin az olmasi, isletim
sisteminin yonetmesi gibi sebeplerden dolayr kullanimi performans sorunlarma yol
agmaktadir. Ayrica GIB yiiksek bant genisligi sebebiyle de daha az bellek kullanarak
hesaplama yapabilmektedir [75].

2.9.1. BAMH

BAMH, NVIDIA’nin kendi ekran kartlarinda GAGIB islemlerinin heterojen olarak
yapilmasini saglayan bir hesaplama kiitiiphanesidir [75]. Giiniimiizde BAMH o6zellikle
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derin Ogrenme uygulamalarinda perforans sagladigi icin yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir.

2.9.2. BAMH mimarisi

BAMH’de gelistirilen bir kodun GIB’de ¢alisacak kismina Kernel/Cekirdek ad1 verilir. Her
bir Kernel ¢agris1 bir Izgara (Grid) olusturur. Bu Izgara 1, 2 veya 3 boyutlu Bloklardan
(Block) olusur. Her bir Blok da 1, 2, veya 3 boyutlu Is Parcaciklarindan (Thread) olusur.
Izgaranin ve Blogun boyut smiri GiB’nin hesaplama kabiliyetine gére degismektedir [76].
Ornegin hesaplama kabiliyeti 5.2 olan Quadro M4000 ekran kartinda bir Blokta en fazla
1024x1024x64 boyutlarinda Is Parcacigi olusturulabilir. Sekil 2.15°te bir Izgara

icerisindeki Bloklar ve bir Blok igerisindeki Is Parcacig1 yapis1 gosterilmektedir.

Cizelge 2.1. MiB ve GIB kaynaklarinin karsilastirmasi

Ozellik Intel 17 10. Nesil Quadro M4000
Bellek Kapasitesi 128 GB 8 GB

Bellek Bant Genisligi 45.8 GB/s 192 GB/s

L1 Onbellek 512KB 48 KB

L2 Onbellek 2 MB 2 MB

L3 Onbellek 16 MB -

Cekirdek Sayist 6 1664

Cekirdek basina Is| 2 1024

Pargacig1 sayisi

Cizelge 2.1°de MIB ve GIB kaynaklar1 gosterilmistir. Cizelgenin de gosterdigi gibi GIB
bir islemi daha az bellek ve Onbellek ile yiiksek bantgenisligi kullanarak daha hizli
yapabilmektedir [76].
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Sekil 2.15. BAMH Izgara, Blok ve Is Pargacig1 yapisi
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2.9.3. BAMH kiitiiphaneleri

Bir BAMH kerneli kullanarak paralel hesaplama yapmak, bir derin 6grenme modelini GIB
iizerinde calistirabilmek i¢in bazi kiitiiphanelere ihtiya¢ vardir. Bu kiitiiphaneler grafik
kartlarina gore degiskenlik gosterebilmektedir [77].

cuBLAS, matris ¢arpimi gibi temel lineer cebir islemlerinin (Basic Linear Algebra
Subroutines (BLAS)) hizlandirilmasimi saglar. Coklu GIB &zelligi ile bir islemin birden
fazla cihaz tizerinden yapilabilmesini saglar. Tensor ¢ekirdeklerinden faydalanarak diisiik

ve karmasik ¢arpim islemlerini hizlandirir [77].

cuDNN BAMH Derin Sinir Aglar1 (DSA) (Deep Neural Network (DNN)) i¢in gelistirilmis
bir kiitiiphanedir. Sinir aginin egitimindeki evrigsim, havuzlama, normalizasyon katmanlari
icin yliksek diizeyde ayarlama yapabilir. Ayrica ResNet, MBESA gibi 6zel aglar icin
optimize edilmistir [77].

6x

5.3x
[ cuDNN7.6.5 [ cuDNN8.1.1

4
% 3.5x 36x
3.2x
2.8x

2.6x 2.6x
2.4x

Hiz

i #2x 2.1x 2.1x

22X

0x

Sekil 2.16. cuDNN 7.6.5 ile cuDNN 8.1.1 kullanmis olan modellerin performanslari [77]

Grafik kartina en uygun ve en giincel kiitiiphaneleri kullanmak daha fazla performans elde
edilmesini saglar. Sekil 2.16’da 12 farkli DSA modelinin cuDNN 7.6.5 ve 8.1.1
versiyonlart kullanildiginda elde ettikleri hizlarin karsilastirmasi gosterilmektedir. Sekil

2.16 detayli olarak incelendiginde giincel versiyon cuDNN kullanildiginda bir major alt
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versiyona gore 5 kata kadar daha fazla hiz elde edilebilmektedir.

2.10. Derin Ogrenme Cerceveleri

Derin Ogrenme alaninda kullanilan yazilim dilleri ve teknolojiler oldukca genis bir alana

yayimistir. En ¢ok kullanilan diller C++, Python ve Matlab’dir [78].

2.10.1. Tensorflow

Tensorflow [79] Google tarafindan 2017 de Apache 2.0 lisansi ile yaymlanmistir. Python,
C++, JavaScript, Java dillerine dogrudan destek vermektedir. C#, Haskell, Julia,
MATLAB, R, Ruby, Rust, Scala dillerine ise dolayli olarak destek vermektedir.

Tensorflow.js: Tensorflow’un JavaScript dilinde gelistirdigi bir kiitiiphanedir. Bu sayede

kullanicilar dogrudan web {izerinde Tensorflow altyapisini kullanabilmektedir.

TFLite: Tensorflow’u mobil uygulama ve gomiilii cihazlarda kullanabilmek i¢in optimize

edilmistir.

TFX: Tensorflow extended olarak adlandirilan genisletilmis versiyon Tensorflow yapisi
icerisindeki veri ylikleme, dogrulama ve doniistiirme, egitim gibi en ¢ok bilesen bulunan

versiyondur.

Tensorflow daha alt seviye bir kiitiiphane oldugundan kod yapis1 gelistiriciler i¢in zordur.

Genellikle Tensorflow diger sarmalayici kiitiiphanelerin altyapisinda kullanilmaktadir.

2.10.2. Theano

Montreal Universitesi'nde gelistirilen Theano, acik kaynakli bir Python dilinde gelistirme
saglayan bir kiitiiphanedir [80]. Tiim islemler bir matris hesaplamalar1 olarak ele alinir.
Derin &grenmenin yaninda makine &grenmesi icin de kullanilmaktadir. Coklu GIB
kullanimini desteklemektedir. Theano da Tensorflow gibi bir alt seviye dil oldugu icin

genellikle sarmalayici kiitiiphanelerin altyapisi olarak kullanilmaktadir.
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2.10.3. Deeplearning4;

Deeplearning4j [81] Java, Scala, C, C++ ve Python dillerinde kullanilabilen Java Sanal
Makinesinde uygulanabilen bir kiitiiphanedir. On egitimli model kullanimin1 destekler.
Deeplearning4j Hadoop, Spark ve Kafka gibi biiylik veri platformlarina uygulanabilir
yapidadir.

2.10.4. Caffe

Caffe [82] Berkeley Yapay Zeka Arastirmasi toplulugu tarafindan gelistirilmistir. ESA
kullanimina uygundur. Caffe’de aglar katman katman tanimlanir. Yeni 6zel bir katman
eklenecekse C++ da yazilmalidir. Gelistirmesi artik eskisi kadar aktif degildir ve
katmanlarin C++ da yazilmasi zorunluluklart bulunmaktadir. On egitimli model

kullanimin1 destekler. Python, Matlab ve C++ dillerinde kullanilabilmektedir.

2.10.5. Caffe2

Caffe2 [83] Yangqing Jia ve Facebook'taki ekibi tarafindan gelistirilmistir. Caffe den farkl
olarak mobil dagtim ve donanim destegi bulunmaktadir. Ayrica Caffe modellerini Caffe2
ye cevirebilen altyapist bulunmaktadir. C++ ve Python dillerinde kullanilabilmektedir.
Acik Sinir Ag1 Degisimi’ni (ASAD) (Open Neural Network Exchange) desteklemektedir.
2.10.6. Torch

MIB ve GIB destegine sahip olan Torch [84] C, C++ ve Lua dilinde kullanilabilmektedir.
Giliniimiizde gelistirme agsamasinda degildir. Torch, ses, video ve goriintii uygulamalar1 gibi
bir¢ok derin 6grenme uygulamasi i¢in kullanilabilmektedir.

2.10.7. PyTorch

PyTorch [85], Python dilinde kullanilabilen MIB ve GIB iizerinde derin 6grenme
uygulamasi yapilabilen bir kiitiiphanedir. ASAD desteklemektedir.
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2.10.8. MXNet

MXNet [86], Pedro Domingos ve Washington Universitesi isbirligi ile gelistirilmistir.
C++, Go, Python, Julia, MatLab, R, Perl, Scala dillerinde kullanilabilmektedir. ASAD
destegi bulunmaktadir. Herm MIB hem GIB iizerinde galisabilmektedir.

2.10.9. CTNK

Cognitive Toolkit (CNTK) [87] Microsoft Arastirma tarafindan gelistirilen dagitik GIB
tizerinde Ozellikle ESA ve TSA gibi derin 6grenme uygulamalart yapilabilen bir
kiittiphanedir. C#, C++ ve Python dillerinde kullanilabilmektedir. ASAD destegi

bulunmaktadir.

2.10.10. Keras

Keras [88], CTNK, Tensorflow, MXNet, Theano ve Deeplearning4j altyapilar1 lizerinde
calisabilen sarmalayict bir kiitiiphanedir. Genel olarak altyapilardaki karmagsik olan alt
seviye dili basitlestirerek daha kolay derin 6grenme uygulamalar1 gelistirmeyi saglar. Yeni
modiil eklenmesi kolaydir. Hata ayiklama ve genisletilebilirlik o6zelligi gli¢li  bir

kiitiiphanedir [78]. Coklu GiB iizerinde ¢alisabilmektedir.

2.11. Literatiir Arastirmasi

DR ile ilgili literatiirde yapilmis ¢aligmalar bulunmaktadir. Ilgili veritabanlarindan bu

caligmalar elde edilmis ve uygun goriilen ¢alismalar detayli olarak incelenmistir.

2.11.1. Calismalarin elde edilmesi

DR ile ilgili Web of Science, SpringerLink, IEEE Xplore, Science Direct veritabanlarinda
literatiir taramas1 yapilmistir. DR verisetleri ve ilgili DO ¢alismalar1 aranirken oncelikle
makalelerin 0zet, agiklama ve anahtar kelimeleri icerisinde “diyabetik retinopati derin
o0grenme”, “diyabetik retinopati derecelendirme”, “diyabetik retinopati segmentasyonu”,
“diyabetik retinopati smiflandirmasi” ibareleri ingilizce olarak aranmistir. Daha sonra

bulunan makaleler incelenerek verisetleri hakkinda 6n bilgiler elde edilmistir. Bulunan
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verisetleri ile, verisetinin adi ile birlestirilmis ve "veriseti" kelimesi, érnegin "messidor
veriseti" seklinde literatiir taramas1 yapilmistir. Veriseti lizerinde yapilan ¢alismalar elde
edildikten sonra g¢alismanin farkli verisetleri ile yapilip yapilmadigi incelenerek farkli
verisetleri de elde edilmistir. Burada elde edilen yeni verisetleri de yeniden literatiir

taramasina dahil edilmistir.

Sekil 2.17, PRISMA [89] akis semasina gore is akigin1 gdstermektedir. Arama kriterlerine
gore toplam 2873 calisma bulundu. Tekrarlayan caligmalar hari¢ tutuldugunda 1631
calisma elde edilmistir. Baglik ve 6zet kriterleri incelendiginde 1510 ¢alisma elenmistir.
Kalan 121 c¢alisma tam metin incelemesine tabi tutulmustur. Sonunda veriseti
incelemelerini igeren ¢alismalar elendi. Sonug olarak, bu derlemede istatistiksel veriler i¢in
son asamada elde edilen 93 calisma [66, 73, 90-180] kullanilmistir. Tanisal Test
Dogrulugu i¢in ¢alismada Karmasiklik Matrisi veya DP, YN, DN ve YP degerlerini (2x2
tablo) iceren 33 caligma [73, 90-121] kullanilmastir.
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PRISMA 2009 Akis Diyagrami

Veritabam aramasi yolu ile Diger kaynaklar aracihgi ile
tammlanan kayitlar tamimlanan kayitlar
(n= 2873) (n=0)

Tammlama

k4 k4

[

Yinelenenler kaldinldiktan sonraki kayitlar
{n=1631)

k4

Tarama

Taranan kayitlar Cikanlan kayitlar
(n= 1631) (n=1510)

v

)

k4

Uygunluk agisindan Hari¢ tutulan kayitlar
degerlendirilen tam metin Veriseti incelemesi=28
makaleler (n=28)

{n=121)

Uygunluk

)

Kantitatif senteze dahil edilen
calismalar
Istatistiksel Analiz=93
Tani Testi Dogrulugu=33
(n= 93)

Dahil Edilen

Sekil 2.17. PRISMA akis diyagrami
2.11.2. Ust verilerin elde edilmesi
Makaleler incelendikten sonra uygun olan makalelerden yazar, baslik, yil, birincil yazarin

iilkesi, kullamlan verisetleri, DO yontemi, islem tipi, DO egitim ydntemi ve varsa 2x2

tablo elde edilmistir.
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2.11.3. Istatistik analizi
Bu asamada DO ile DR tespiti ve smiflandirmasi yapan 93 ¢alisma [66, 73, 90-180]

kullanilmistir. Calismalarda; veriseti, ilk yazarin iilkesi, y1l, islem tiirii, DO tiirii, kullanilan

DO modeli tiirii kriterleri istatistiksel olarak sunulmustur.
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Sekil 2.18. Verisetine gére makale sayilar

Sekil 2.18, incelenen caligmalarda verisetlerine gore yazilan makale sayisim
gostermektedir. Burada her bir calismada birden fazla veriseti kullanilabildiginden
toplamda 114 veriseti sonucu karsilagtirilmistir. Buna gore en ¢ok kullanilan ilk 4 veriseti
%29 ile MESSIDOR, %24 ile Kaggle, %16 ile APTOS, ve %14 ile DRIVE olmustur.
Diger verisetleri, toplamin %17’sini olusturur. DR tespitinde ilk 4 verisetinin baskin

oldugu agikca goriilmektedir.
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Sekil 2.19. Ulkelere gére makale sayilari

Sekil 2.19, incelenen caligmalarda ilk yazar tarafindan yazilan makalelerin iilkelere gore
sayisin1 gostermektedir. Buna gore en ¢ok makale yazan ilk 4 iilke %21 ile Hindistan, %18
ile Cin, %10 ile ABD (Amerika Birlesik Devletleri) ve %7 ile Singapur olmustur. Diger
iilkelerde toplam oran %44'dur. DR tespitinde ilk 4 iilkenin baskin oldugu agikca

gorilmektedir.
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A
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Sekil 2.20. DSA tiiriine goére makale sayilar1

Sekil 2.20, incelenen ¢alismalarda DSA tiirlerine gore yazilan makale sayisini
gostermektedir. Buna gore en ¢ok kullanilan DSA tipi %87 ile ESA olmustur. Diger DSA
tirlerinin toplam orant %]13'tir. DR tespitinde ESA'nin baskin oldugu agikca

goriilmektedir.
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Sekil 2.21. Yillara gore makale sayilari

Sekil 2.21, incelenen caligmalarda yazildigi yillara gore yazilan makale sayilarini
gostermektedir. Buna gore en ¢ok makale yazilan ilk 4 yil %22 ile 2016, %21 ile 2021,
%16 ile 2017 ve %13 ile 2020 olmustur. Diger yillar toplamda %28 oranindadir. DR
tespitinde 2016, 2017, 2020 ve 2021 yillarinin baskin oldugu agikca goriilmektedir.
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Sekil 2.22. Islem tipine gére makale sayilari

Sekil 2.22, incelenen caligsmalarda yonteme gore yazilan makale sayisin1 gostermektedir.
Buna gore en c¢ok kullanilan ii¢ yontemden birincisi %57 ile fundus goriintiilerinin
siiflandirilmasi, %15 ile lezyon tespiti ve li¢linclisi %14 ile retinal kan damar
segmentasyonu idi. Diger yillar toplamda %14 oranindadir. DR tespitinde ilk 3 yontemin

baskin oldugu ac¢ik¢a goriilmektedir.
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Sekil 2.23. Egitim tipine goére makale sayilari

Sekil 2.23, incelenen ¢aligmalarda egitim tlirline gore yazilan makale sayisim
gostermektedir. Buna gore en c¢ok kullanilan egitim tiirii %58 ile transfer 6grenmedir.
Uctan uca egitim %42 oraninda kullanilmaktadir. Onceden egitilmis modellerin
gelistirilmesi ile daha hizli egitim saglamak icin calismalarda transfer 6grenme daha fazla

kullanilmaktadir.

2.11.4. Tam testi dogrulugu incelemesi

Teshis Testi Dogrulugu (TTD) (Diagnostic Test Accuracy (DTA)), bir teshis testinin
dogrulugunu kanitlamak i¢in Hassasiyet ve Ozgiilliik sonuglarmi kullanir [181]. Orman
Grafigi (Forest Plot) ve Ozet Alici Islem Karakteristik (OAIK) (Summary Receiver
Operating Characteristic (SROC)) egrisi grafikleri, Hassasiyet ve Ozgiilliik degerlerini
daha iyi yorumlamak i¢in TTD'de kullanilir [181]. Bu grafikler, %95 Giliven Araliklar
(GA) araciligiyla calisma sonuglarinin tahmin edilmesindeki belirsizligi ve %95 Tahmin
Araliklar1 (TA) kullanilarak yapilan dogruluk tahminleri arasindaki heterojenligi gosterir
[182]. Bu asamada elde edilen sonuclar MetaDTA [183] ve RevMan [184] yazilimi ile

gorsellestirilmistir.
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MESSIDOR

Gahsma
Araujo [81]
Bander [92]
Ercivas [96]
Ercivas [97]

Li [73]
martinez-turcia [104]
Riaz [109]
Saeed [110]
Shankar [111]
Shankar [112]
Wasireddi [118]

Kaggle

Gahsma

Araujo [81]
Chen [93]
Ercivas [96]
Ercivas [97]
Jinfeng [100]
Li[101]
Grmmar [108]
Riaz [109]
Saeed [110]
Sudha [114]
Togacar [116]
Waishnawi [117]
Wives-Boix [1149]
Yang [120]

APTOS

Gahsma
Alvoubi [90]
Bodapati [93]
Fan [498]
Mahiduzaman [105]
mlazir [106]
Qulhadj [107]
Sikder [113]
Sugeno [114]
Togacar [118]
Zhang [121]

DIARETDE

Gahsma
Hussain [99]

IDRiID
Cahgma
Araujo [81]
Luao [103]
NIH AREDS
Cahsma

Das [95]

wmMu

Cahsma
Li[73]

Hassasiyet (395 GA)  Ozgiilliik (3595 GA) Hassasiyet (%95 GA)

0.60[0.55, 0.64]
0.76[0.71, 0.81]
1.00[0.98, 1.00]
1.00[0.97, 1.00]
0.24[0.22, 0.29]
0.94 [0.92, 0.96]
0.71 [0.65, 0.76]
0.97 [0.96, 0.98]
0.99[0.98, 0.99]
0.98[0.97, 0.949]
0.95 [0.98, 0.949]

Hassasiyet (3:95 GA)
0.54 [0.49, 0.58]
0.82[0.81, 087
0.99 [0.98, 1.00]
1.001[0.99, 1.00]
0.80[0.79, 0.81]
0.86 [0.86, 0.86]
0.66 [0.65, 0.66]
0.33[0.87, 0.88]
0.99 [0.99, 0.99]
0.97 [0.97, 0.98]
1.00[0.99, 1.00]
0.92[0.89, 0.94]
0.94 [0.90, 0.97]
0.99 [0.99, 0.99]

Hassasiyet {395 GA)
0.39 [0.38, 0.90]
0.60 [0.56, 0.64]
0.73[0.69, 0.77]
1.00[0.98, 1.00]
0.93 [0.96, 0.99]
0.85[0.81, 0.89]
0.94 [0.94, 0.95]
0.84 [0.81, 0.87]
0.99 [0.98, 1.00]
0.91 [0.89, 0.93]

Hassasiyet (3:95 GA)
0.99 [0.97, 0.99]

Hassasiyet (%95 GA)
0.52[0.48, 0487
068 [0.588, 0.77]

Hassasiyet (395 GA)
0.95 [0.95, 0.95]

Hassasiyet (395 GA)
0.92[0.89, 0.93]

0.90[0.82, 0.91]
0.28 [0.85, 0.80]
1.00[0.99, 1.00]
1.00[0.99, 1.00]
0.81 [0.80, 0.8%]
0.99[0.93, 0.949]
0.85[0.82, 0.88]
0.99[0.99, 0.99]
1.00[0.99, 1.00]
0.99[0.99, 1.00]
1.00[0.99, 1.00]

Ozgiilliik (3:95 GA)

088 [0.87, 0.80]
0.94 [0.94, 0.94]
0.99[0.59, 0.99]
1.001[1.00,1.00]
0.95[0.95, 0.95]
0.97 [0.96, 0.97]
0.91 [0.91, 0.82]
0.97 [0.97, 0.97]
1.00[1.00, 1.00]
0.99 [0.99, 0.99]
1.00[1.00, 1.00]
0.97 [0.96, 0.98]
0.94 [0.90, 0.97]
1.00[1.00, 1.00]

Ozgiilliik (%95 GA)

0.97 [0.97, 0.98]
0.90[0.89, 0.91]
0.93[0.92, 0.94]
1.00[0.98, 1.00]
1.00 [0.95,1.00]
0.99 [0.98, 0.99]
0.99 [0.98, 0.99]
0.96 [0.95, 0.97]
1.00[0.99, 1.00]
0.91 [0.89, 0.93]

Ozgiilliik (3:95 GA)
0.99 [0.97, 0.99]

Ozgiillik (395 GA)
0.88 [0.87, 0.89)]
0.92 [0.89, 0.94]

Ozgiilliik (%95 GA)
0.98 [0.98, 0.99]

Ozgiilliik (%95 GA)
0.96 [0.95, 0.97]

Ozgiilliik (395 GA)
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Sekil 2.24. Orman grafigi
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Sekil 2.24, tanisal test sonuclarindan Hassasiyet (%95 GA) ve Ozgiillik (%95 GA)
degerleriyle birlikte her bir veriseti icin RevMan yazilimindan elde edilen orman grafigini
gostermektedir. Tiim g¢alismalarin havuzlanmis Hassasiyet degeri 0,95 [%95 GA, 0,87,
0,96] ve havuzlanmis Ozgiilliik degeri 0,98 [%95 GA, 0,97, 0,99] elde edilmistir. 2021 y1l1
ve sonrast i¢in ¢aligmalar filtreledigimizde, havuzlanmis Hassasiyet degeri 0,97 [%95 GA,
0,92, 0,98] ve havuzlanmis Ozgiilliik degeri 0,99 [%95 GA, 0,98, 1,00] olmustur.
MESSIDOR veriseti kullanan ¢alismalar i¢in havuzlanmis Ozgiilliik degeri 0,94 [%95 GA,
0,79, 0,97] ve havuzlanmis Hassasiyet degeri 0,98 [%95 GA, 0,95, 0,99] olarak
hesaplanmistir. Kaggle veriseti kullanan calismalar i¢in havuzlanmis Hassasiyet degeri
0,94 [%95 GA, 0,78, 0,95] ve havuzlanmis Ozgiilliik degeri 0,98 [%95 GA, 0,94, 0,99]
olarak hesaplanmistir. APTOS veriseti kullanan ¢alismalarin havuzlanmis Hassasiyet
degeri 0.94 [%95\% GA, 0.85, 0,98] ve havuzlanmis Ozgiilliik degeri 0,99 [%95 GA, 0,96,
1,00] olmustur. Diger verisetlerini kullanan c¢alismalarin havuzlanmis Hassasiyet degeri
0,82 [%95 GA, 0,46, 0,96] ve havuzlanmis Ozgiilliik degeri 0,96 [%95 GA, 0,89, 0,99]
olarak hesaplanmistir. En 1yi havuzlanmis tahmin sonuglarma (%95 GA) sahip veriseti
APTOS olmustur. MESSIDOR veriseti, tiim ¢alismalarin birlesik havuzlanmis sonuglarina

en yakin olarak belirlenmistir.
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Sekil 2.25. OAIK egrisi

Sekil 2.25’e gore, OAIK egrisinde bulunan 40 sonugtan 30'u (%75) %95 GA bdlgesine ¢ok
yakin bir yerde bulunmaktadir. Bu, g¢aligmanin sonuglarinda bir miktar heterojenlik

oldugunu gostermektedir. Bu heterojenligin, MESSIDOR, Kaggle, IDRiD ve APTOS
verisetlerinde 2020 ve dncesinde yapilan ¢alismalarda oldugu belirlenmistir.
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100 hasta
(%35 yayginlik)
35 (33,37) 65 (64,66)
hasta saglikli

1(1,2)
saglikl

21(1,3)
hasta

33 (32,34)
hasta

64 (63,64)

saglikl
-ve and testi

Sekil 2.26. Meta Analiz agaci

+ve and testi -ve but testi +ve but testi

Sekil 2.26, elde edilen tanisal sonuclarla c¢izilen meta-analiz agacin1 gostermektedir.
Burada, Yau ve dig. [185] tarafindan bildirilen DR'min Global Yayginlik Degeri
(Prevalance) %35 sisteme girdi olarak eklenmistir. Bu agaca gore, 100 hastadan 35’1 DR
hastasidir ve bu hastalarin 33" (%94,3) bu ¢alismalarin havuzlanmis sonuglariyla dogru
bir sekilde tahmin edilebilmektedir. Yine bu agaca gdre her 100 hastanin 65'i saglikli iken
641 (%98.,4) bu ¢alismalarin havuzlanmis sonuglariyla dogru bir sekilde saglikli olarak

tahmin edilebilmektedir.

2.11.5. Literatiirdeki ilgili calismalarin detayh incelenmesi

Togagar [116], DR'yi tespit etmek icin derin 6grenme ve metasezgisel optimizasyon

yontemlerini kullanarak bir topluluk modeli olugturmustur.

Alghamdi ve dig. [133], gelistirdikleri ESA ile ilk asamada goriintiileri OD veya OD
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olmayan olarak siniflandirmislardir. Tespit edilen OD bolgeleri, ikinci ESA modiilii
tarafindan normal, silipheli veya anormal olarak smiflandirilir. MESSIDOR veriseti bu

calismada kullanilmustir.

Xu ve dig. [135], piksel olasilik haritasini hesaplamak i¢in son Tam Bagli katmanlar1 ve
VGG modelinin son ii¢ havuz katmanina bagli dekonvoliisyon katmanlar1 olmayan
onceden egitilmis bir VGG modeli kullanmistir. Modelde olasilik haritas1 esiklendirilir ve
son olarak OD'yi bulmak i¢in esigin iizerindeki piksellerin agirlik merkezi elde edilmistir.

Bu ¢alisma MESSIDOR veriseti kullanilarak yapilmigtir.

Zhang ve dig. [137], bir Hessian matrisi kullanarak OD’nin yerellestirilmesine yonelik
calismalarinda DHBESA’ya dayali ZFNet'1 gelistirmislerdir. Bu ¢alisma MESSIDOR

veriseti kullanilarak yapilmistir.

Abramoff ve dig. [139], MO lezyon tipini smiflandirmak igin kontrollii bir ESA modelini
gelistirmiglerdir. Yontemi MESSIDOR ile degerlendirmislerdir.

van Grinsven ve dig. [142], yaptiklar1 calismada KN’yi tespit etmisler ve orijinal
gorlintiiden KN iceren 41 piksellik kare bir goriintiiyii ¢ikarmiglardir. Ortaya ¢ikan
goriintii, kaldirilan KN sayisina gore siiflandirilmis ve etiketlenmistir. Daha sonra egitim
icin ESA agina verilmistir. Yontem, 10 katmanli bir ESA modeli kullanilarak Kaggle ve
MESSIDOR veri kiimesinde test edilmistir.

Gulshan ve dig. [144], MESSIDOR verisetinden 1748 o6rnekte DR'yi ve EyePACS
verisetinden 9.963 6rneginde DR'yi belirlemek icin transfer 6grenmeyi kullanmiglardir.

Her goriintii, oftalmologlar tarafindan 3 ila 7 kez derecelendirilmistir.

Costa ve Campilho [145], Bag of Visual Words (BoVW) ve Speed-Up Robust Properties
(SURF) olarak adlandirdiklar yap1 ile nadir yerel 6znitelikleri ¢ikararak bir ESA modeli
olusturmuslardir. Bu ¢alisma MESSIDOR veriseti kullanilarak yapilmistir.

Gargeya ve Leng [147], ResNet'i degistirerek DR tespiti i¢in bir ESA 6nermistir. Yontemi
MESSIDOR ile degerlendirmislerdir.
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Wang ve dig. [148], DR tespiti i¢cin Zoom adli siipheli yama sitelerini tespit etmek i¢in
dikkat agin1 ve ekin agini igeren dnceden egitilmis bir ESA modeli dnermisledir. Yontem,

MESSIDOR veriseti kullanilarak gelistirilmistir.

Mansour [149], kan damarlarini lokalize etmek i¢in bir yontem ve bagl bilesen analizi igin
bir 6n tedavi gelistirmistir. Daha sonra boyutlulugu azaltmak i¢in dogrusal ayirma analizi
kullanmistir. Bu yontemde siniflandirma i¢in Destek Vektor Makinesi (DVM)

kullanilmistir. Kaggle veriseti bu ¢alismada kullanilmustir.

Chen ve dig. [150], c¢ekirdek boyutunu ESA’daki her havuzlama katmanindan sonraya
dlgeklendirerek SI2DRNet-v1'i olusturmuslardir. Onerilen modelde MESSIDOR veriseti

kullanilmustir.

Quellec ve dig. [157], DR lezyonlarin tespit etme sorununu ¢ézmek i¢in ESA tabanli bir
gorlintiilleme yontemi gelistirmistir. Bu yontemle olusturulan 1s1 haritalar1 teshis ig¢in

optimize edilmemistir. Kaggle veriseti bu ¢calismada kullanilmgtir.

Colas ve dig. [162], EK bdlgelerini fundus goriintiilerinde saglikli bolgelerden ayirmak
icin LeNet modelini temel alan bir yama seviyesi yontemi Onermistir. Bu yOntemde,
potansiyel EK yamalar1 6nce manuel ya da otomatik olarak kirpilmig; daha sonra bu
yamalar siniflandirma i¢in LeNet modeline gegirilmistir. LeNet'i egitmek i¢in, ¢evirme ve
dondiirme islemlerine dayanan bir veri artirma teknigi kullanilarak ek yamalar

olusturulmustur. Kaggle veriseti bu ¢alismada kullanilmistir.

Bhuiyan ve dig. [170] Lojistik Model Agac1 ve Derin Ogrenme kullanarak bir topluluk

modeli olusturdu.

Pratt ve dig. [180], DR tespitinde asir1 uydurma ve ¢arpik veri kiimeleri ile ilgilenmiglerdir.
13 katmandan olusan ESA modelini egitmek icin veri biiylitme kullanmiglardir. Kaggle

veriseti bu ¢alismada kullanilmastir.



44

Cizelge 2.2. MESSIDOR veriseti ile yapilan ¢calismalarda elde edilen sonuglar

siniflandirilmast

Calisma Yontem Egitim Islem Tipi  |Dogruluk| EAA |Hassasiyet
Zhang ve dig. Transfer OD
DHBESA| . - - 99,9
[137] Ogrenme | yerellestirme ’
Alghamdi ve OD
ESA Ucgt 99,2 - -
dig. [133] ctan uca yerellestirme ’
Xu ve dig. ESA :f{ansfer OD. 99.4 ) ]
[135] Ogrenme yerellestirme
Abramoff ..
d;;?; 9576 ESA Ugtan uca | Lezyon Tespiti - - 100
Van Gri
VZ’;;FISE? ESA | Uctanuca |LezyonTespiti| - | 979 | 93,1
Fundus
Ish ig. Transf ..
Guls [?LV]G N ijnzrzr gorintilerinin | - | 99,0 | 87,0
grenme siniflandirilmasi
Fundus
CO?ta and ESA Ugtan uca | goriintiilerinin - 90,0 -
Campilho [162]
siniflandirilmasi
Gargeya and Fundus
£y ESA Uctan uca | goriintiilerinin - 94,0 -
Leng [147]
siniflandirilmasi
Fundus
\% t al.
ang et a ESA Uctan uca | goriintiilerinin - - 97,8
[148]
siniflandirilmasi
Fundus
hen et al. ..
Chen cta ESA Ugtan uca | goriintiilerinin 91,2 96,5 -
[150]
siniflandirilmasi
Transfer Fundus
Togacar [116] ESA . gorlintiilerinin 99,8 - -
Ogrenme
siniflandirilmasi
Fundus
Bhuiyan ve dig. Transfer e et
ESA . til -
[170] S Ogrenme gorilintiilerinin 99,0 97,6
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Cizelge 2.2 incelendiginde calismalar icerisinde en yiiksek Hassasiyet degeri 100 ile
Abramoff ve dig. elde etmistir. En yliksek EAA degeri 99 ile Gulshan ve dig. elde etmistir.
En yiiksek Dogruluk degeri olan 99,8°1 ise Togagar elde etmistir.

Cizelge 2.3. Kaggle veriseti kullanan ¢alismalarda elde edilen sonuglar

Calisma Yontem Egitim Islem Tipi  |Dogruluk| EAA |Hassasiyet
Van Grinsven ESA Ugtan uca | Lezyon Tespiti - 91,7 84,8
ve dig. [142]
Wang et al. ESA Uctan uca Fundus 91,1 95,7 -
[148] goriintiilerinin
siniflandirilmasi
Colas ve dig. ESA Uctan uca Fundus - 94,6 96,2
[162] goriintiilerinin
siniflandirilmasi
Quellec ve dig. Uctan uca Fundus - 95,5 -
[157] ESA gorlintiilerinin
siniflandirilmasi
Pratt ve dig. ESA Uctan uca Fundus 75 - 95
[180] goriintiilerinin
siniflandirilmasi
Mansour [149] ESA Transfer Fundus 97,9 - 100
Ogrenme | goriintiilerinin
siniflandirilmasi
Togacar [116] ESA Transfer Fundus 99,8 - -
Ogrenme | goriintiilerinin
siniflandirilmasi
Bhuiyan ve dig. ESA Transfer Fundus - 99 99,2
[170] Ogrenme | goriintiilerinin
siniflandirilmasi

Cizelge 2.3 incelendiginde en yiiksek Hassasiyet degerini 100 ile Mansour, Dogruluk
degerini 99,8 ile Togacar, EAA degerini ise 99 degeri ile Bhuiyan ve dig. elde etmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boéliimde kullanilan verisetleri, 6nerilen yontemler ve asamalari ile ilgili detayl bilgi

verilmistir.

3.1. Kullanilan Verisetleri

Onerilen 2 asamali yontemde MESSIDOR'dan 1200, Kaggle'dan 5000, DIARETDB ve
IDRiD verisetlerinden 100 olmak iizere toplam 6400 goriintii verisi kullamlmistir. ilk
asamada, DR lezyon IAB'lerini belirlemek i¢in veriseti 400 egitim ve 6000 teste
bolinmiistiir. Ikinci asamada, ilk asamada test icin kullanilan isaretli 6000 veri
kullanilmistir. Her iki yontemin ilk agamasinda MESSIDOR, Kaggle, DIARETDB ve
IDRiD verisetleri birlikte kullanilarak farkli verisetlerindeki lezyonlarin otomatik olarak
saptanmasi saglanmistir. Yine her iki yontemin ikinci asamasinda MESSIDOR ve Kaggle
verisetlerinden birinci asamanin test verileri simuflandirma i¢in kullanilmistir. Cizelge
3.1’de Onerilen yontemde kullanilan verisetlerindeki goriintii sayisinit ve her asama igin

kullanilan egitim ve test goriintiilerini gostermektedir.

Cizelge 3.1. Verisetlerindeki goriintii sayisi ile tespit ve siiflandirma i¢in kullanilan
egitim ve test goriintiilerinin sayisi

Veriseti Goriintii Tespit Tespit Siiflandirma | Smiflandirma
Sayisi | Asamasinda | Asamasinda | Asamasinda | Asamasinda
Egitim i¢in Test igin Egitim I¢in Test i¢in
Kullanilan | Kullanilan Kullanilan Kullanilan
Goriintii Goriintii Goriintii Goriintii
Sayis1 Sayis1 Sayis1 Sayis1
Kaggle 80000 100 4900 3920 980
MESSIDOR | 1200 100 1100 880 220
IDRiD 516 100 - - -
DIARETDB 219 100 - - -
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3.2. Onerilen Birinci Yontem

Literatiirdeki yontemlerin eksikliklerinden yola ¢ikarak, geleneksel yontemlerle 6n isleme
gerekmeden tiim DR verisetlerinin tamamen DO kullanilarak egitilebilecegi 2 asamali bir
yontem Onerilmistir [96]. Daha detayli olarak anlatilirsa, DR'yi siniflandirmak ig¢in
dogrudan ESA'nin kullanilmasi yetersiz kaldigindan, lezyonlarin 6n isleme tabi tutularak
belirginlestirilmesi gerekmektedir. Lezyonlar1 belirginlestirmek icin Oncelikle lezyonun
[AB'leri belirlenmelidir. Bu bolgeler, DO ile bdlgesel ESA kullanilarak netlestirilebilir.
Bolgesel ESA sadece nesneleri algiladigindan, siniflandirma igin bir ESA yapisina ihtiyag
vardir. Bu nedenlerle DHBESA ve ESA birlikte kullanilmis ve 2 asamali bir yontem
gelistirilmistir. 2 asamali yontemin ilk asamasi lezyonlarin otomatik tespiti ve lezyon
[AB'lerinin isaretlenmesi, ikinci asama ise transfer 6grenme ve Dikkat Mekanizmasi [186]

ile olusturulan bir model ile isaretlenmis goriintiilerin siniflandirilmasidir (Sekil 3.1.).
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Sekil 3.1. iki asamal1 gelistirilen birinci yontemin asamalari
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3.2.1. Lezyonlarin DHBESA ile tespit edilmesi

Bu asamada, DHBESA ile egitim yapilarak DR verisetlerindeki EK ve KN lezyon IAB’leri
belirlenmistir. DHBESA egitimi i¢in MESSIDOR, Kaggle, DIARETDB ve IDRiD
verisetlerinden EK ve KN lezyonlar1 dahil olmak {izere toplam 400 veri rastgele se¢ilmis
ve EK ve KN olarak etiketlenmistir. Toplamda 6000 verinin test edilmesi icin MESSIDOR
verisetinden kalan 1100 veri ve Kaggle verisetinden kalan 4900 veri kullanilmistir. Egitim
icin kullanilan 400 verinin 80'1 dogrulama i¢in kullanilmistir. Egitimde tiim verisetlerinin
birlikte kullanilmasinin amaci, egitimi ¢esitlendirmek ve DR ile ilgili herhangi bir veriseti
icin lezyonlar1 otomatik olarak tespit etmektir. Ilk asamada egitilen model ile lezyon
[AB'leri 6000 iizerinde EK ve KN olarak tahmin edilmis ve Sekil 3.2'deki gibi goriintiiler

ilizerine isaretlenmistir.

Sekil 3.2. Lezyonlar1 egitilmis model ile otomatik tespit edilen DR goriintiisii

Ikinci asamada elde edilen isaretli goriintiiler &n egitimli ImageNet modelleri iizerine
Dikkat Katmani eklenerek siiflandirilmistir. Dikkat aginin daha ekili 6grenebilmesi igin

lezyon bolgeleri daha belirgin hale getirilmistir.

Sekil 3.3. Proliteratif DR goriintiileri
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Sekil 3.3. incelendiginde PDR’ye ait goriintiilerin bazist EK agirlikli bazis1 ise KN
agirhiklidir. Buna goére DR derecelendirilirken lezyonlarin tiirii degil yogunlugu dikkate
alinmaktadir. Bu sebeple lezyon ilgi bolgeleri Sekil 3.4.’teki gibi tek renk ile gosterilerek

egitim asamasina gegilmistir.

Sekil 3.4. Isaretlenmis goriintii

3.2.2. Tespit edilen lezyonlarin siniflandirilmasi

Bu asamada DR gériintiilerinde tespit edilen lezyon IAB’leri, dnceden egitilmis ImageNet
ESA modellerine Dikkat Mekanizmasi eklenerek siniflandirilmistir. Bu boéliimde DR
simiflandirmast i¢in ilk asamada test i¢in kullanilan MESSIDOR ve Kaggle verisetleri
lizerine lezyonun IAB’si isaretlenerek kullamlmustir. Oftalmologlar tarafindan
MESSIDOR veriseti 4 smifa (0-3) ve Kaggle verisett 5 simifa (0-4) ayrilmistir.
Derecelendirme, retinada tespit edilen EK veya KN lezyonlarina gore degil, Sekil 7'de
goriildiigii gibi retinadaki lezyonlardan herhangi birinin yogunluguna gore yapilmistir. Bu
nedenle, ilk asamada tespit edilen lezyon IAB’leri aym renk ile isaretlenmistir. Egitim
asamasinda modelin goriintii iizerinde isaretli lezyon IAB’sine odaklanarak lezyon
yogunlugunu 6grenmesi ve daha dogru sonuglar vermesi hedeflenmistir. Bu nedenle
ImageNet modellerinin son katmani Dikkat Mekanizmasi ile degistirilmistir. Dikkat
Mekanizmasinin eklenmesinin nedeni, dnceden egitilmis modellerden sonra eklenen
KOH’un basit olmasidir, ¢iinkii éne ¢ikan lezyon IAB’leri digerlerinden daha énemlidir.
Bu nedenle, havuzlamadan 6nce uzaydaki piksellerin kilidini agmak i¢in 4 evrisim katmani
eklenmistir. Ardindan, dikkatin ozelliklerle carpildigi ve ardindan dikkat toplamina
boliindiigii Kiiresel Agirlikli Ortalama Havuzlama (KAOH) (Global Weighted Average
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Pooling(GWAP)) katmani olusturulmustur. {x1, x2, x3, ....,xn } sonlu, bos olmayan bir
dizi olsun ve bu dizideki x’lerin agirliklart {w1l, w2, w3, ....,wn } olsun. Bu durumda

dizinin agirlikli ortalamasi (x ) asagidaki gibi heaplanmaktadir [187]:

Zioy Wiki 3.1)

x= Z?:lwi
3 boyutlu goriintii boyutlar1 sirasiyla x, y ve z ile ifade edilsin. GO(x, y, z) goriintii

ozelliklerini, DO(x, y, z) ise dikkat ozelliklerini gostersin. Buna gore KAOH asagidaki
gibi hesaplanmaktadir:

2x(Zy DO(x,y,2)GO(x,y,2))

KAOH(x,y,z) = Yx(Zy DO(x,y,2))

(3.2)

Lambda katmani daha sonra, dikkat modelindeki eksik degerleri dahil etmek icin piksel
sayistyla yeniden Ol¢eklendirme sonuglarina eklenmistir. Son olarak 4 Tam Bagli katmani
eklenerek model elde edilmistir. Ortaya ¢ikan modelin hiper parametreleri, en iyi sonuglar1

elde etmek i¢in her ImageNet modeli i¢in ayr1 ayr1 ince ayarlanmaistir.

Siniflandirma igin ilk asamada test sonucunda lezyon IAB'leri goriintii {izerinde isaretlenen
MESSIDOR verisetinden 1100 ve Kaggle'dan 4900 olmak iizere toplam 6000 veri
kullanilmistir. MESSIDOR ve Kaggle veriseti i¢cin DR siniflar1 ayn1 olmadigindan, iki
veriseti i¢in ayr1 ayri egitim ve test edilerek degerlendirilmistir. MESSIDOR verisetinde
egitim i¢in 880, test i¢in 220 veri kullanilmistir. Egitim i¢in kullanilan 880 verinin 176's1
dogrulama i¢in kullanilmistir. Kaggle verisetinde egitim i¢in 3920 veri ve test i¢in 980 veri

kullanilmigtir. Egitim i¢in kullanilan 3 920 veriden 784'ii dogrulama i¢in kullanilmistir.

3.3. ikinci Onerilen Yontem

Cizelge 4.1 ve 4.2 detayli incelendiginde birinci yontem MESSIDOR ve Kaggle
verisetlerinin her ikisi ile de en iyi sonuglar VGG16 ile elde edilmistir. Diger aglarda daha
diisiik sonuglar elde edilmistir. Yapilan incelemelerde bu sonuglarin ana nedeni olarak iki

faktor belirlendi. Birincisi, DHBESA'nin lezyon alanlarimi yalnizca dikdortgen olarak
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algilamasidir. Bu belirlemede ince ve ¢apraz yayilan ya da kavisli lezyonlar i¢in ¢ok genis
bir alan isaretlenmektedir. ikinci faktor ise Gorsel Dikkat Katmani idi. Literatiirde Gorsel
Dikkat Katmani ve YOLO, SSD gibi BESA mimarileri detayli olarak incelendiginde VGG
tipi aglar (6zellikle VGG16) omurga olarak yaygin olarak kullanilmistir. Bu nedenlerle,
birinci yontemdeki dezavantajlar1 ortadan kaldirilip yontem gelistirilmistir [97]. Tespit
asamasinda, retina goriintlisiinde ¢ok fazla yer kaplayan DR goriintiisiindeki kullanilmayan
IAB, BAMH ile GTKB yéntemi ile goriintiiden ¢ikarilmistir. Daha sonra DHBESA vyerine,
lezyonu tamamen Orten bir sekilde lezyon alanini tespit edebilen MBESA kullanilmistir.
Bu sayede ikinci asamadaki Dikkat Katmanina artik ihtiya¢ kalmamustir. Sekil 3.5°te

kullanilan yontem detayli olarak gdsterilmistir.
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3.3.1. BAMH ile ilgi alan1 disindaki bolgenin goriintiiden ¢ikariimasi

Retina goriintiilerinin IAB’si disinda kalan kismi goriintiiniin  6nemli bir kismim
olusturmaktadir. Goriintii ESA asamasinda 224x224 boyutunda kullanildigi i¢in lezyon
bolgelerinin belirginligi IAB olmayan bolge sebebiyle azalmaktadir. Bu dezavantaji
ortadan kaldirmak icin GTKB ydntemi [188] ile retinanin IAB’si tespit edilip, geri kalan
IAB olmayan kisminin atilmasi amaglanmistir. Bolgesel olarak, goriintiiniin 1.tiirevi kenar
bolgelerinde en biiyiik degere sahip olur. GTKB yontemi de goriintiiniin 1. Tirevini
hesaplayarak yerel maksimum noktay:r bulur. Eger bu noktanin degeri esik degerinden

biiyiik ise kenar olarak isaretlenir [188].
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Sekil 3.6. a) Orijinal retina goriintiisii, b) Gauss filtresi sonrasi, ¢) Kirsch filtresi sonrasi, d)
Laplacian filtresi sonrasi, €) Prewitt filtresi sonrasi, f) Sobel filtresi sonrasi elde
edilen goriintii

Sekil 3.6, Gaussian, Kirsch, Laplacian, Prewitt ve Sobel operatorleri ile gradyan yontemi

kullanilarak elde edilen DR goriintiisiiniin kenar goriintiilerini gostermektedir. Esik degeri
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125 kullanildiginda en belirgin kenarlar Kirsch operatorii ile elde edilmistir. Bu nedenle,
IAB olmayan bolgeyi ¢ikarmak igin Kirsch operatérii kullanilmistir. BAMH ile gelistirilen
bu teknik ile IAB olmayan bélgesi goriintiiden ¢ok hizli bir sekilde ayirt edilmistir. Sekil
3.7°de goriintiiden IAB olmayan bélgesinin ¢ikarilmasiyla elde edilen IAB goriintiisii
gosterilmektedir. BAMH ile gelistirilen bu teknik ile IAB olmayan bdlge gériintiiden ¢ok
hizl bir sekilde ayirt edilmistir. Ornegin, Sekil 3.7°deki goriintii paralel olmayan kodlama
ile GTKB yontemi kullanildiginda 85 saniye siirerken, BAMH ile paralel olarak gelistirilen

cekirdek sadece 30 milisaniyede kenarlar1 tespit etmistir.

a) b)

Sekil 3.7. a) Orijinal goriintii, b) BAMH ile IAB olmayan bdlgesinin goriintiiden
cikarilmastyla elde edilen goriintii

3.3.2. MBESA ile lezyonlarin tespit edilmesi

DHBESA dikdortgen formatinda lezyonu ¢ergeveledigi icin bu ESA egitiminde dezavantaj
olusturmaktadir. Bunun sebebi lezyon sekli belli bir geometrik sekle sahip olmamasidir.
MBESA ile lezyonun bulundugu alan tam iizerini ortecek sekilde tespit edildigi i¢in, bu
ESA egitimi i¢in bir avantaj hale gelmektedir. Sekil 3.8’de orijinal goriintiden DHBESA
ve MBESA ile ayr1 ayn tespit edilen lezyonlar gosterilmektedir. Sekilden de goriilecegi

iizere MBESA ile lezyon sinirlar1 tam ortecek sekilde tespit edilmistir.
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a) b)

Sekil 3.8. a)DHBESA ile tespit edilen lezyonlar b)MBESA ile tespit edilen lezyonlar
3.3.3. Elde edilen goriintiiniin ESA ile ssmflandirilmasi

Bu asamada elde edilen goriintii daha belirgin hale geldigi i¢in ESA egitimi i¢in 6zel bir
katman kullanmaya gerek kalmamistir. Transfer Ogrenme kullanilarak sadece agm son
katmanina KOH ve Tam Bagli katmani eklenerek, ag siniflandirma yapisina uygun hale

getirilmigtir. Sekil 3.9. de 6n 6grenimli modeller ile eklenen katmanlar detayli olarak

gosterilmektedir.
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Sekil 3.9. Ikinci Yontemde kullanilan ESA yapisi
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde onerilen yontemlerde elde edilen sonuglar hakkinda detayli bilgiler

verilmistir.

4.1. Birinci Yontemde Elde Edilen Sonuclar

Cizelge 4.1. MESSIDOR veriseti ile elde edilen sonuglar

Model Dogruluk | EAA |Hassasiyet
VGG16 100 100 100
VGG19 100 100 100

DenseNet201 98,5 100 98,5
DenseNet121 96,9 97,6 88,6
DenseNet169 95,3 91,3 87,2
MOBILENET 87,0 94,5 87,2
NASNet 86,3 96,5 86,4
InceptionV3 90,1 94,2 90,1
InceptionResNetV2 87,0 87,0 87,2
Resnet50 84,7 89,8 84,5

Cizelge 4.1. MESSIDOR verisetinde yontemin farkli 6n 6grenimli modeller ile beraber
kullanilarak elde ettigi sonuglar1 gdstermektedir. Sonuglara gore VGG16 ve VGGI19 tim
metriklerde %100 Dogruluk, EAA ve Hassasiyet degerleri elde etmistir. DenseNet201 ise
EAA degerinde %100 elde etmistir.
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Cizelge 4.2. Kaggle veriseti ile elde edilen sonuglar

Model Dogruluk | EAA |Hassasiyet
VGG16 99,1 99,9 99,1
VGG19 99,1 99,7 98,9

DenseNet201 97,6 98,6 93,8
DenseNet121 98,9 99,6 97,1
DenseNet169 94,8 98,5 85,3
MOBILENET 88,0 92,6 69,8
NASNet 81,7 83,8 51,8
InceptionV3 88,9 92,3 68,8
InceptionResNetV2 87,0 84,3 55,1
Resnet50 68,2 82,4 20,6

Cizelge 4.2. Kaggle verisetinde yontemin farkli 6n Ogrenimli modeller ile beraber
kullanilarak elde ettigi sonuglart gostermektedir. Sonucglara gore Hassasiyet degerinde en
iyl sonu¢ %99,1 ile VGG16 ile, EAA degerinde en iyi sonuglar VGG16'da %99,9 ile ve
Dogruluk degerinde en 1yi sonuglar %99,1 ile VGG16 ve VGG19'da elde edilmistir.
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Sekil 4.1. Onerilen yéntemin VGG16 modeli ve dikkat katmaninda elde edilen dikkat
haritas1 kullanilarak yapilan egitimin tahmin edilen sonuglar1 a) MESSIDOR
PODR, b) MESSIDOR PDR, c) Kaggle PODR, d) Kaggle PDR

Sekil 4.1, ikinci asamada MESSIDOR ve Kaggle verisetlerindeki PODR ve PDR
(MESSIDOR DR seviye 3, Kaggle DR seviye 4) smiflart i¢in siniflandirma tahmin
sonuglar1 ile cizilen Alici Islem Karakteristik (AIK) (Receiver Operating Characteristic
(ROCQ)) egrisi ve EAA degerlerini gostermektedir. AIK egrisi hesaplanirken, siniflandirma
testine ayrilmis Kaggle'da 980 test verisi ve MESSIDOR'da 220 test verisi ile olusturulan

her bir YP Orani ve DP Orani tahmin sonucunun ortalamasi alinmastir.
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4.2. ikinci Yontemde Elde Edilen Sonuclar

Cizelge 4.3. MESSIDOR veriseti ile elde edilen sonuglar

Model Dogruluk | EAA |Hassasiyet
VGG16 100 100 100
VGGI19 100 100 100

DenseNet201 99,5 100 99,1
DenseNet121 98,4 99,9 97,2
DenseNet169 96,3 98,5 89,5
MOBILENET 97,4 99,7 96,8
NASNet 86,9 97,6 86,8
InceptionV3 87,6 96,5 89,1
InceptionResNetV2 71,2 82,7 55,5
Resnet50 98.4 99,9 95,9

Cizelge 4.3. MESSIDOR verisetinde yontemin farkli 6n 6grenimli modeller ile beraber
kullanilarak elde ettigi sonuglar1 géstermektedir. Sonuglara gore VGG16 ve VGG19 tiim
metriklerde %100 Dogruluk, EAA ve Hassasiyet degerleri elde etmistir. DenseNet201 ise
EAA degerinde %100 elde etmistir. Birinci yontem ile karsilastirildiginda InceptionV3 ve
InceptionResNetV2 disinda genel olarak daha basarili sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 4.4. Kaggle veriseti ile elde edilen sonuglar

Model Dogruluk | EAA |Hassasiyet
VGG16 100 99,9 99,2
VGG19 100 99,9 99,4

DenseNet201 99,9 99,3 98,7
DenseNet121 100 99,8 99,8
DenseNet169 99,9 99,5 99,3
MOBILENET 99,7 95,2 93,1
NASNet 80,4 71,6 54,2

InceptionV3 82,2 92 74

InceptionResNetV2 82,8 66,9 51,2
Resnet50 100 99,8 99,6

Cizelge 4.4. Kaggle verisetinde yontemin farkli 6n Ogrenimli modeller ile beraber
kullanilarak elde ettigi sonuglar1 gostermektedir. Sonuclara VGG19 tiim metriklerde en iyi
sonuclart elde etmistir. Birinci yontem ile karsilagtirildiginda NASNet, InceptionV3 ve
InceptionResNetV2 disinda tiim aglarda daha basarili sonuclar elde edilmistir. Ozellikle
ResNet ile elde edilen sonuglarda 79 puanlik bir artis elde edilmistir. Ortalama degerler

baz alindiginda ise onceki yonteme gore 17,5 puanlik bir artis elde edilmistir.
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Sekil 4.2. Onerilen ikinci yéntemin MESSIDOR veriseti kullanilarak yapilan egitimin
tahmin edilen sonuglari: a) VGG16, b) DenseNet169, c) MobileNet, d) NasNet,
e) ResNet, ) InceptionV3
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Sekil 4.3.

Onerilen ikinci ydntemin Kaggle veriseti kullanilarak yapilan egitimin tahmin
edilen sonuglari: a) VGGI16, b) DenseNetl169, ¢) MobileNet, d) NasNet,

e) ResNet, f) InceptionV3
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Sekil 4.2 ve Sekil 4.3, sirastyla MESSIDOR ve Kaggle veri kiimeleri ile siniflandirma
asamasinda VGG16, DenseNet169, MobileNet, NasNet, ResNet ve InceptionV3 ile elde
edilen her siif igin AIK egrisini ve EAA sonuglarmi gostermektedir. AIK egrisi,
siniflandirmanin her smif i¢in ne kadar iyi oldugunu gosterir. Sekil 4.2 detayli olarak
incelendiginde tim modellerde PODR en dogru sekilde tahmin edilmektedir. Daha sonra
en iyi tahminler sirasiyla PDR, DR2 ve DR1'de elde edilmistir. Sekil 4.3 detayli olarak
incelendiginde tiim modellerde PDR en dogru sekilde tahmin edilmektedir. Daha sonra en

1yi tahminler sirasiyla PODR, DR2, DR1 ve DR3'te elde edilmistir.
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Sekil 4.4. MESSIDOR veriseti egitimi sonucunda elde edilen karmasiklik matrisleri:
a) DenseNet169, b) ResNet, ¢) MobileNet, d) NasNet
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Sekil 4.5. Kaggle veriseti egitimi sonucunda elde edilen karmagsiklik matrisleri:
a) DenseNet169, b) ResNet, ¢) MobileNet, d) NasNet

Sekil 4.4 ve Sekil 4.5, sirasiyla MESSIDOR ve Kaggle veri kiimeleri ile yapilan
siniflandirma testinde DenseNet169, MobileNet, NasNet, ResNet ile her simf igin
Karigiklik Matrisini gostermektedir. Sekil 4.4 detayli olarak incelendiginde PODR, DR 2
ve PDR i¢in bu 4 modelde sadece NasNet'te hatali tahminler bulunmaktadir. Diger
modeller i¢in bu siniflarda tamamen dogru bir tahmin yapilmistir. DR 1 i¢in, bu modeller
toplam 16 (%26,7) yanlis tahmin elde etmistir. Sekil 4.5 detayli olarak incelendiginde, bu
modeller PODR i¢in 58 (%3,14), DR 1 i¢cin 130 (%14,2), DR 2 i¢in 115 (%S8), DR 3 i¢in
44 (%28,3) ve PDR i¢in 36 (%6,3) seklinde hatali tahminler elde etmistir. Buna gore en iyi
tahmin PODR'de yapilmistir.
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4.3. Literatiir ile Elde Edilen Sonuclarin Karsilastirmasi

Cizelge 4.5. MESSIDOR veriseti ile yapilan caligmalarda elde edilen sonuglar ile

kiyaslama
Calisma Yontem Egitim Islem Tipi  |Dogruluk|EAA |Hassasiyet
e Fundus
Gulshan ve dig. ESA _T{ansfer goriintiilerinin - 99,0 87,0
[144] Ogrenme
siniflandirilmasi
Costa and Fundus
. ESA Uctan uca | goriintiilerinin - 90,0 -
Campilho [162]
siniflandirilmast
Gargevya and Fundus
ey ESA Ugtan uca | goriintiilerinin - 94,0 -
Leng [147]
siniflandirilmasi
Wang et al Fundus
& ’ ESA Uctan uca | goriintiilerinin - - 97,8
[148]
siniflandirilmast
Fundus
Chen et al. [150] ESA Ugtan uca | goriintiilerinin 91,2 196,5 -
siniflandirilmasi
Transfer Fundus
Togacar [116] ESA . gorlintiilerinin 99,8 - -
Ogrenme
siniflandirilmast
. e Fundus
Bhuiyan ve dig. ESA :F{ansfer goriintiilerinin - 99,0 97,6
[170] Ogrenme
siniflandirilmasi
Onerilen Birincil DHBESA + | Transfer Fundus
o gorlintiilerinin 100 100 100
Model [96] ESA Ogrenme
siniflandirilmast
. . Fundus
Onerilen Ikinci MBESA + Transfer Sriintiilerinin 100 100 100
Model [97] | BAMH + ESA| Ogrenme | ©
siniflandirilmasi

Cizelge 4.5’te literatiirde MESSIDOR veriseti ile gelistirilen ¢aligmalarda elde edilen

sonuglar ile onerilen ¢aligmalarimiz karsilastirilmistir. Buna gore her iki yontemimiz tiim

metriklerde diger yontemlerden daha iyi bir sonug elde etmistir.
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Cizelge 4.6. Kaggle veriseti kullanan ¢aligsmalarda elde edilen sonuglar ile kiyaslama

Calisma Y ontem Egitim Islem Tipi  |Dogruluk|EAA |Hassasiyet
Wang et al Fundus
& ’ ESA Ugtan uca | goriintiilerinin 91,1 |95,7 -
[148]
siniflandirilmasi
Colas ve dig Fundus
& ESA Uctan uca | goriintiilerinin - 94,6 96,2
[162]
siniflandirilmast
Quellec ve dig Fundus
& ESA Ugtan uca | goriintiilerinin - 95,5 -
[157]
siniflandirilmasi
N Fundus
Pratt ve dig, ESA Uctan uca | goriintiilerinin 75 - 95
[180]
siniflandirilmast
Transfer Fundus
Mansour [149] ESA - gorlintiilerinin 97,9 - 100
Ogrenme
siniflandirilmast
Transfer Fundus
Togacar [116] ESA - gorilintiilerinin 99,8 - -
Ogrenme
siniflandirilmasi
. e Fundus
Bhuiyan ve dig. ESA :F{ansfer goriintiilerinin - 99 99,2
[170] Ogrenme
siniflandirilmasi
Onerilen Birincil DHBESA + | Transfer Fundus
o gorilintiilerinin 99,1 99,9 99,1
Model [96] ESA Ogrenme
siniflandirilmast
Onerilen ikinci MBESA + | Transfer érilz;llt?icligrsinin 100 1999 994
Model [97] BAMH + ESA| Ogrenme & ’ ’
siniflandirilmasi

Cizelge 4.6°da literatiirde Kaggle veriseti ile gelistirilen ¢calismalarda elde edilen sonuglar

ile Onerilen calismamiz karsilastirilmistir. Buna goére her iki yontemimiz de %99,1 ile

%100 Dogruluk ve %99.9 EAA degerleri ile yayinlandigi donem baz alindiginda diger

yontemlerden daha iyi bir sonug elde etmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Diyabetik Retinopati (DR), Tip II diyabetin goz iizerinde olusturdugu zararh ve tehlikeli
bir hastaliktir. Son seviye DR’li bir hastada ileri seviye gérme sorunlari, hatta korliik bile
goriilebilmektedir. Bu sebeple hastaligin erken asamada teshisi ¢ok Snemlidir. DR’nin
retinaya verdigi zararlardan birisi de kan damarlarinin hasar gormesidir. Bu hasarlar
sonucunda ortaya ¢ikan iki belirgin lezyon Eksiida ve Kanamadir. Kanama retina
damarlarinin hasar gormesiyle retina igerisine sizan kandir. Eksiida retina kan
damarlarindan sizan kanin i¢inde bulunan ve retinada bir bolgede biriken yagdir. DR bu
lezyonlarin retinadaki durumuna gore oftamologlar tarafindan smiflandirilmistir. Genel
olarak DR 5 smifa ayrilmistir. Ilk derece DR Olmayan olarak degerlendirilirken 5. derece
ise Proliteratif DR olarak adlandirilir. Derin 6grenme, &zellikle son yillarda hastalik
tespitinde basarili sonuglar vermektedir. Yapilan bir aragtirmaya gore derin 6grenme ile
hastalik tespiti yapan c¢alisma sayist 2012 yilinda 1 iken 2020 yilinda 1000’in {izerinde
calisma bulunmaktadir. Bu da derin 6grenmenin hastalik tespitinde daha basarilar elde
ettiginin gostergesidir. Ayrica derin dgrenme mimarileri GIB iizerinde rahatlikla
calisabilecek sekilde tasarlandigindan dolayr performans sorunlarmmin da Oniine

gecmektedir.

Literatiirde DR siniflandirmasi ile ilgili ¢alismalar detayl olarak incelendiginde, en c¢ok
kullanilan verisetleri MESSIDOR ve Kaggle verisetleri, en ¢ok ¢alisma yapan yazarlar
Hindistan’da bulunmakta, en ¢ok kullanilan DO ydntemi ESA, en c¢ok ¢alisma yapilan
yillar 2016 ve 2021, en ¢ok kullanilan yontem fundus goriintiilerinin simiflandirilmasi, en
cok kullanilan DO egitim tigi transfer 6grenmedir. Bu ¢alismalarda 2x2’lik performans
metrigi bulunduran caligmalar TTD islemine tabi tutuldugunda havuzlanmis Hassasiyet
degeri 0,95 [%95 GA] ve Ozgiilliikk degeri 0,98 [%95 GA]’dir. DR tespitinde kullanilan

DO yéntemlerinin genel olarak énemli bir dogruluk orani elde ettigi goriilmektedir.

Literatiirdeki caligmalar detayli incelendiginde her ¢alisma siniflandirma isleminden 6nce
bir 6n isleme asamas1 gerceklestirmistir. Bu islemin amaci lezyonlarin belirli bir sekle veya
forma sahip olmamasi ve goriintii i¢ginde daginik olmasidir. Burada kullanilan 6n isleme
asamalar1 genellikle geleneksel goriintii isleme yontemleridir. Ayrica genel olarak her

calisma belirli bir veri kiimesi i¢in islemlere odaklanmis ve her veri kiimesi i¢in farkl
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yontemler kullanilmistir.

Bu ¢alismada, DR lezyonlarinin verisetlerinden bagimsiz ve otomatik olarak tespit edildigi
ve tespit edilen lezyonlarm siniflandirildigi derin dgrenme ve GIB tabanli iki yontem
Onerilmistir. Belli bir DR veriseti i¢in ¢alismak yerine bu ¢alismada DR verisetlerinden bir
egitim havuzu olusturulmustur. Bunun amaci herhangi bir DR verisetini hicbir ekstra islem
yapmadan smiflandirabilmektir.  Ilk ydntemde DHBESA ile egitim havuzundaki
gorlntiiler kullanilarak lezyon tespiti i¢in egitilmis bir model olusturulmustur. Bu model,
smiflandirma i¢in ayrilan veriler {iizerinde kullanilarak lezyonlarin isaretlenmesini
saglamistir. ikinci asamada elde edilen isaretli goriintiiler transfer dgrenme ve dikkat

mekanizmasi kullanilarak Diyabetik Retinopati derecelendirmesi igin siniflandirilmistir.

Ikinci yéntemde ise birinci yéntemdeki bazi dezavantajlar ortadan kaldirilarak ydntem
gelistirilmistir. Once goriintiiler iizerindeki retina IAB’si disindaki bolge BAMH ile GTKB
yontemi kullanilarak cikarilmistir. Elde edilen goriintiilerdeki egitim havuzu goriintiileri
egitmek icin DHBESA yerine lezyon bdlgelerini daha iyi 6rtebilen MBESA kullanilmastir.
Bu model, siniflandirma i¢in ayrilan veriler lizerinde lezyonlarin daha formuna uygun bir
sekilde isaretlenmesini saglamistir. Bu sayede ikinci fazdaki dikkat katmani ¢ikarilarak
ESA basitlestirilmistir.  Kaggle ve MESSIDOR verisetlerinde test edilen yontem
degerlendirildiginde sirasiyla %100 Dogruluk ve %99,9 ile %100 EAA degerleri elde
edilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirdeki diger sonuglarla karsilastirildiginda daha

basarili sonuglarin elde edildigi goriilmektedir.

Bu tez caligmasinda gelistirilen yontem farkli hastalik tespitlerinde de kullanilabilir
yapidadir. Bununla beraber ayni goriintii iizerinde farkli tip hastaliklar1 ayni anda tespit
edilebilecek bir yap1 gelistirilmesi farkli yazilimlar kullanilmasinin da oniine gececektir.
Bu tez c¢alismasinin 1s18inda gelecek calismalarda bir goriintii {izerinden farkli tip

hastaliklarin ~ ayn1 anda tespit edilmesi ile ilgili caligmalar yapilacaktir.
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