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OZET

Glinlimiiz Diyabetik Retinopati, seker hastalifina bagl olarak gdzde meydana gelen en
yaygin korliikk nedenidir. Bu hastalik erken tespit edildiginde tedavi edilebilmektedir. Bu
sebeple diyabetik retinopati hastaliginin baslangi¢ asamasinda tespit edilmesi 6nem arz
etmektedir. Retina goriintiilerinde meydana gelen eksiidalar, bu hastaliginin baslangi¢
belirtilerinden biridir. Bu tez calismasinda normal retina goriintiileri ile eksiidali yani
hastalikli retina goriintiilerini siniflandirmak i¢in otomatik bir karar destek sistemi
Onerilmistir. Bu amagla, 6nislem adiminda retina goriintiilerine bir dizi morfolojik islem
uygulanarak goriintii iyilestirme yapilmis ardindan hastalikli bolgeler ile oldukca benzerlik
gosteren optik disk bolgesi tespit edilerek goriintiiden ¢ikarilmistir. Onislem sonrasi elde
edilen goriintiilere iki ayrik dalgacik doniisiimii uygulanarak dalgacik katsayilari elde
edilmis ve bu katsayilar dznitelik vektorii olarak kullanilmustir.  Oznitelik vektdriiniin
boyutu siniflandirma igin biiyiik oldugundan temel bilesen analizi ile 6znitelik vektdriiniin
boyutu indirgenmistir. Bu islemlerden gegirilmis retina goriintiileri destek vektor makinesi,
cok katmali algilayict aglar ve radyal tabanli fonksiyon aglari ile smiflandirilmis ve ti¢
yontemin performansi karsilastirilmistir. Deneysel calismada cesitli renk, parlaklik ve
kalitede 94 retina goriintlisii kullanilmistir. Destek vektdr makinesi yontemi ile %99, ¢ok
katmali algilayic1 aglar ile %98 ve radyal tabanli fonksiyon aglar1 ile %96 basar1 elde
edilmistir. Bu ¢alismanin diger c¢aligmalardan en belirgin farki retina goriintiilerinin
karakteristik 6zellikleri kullanilarak manuel olarak belirlenen 6znitelikler yerine otomatik
elde edilen dalgacik katsayilarmin 6znitelik vektorii olarak kullanilmasidir.
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Anahtar Kelimeler : Diyabetik retinopati, ayrik dalgacik doniisiimii, temel bilesenler
analizi, sinir aglari, destek vektor makinesi
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ABSTRACT

Diabetic retinopathy is the most common cause of blindness of the eye due to diabetes.
This disease can be treated if detected early. Therefore it is important to detect at the initial
stages of diabetic retinopathy disease. Exudates in retinal images, one of the initial
symptoms of this disease. In this paper, automated decision support system is proposed to
classify normal and exudates retinal images. For this purpose, firstly retina images are
passed through a preprocessing steps and wavelet coefficients were obtained by applying
the two-dimensional three level discrete wavelet transform to these images. These
coefficients are used as the feature vector and dimension of the feature vector is reduced by
principal component analysis. Dimension reduced feature vectors is classified by support
vector machines, multilayer perceptron and radial basis function networks. 94 retinal
images with various colors, brightness and quality were used in experimental studies. The
success of the proposed method was found to be respectively 99%, 98% and 96 for support
vector machine, multilayer perceptron and radial basis function. The most obvious
difference from other studies of the study is the use of the retina images feature vectors as
the characteristic features manually instead of automatically determining which attributes
are obtained using wavelet coefficients.
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Key Words . Diabetic retinopathy, discrete wavelet transform, principle component
analysis, neural network, support vector machine

Page Number : 69
Supervisor . Dr. Oktay YILDIZ



Vi

TESEKKUR

Tezimin her asamasinda desteklerini esirgemeyen ve beni yonlendiren cok degerli
danmismanim Dr. Oktay YILDIZ’a ve g¢alismam esnasinda manevi destegini her zaman
hissettigim sevgili esim Ozgiil ALTAN ALVER’e saygi ve tesekkiirlerimi sunmay1 bir

borg bilirim.



ABSTRACT ....ooevvvrrerenan.
TESEKKUR.......ccceeveeeee.
ICINDEKILER ................
CIZELGELERIN LISTESI
SEKILLERIN LISTESI......

RESIMLERIN LISTESI....

ICINDEKILER

SIMGELER VE KISALTMALAR.........oceviiiiiieeece e,

1. GIRIS ..o,

2. RETINANIN YAPISI VE DIYABETIK RETINOPATI

HASTALIGI................

2.1. Retinanin Yapisi.....

2.2. Retina GOrintileme TeKNIKIETT. . ..ooovviieeiieie ettt er e e e e e e eea e

2.2.1. Fundus floresein anjiografiSi.........c.ccccecvviveiiiiiiiciicseee e

2.2.2. Optik koherens tomografi ...........cocecveiiiiciiece e

2.2.3. UIrasonografi .........ccooveiuiiiiii e

2.3. Diyabetik RELINOPAL ......ceccveiieiieeciece et

2.3.1. Diyabetik retinopati hastaliginin belirtileri..........ccocevviviiiiniiiiicinns

2.3.2. Diyabetik retinopati hastaliginin asamalari...........c.ccooviviiiiiiiiiiciinnn

3. MATERYAL VE METODLAR .....ccoiiiiiiei e

3.1. Retina Veri Seti ......

3.2. Morfolojik Islemler

vii

Sayfa

Vi

Vil

Xi

Xiii

Xiv



Sayfa

2.1 YAYIMA ittt ettt et b e nnnas 20
3.2.2. ASINAITMNA . ....eiiiiiiiiieiee ettt b e e 20
3.2.3. ACMA-KAPAMA. .....eeiiiiiiiiiet e 21
3.2.4. Ortanca filtre (Median filter)........ccoeiieiiie e 22
3.2.5. Histogram esitleme (Histogram equalization) ..........c.ccccovvvviiiiiinieniennens 22

3.3. Ayrik Dalgacik DONUSUMI .....oovvveviiiiiiieiiiiiceces s 23
3.4. Temel Bile$en ANAlIZi.......c.cocveiiiiiiiiiiiiiie ettt 25
3.5. Yapay Sinir AZIATT ....ocviiiiiiiieiieie e 27
3.5.1. Radyal tabanli fonksiyon aglart ..........c.ccecovviiiiiiiniiniciccee 28
3.5.2. Cok katmanli algilay1ct aglar .........ccccovveiiiiiiiiiee e 30

3.6. Destek VEeKtOr MaKINesi......couieieiiiieiiieiiiesiee sttt 31
DENEYSEL CALISMA ..ottt 35
4.1. Hata Matrisi, Duyarlilik, Segicilik, Dogruluk ve ROC Egrisi Kavramlari ......... 35
R @ V1) 1= 1 YT 37
4.2.1. GOTUNtll 1Y1lESHIMIE ....vveveeiiciiiiiiee e 37
4.2.2. Optik diskin goriintiiden ¢1Karilmast..........ocerveiiriiiieiiic e 39

4.3, Oznitelik CIKAIMI.....c.cviviviececececectctceceeeceeteteeeee e eeeaes e eae s eaesesssesesesesesesesesesesees 40
4.4, BOYUt INAIrZEme........covuiviviveiiiiccicieieece et 44
4.5, SINHIANAIIMA. ....ooiiiiiii e 46
4.5.1. DVM yontemi ile stiflandirma..........cccoooviiiiiiiicieceeccee 46
4.5.2. CKAA yontemi ile sStniflandirma..........cocviieiieiiiiinee e 50
4.5.3. RBFA yontemi ile siniflandirma...........ccoceieeiieiiniinie e 51

4.6. Smiflandirma Y ontemlerinin Performans Karsilagtirilmasi..........cccoocveveeiieennee. 52

4.7. Onerilen Yontemin A¢ik Erisimli Veri Setleri ile Test Edilmesi ......ccevcveeee.. 54



5. SONUC VE ONERILER ........ccosiiieiiiiiictcsee et

KAYNAKLAR Lo

OZGECMIS ettt ettt ettt ettt en et n e



CiZELGELERIN LiSTESI

Cizelge Sayfa
Cizelge 3.1. DVM yontemi ile kullanilabilen temel ¢ekirdek fonksiyonlari.................. 33
Cizelge 4.1. Hata MatriST YAPIST .oovvvveiiivieiiieieiiiiesiieesieeesieessseesssseeesssessssseessssessssnessssness 36

Cizelge 4.2. Farkl1 dalgacik seviyeleri icin DVM teknigi ile elde edilen
stnflandirma SONUGIATT..........ceiiiiiiiiii e 43

Cizelge 4.3. Farkli dalgacik seviyeleri i¢cin CKAA teknigi ile elde edilen
siniflandirma SONUGIATT...........vviiiiiiie e 43

Cizelge 4.4. Farkli dalgacik seviyeleri icin RBFA teknigi ile elde edilen
sIN1flandirma SOMUGIATT........c.eeiiiiiiiiii e 44

Cizelge 4.5. Temel bilesen sayisina karsilik gelen varyans degerleri...........ccccovvvernnnn. 45

Cizelge 4.6. Polinom ¢ekirdek fonksiyonuna ait C parametresine karsilik gelen
SINITlANAIrMAa DASATIST ....ceciiiiiiei i e 47

Cizelge 4.7. Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonuna ait C parametresine
karsilik gelen siniflandirma basarist .........cocceeveeiieeniieiiie e 48

Cizelge 4.8. PUK cekirdek fonksiyonuna ait C parametresine karsilik gelen

SINITlANAIrmMAa DASATIST .....cciiiiiiiii i e 49
Cizelge 4.9. DVM yontemine ait hata matrisi ve siniflandirma oranlart.............ccceeee. 49
Cizelge 4.10. CKAA yOntemine ait hata matrisi ve siniflandirma oranlart ................... 50
Cizelge 4.11. RBFA yoOntemine ait hata matrisi ve siniflandirma oranlart..................... 52
Cizelge 4.12. MESSIDOR veri setine ait siniflandirma sonuglari...........ccoceecvenieninnnns 54
Cizelge 4.13. DIARETDBO veri setine ait siniflandirma sonuglart.............ccoceeiirnnes 54
Cizelge 4.14. DIARETDBI veri setine ait siniflandirma sonuglart.............cccceeiiennens 55

Cizelge 4.15. DRIVE veri setine ait siniflandirma sonuglart...........cc.cceevveviiiieiieninns 55



Xi

SEKILLERIN LISTESI

Sekil Sayfa
Sekil 2.1. Retina goriintiisii ve retinanin temel bOIUmIEri .........ccoevvveiiiiiniiiiniiie s 9

Sekil 2.2. a) Normal retina goriintiisii, b) Non-proliferatif diyabetik
retinopati GOTUNTUSTL ...c.veivveiiiiiiiese e 13

Sekil 2.3. MAs bulgularinin belirgin olarak goriindiigli retina gorintlisti..............c.c..... 14

Sekil 2.4. EXs bulgusuna sahip hastalara ait retina

gortintiileri (non-proliferatif eVre) ... 14
Sekil 2.5. HMs bulgusuna sahip hastalara ait retina goriintiileri (proliferatif evre) ....... 15
Sekil 3.1. Retina goriintiilerinin siniflandirmak i¢in 6nerilen yontemin akis semasi..... 17
Sekil 3.2. Bir imgeye yayma operasyonunun uygulanmast...........cccecveerieeneesieenieeninnns 20
Sekil 3.3. Bir imgeye asindirma operasyonunun uygulanmast...........cccecvereerieeneesineens 21
Sekil 3.4. 3x3 maske matris kullanilarak bir piksele ortanca filtre uygulanmasi ........... 22

Sekil 3.5. Renk degerleri diizgiin dagilmamuis bir goriintiiye ait histogram
g g g g Y
grafigi (a), histogram esitleme yapildiktan sonra elde edilen ayni

goriintliye ait histogram grafigi (b) .....coooveviiiiiiii e 23
Sekil 3.6. x(n) sinyaline ait ii¢ seviye dalgacik ayristirma agact..........ccocevvvvuiiiininnns 24
Sekil 3.7. 2B ADD’nin $ematik GOStEITMI ....cvverueieiiieiiieiieesieesiiesieesiee s 25
Sekil 3.8. YSA modellerinden RBFA nin yapist [35] ...c.oooeiiiiiiiiiiiiiiiicicie 29
Sekil 3.9. YSA modellerinden CKAA’ NN YaPISI....coviiiiiiiiiiiiiiieiisiesee s 30

Sekil 3.10. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in
hiperdiizlemin belirlenmesi..........cccocoveiiiiiiici 32

Sekil 3.11. (a) Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti, (b) Dogrusal ayrilamayan
veri setleri i¢in hiperdiizlemin belirlenmesi...........cccccooveieiiniiiniiiiins 32

Sekil 4.1. Gergeklestirilen uygulamanin kaba Kodu ...........ccccoiiiiiiiiiiiiiiicics 35

Sekil 4.2. (a) Orijinal retina goriintiileri (b) ortanca filtre uygulandiktan sonra
elde edilen retina gOTUNtUIETI.........ceevviiiieiiiiee e 38



Xii
Sekil Sayfa
Sekil 4.3. (a) Gri seviye orijinal retina goriintiisii ve histogram dagilimi1
(b)ortanca filtre ve histogram esitleme uygulanmis retina

gorlintiisii ve histogram dagilimi........ccccoccviiiiiiiiiiiii s 38

Sekil 4.4. (a) Orijinal retina goriintiileri (b) Onislem uygulanmis retina

goriintiileri (c) optik diskin bolgesinin tespit edildigi goriintiiler .................. 39
Sekil 4.5. Retina goriintiilerine uygulanan 2B ADD’nin sematik gosterimi .................. 41
Sekil 4.6. Temel bilesenlere karsilik gelen varyans degerleri (%) ......cooovvvvviiiiinienns 46

Sekil 4.7. Polinom fonksiyon derecesi (d) degerine gore siniflandirma
basarISININ AEZISTMI...ccuviiiiiiiieiie e ne e 47

Sekil 4.8. Radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyon boyutu (y) degerine gore
siniflandirma basariSinin deGISIMI .....ocveeiieeiiiiiieiie e 48

Sekil 4.9. Pearson genisligi parametrelerinin (o , 6) degerine gore
siniflandirma basariSinin deZISIMI .......eeevvveiviiiieiiieee e 49

Sekil 4.10. CKAA ile siniflandirmada gizli katman sayisinin degisimine gore
elde edilen basars OTaNT ........cccoiuieiiiiiieiie e 50

Sekil 4.11. RBFA ile siniflandirmada radyal tabanli fonksiyon sayisinin
degisimine gore elde edilen basart Orant..........cccevcveeieeiiienienieesie e 52

Sekil 4.12. Siniflandirma yontemlerine gore duyarlik, secicilik ve
dogruluk deZerleri........covvviiiiiiiiiii 53

Sekil 4.13. Siniflandirma yontemlerinin hesaplama stireleri ............ccoovveeiiiiiiiiiiinnns 54



xiii
RESIMLERIN LISTESI

Resim Sayfa

Resim 2.1. Fundus goriintiileri elde etmek i¢in kullanilan dijital

OTUNTHIEME CINAZI....eiiiiiiiiiii e 10
Resim 2.2. Retina goriintiileri elde etmek i¢in kullanilan OCT cihazi...........ccceevvvenee 11

Resim 3.1. Kullanilan veri setine ait 6rnek retina gortintiileri (a) EXs’li

retina gorlintiileri (b) normal retina gorintileri.........occevviiiieiniiiiiieiee 18
Resim 4.1. 2B 3 seviye ADD iglemine ait ekran ¢iKtiSt........ccoevvuiiiiiiiieiiiniic e, 42

Resim 4.2. 2B 3 seviye ADD islemine ait yaklasik goriintiiler ve
detay GOTUNTULIETT ...eoivvieeeeiiieiee e 42

Resim 4.3. Deneysel ¢alismada kullanilan CKAA MOdeli........cccoovviiieiineneiiiinianens 51



Xiv

SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

vy Ana dalgacik

b Olgek doniisiim parametresi
a Genlesme faktoriini

h(n) Yiiksek gegis filtresi

g(n) Algak gegis filtresi

j Dalgacik seviyesi

X=[MxN] Egitim verisi

m Ortalama vektori

C Kovaryans matrisi

X Ortalama ¢ikarilmig 6znitelik vektorii
A Ozdeger

v Ozvektor

sn Saniye

Kisaltmalar Aciklamalar

ADD Ayrik dalgacik doniisiimii
CKAA Cok katmanli algilayict aglar
DVM Destek vektor makinesi

EXs Eksiida

FFA Fundus floresein anjiografisi
HMs Hemoraji

OCT Optik koherens tomografi
RBFA Radyal tabanli fonksiyon aglar1
TBA Temel bilesen analizi

YSA Yapay sinir aglari



1. GIRIS

Diyabet (seker hastaligi), insiilin hormonunun yetersizliginden dolayr viicuttaki kan
sekerinin artmasiyla ortaya c¢ikan metabolik bir hastaliktir. 2013 yilinda Diinya’da 382
milyon diyabetli hasta mevcutken bu saymnin 2035 yilinda 592 milyona yiikselecegi tahmin
edilmektedir [1]. Diyabete bagli retina bozukluklar1 Diyabetik Retinopati olarak
adlandirilirken; yetiskinlerde en yaygin korliikk nedenlerinden biri oldugu dikkate degerdir.
Diyabetik retinopatinin erken tespit edilmesi gorme yeteneginin yitirilmemesi agisindan
cok onemlidir ve diyabet hastalarinin doktor gézetiminde yilda en az bir kez taramadan
gecirilmesi sarttir. Ancak bu zaman alan bir iglem bigimidir ve Diinya’daki goz doktoru
sayist da diyabetli hasta sayisina oranla yetersizdir[2]. Bu amagla hekimlere yardimci olan

otomatik karar destek sistemlerinden faydalanmak ka¢inilmaz hale gelmistir.

Diyabetik retinopati hastaligit genel olarak iki asamada incelenir: Non-Proliferatif
Diyabetik Retinopati ve Proliferatif Diyabetik Retinopati. Non-proliferatif evre hastaligin
erken safhasi, Proliferatif evre ise ileri safhasidir. Non-proliferatif evrede retina
goriintiilerinde tespit edilen Eksudalar (EXs) hastaligin ilk belirtilerindendir. EXs’lerin
retinada belirmesi su sekilde olmaktadir: Retinada bulunan kan damarlarinda sizinti
meydana geldiginde olusan sivida bulunan yag tabakasi sertleserek retinada ¢okmeye
sebep olur ve bu lezyonlarin olugmasini saglar. Bu lezyonlar gorme yetisinin azalmasina
sebebiyet verir [3]. Gorme yeteneginin kaybedilmemesi igin diyabetik retinopati
hastaliginin ilerlemeden tespit edilmesi gerekir. Bu sebeple normal ve EXs’li retina
gorlintiilerini  otomatik olarak siiflandirmak i¢in gergeklestirilmis birgok c¢alisma
mevcuttur. Asagida bu calismalardan bazilarina ait kullanilan yontemler ve elde edilen

basar1 oranlarina deginilmistir.

Osareh, Mirmehdi, Thomas ve Markham (2002) retina goriintiilerini EXs veya normal
olarak simiflandirmak igin ilk olarak goriintiileri 6n islemden asamasindan gegirerek
normalizasyon yapmislardir. Daha sonra goriintiideki onemli detaylar1 elde etmek icin
bulanik c-ortalama (fuzzy c-means) yontemiyle bdoliitleme(segmentasyon) yapmislardir.
Boliitlenmis goriintiilerin sekil, renk, yogunluk vb. bilgilerini kullanarak 6znitelik vektorii
olusturmuslar ve siniflandirma yontemi olarak Destek Vektér Makinesi (DVM) ve Geri
Beslemeli Yapay Sinir Aglart (GBYSA) kullanmiglardir. 67 renkli retina goriintiisii
kullanarak gerceklestirdikleri deneysel ¢alismada GBYSA ile duyarlilik (sensitivity) ve



secicilik(specifity) sirasiyla %87,5 ve %95 bulunurken DVM ile %88,9 ve %92 olarak

bulunmustur [4].

Sanchez ve digerleri (2008) gerceklestirdikleri ¢alismalarinda otomatik bir goriintii isleme
algoritmas1 Onermislerdir. Onerilen yontem Dogrusal Ayirt Edici Analiz (linear
discriminant analysis) yontemini ve retina goriintiilerinin renk bilgilerini kullanmaktadir.
Cesitli renk, parlaklik ve kalitede 58 retina goriintiisii ile gerceklestirdikleri denemelerde

%100 basar1 elde etmislerdir [5].

Garcia, Sanchez, Lopez, Abdsolo ve Hornero (2009) EXs’li retina goriintiilerini
smiflandirmak i¢in Yapay Sinir Aglarina (YSA) dayali bir yontem &nermislerdir. Ik
asamada retina gorlintiillerine 6n islem uygulanarak gorlintiiler normallestirilmistir.
Ardindan bdliitleme islemi ile muhtemel hastalikli bolgelerin ¢ikarimi yapilmistir.
Oznitelik vektdrii olarak muhtemel hastalikli bélgelerin standart sapmasi, sekil biiyiikliigii,
parlaklik degeri vb. renk ve sekil bilgileri olmak tiizere 18 0Oznitelik kullanilmisgtir.
Deneysel calismada 50’si egitim ig¢in 67’si test i¢in olmak iizere toplam 117 retina
goriintlisii kullanilmistir. Onerilen ydntemin basarist Cok Katmanli Algilayici Aglar
(CKAA) ile %97,01 Radyal Tabanli Fonksiyon Aglar1 (RBFA) ile %92,54 DVM ile
%91,04 basar1 elde etmislerdir [6].

Sanchez, Garcia, Mayo, Lopez ve Hornero (2009) retina goriintiilerinde bulunan EXs
lezyonlarmin  konumunu tespit etmek i¢in ilk olarak retina  goriintiilerine
parlaklik(luminosity) ve zitlik(contrast) artirimi uygulamislardir. Elde ettikleri goriintiilere
dinamik esik yontemi uygulayarak optik disk bolgesini tespit etmis ve gérintiiden
cikarmiglardir. Daha sonra ¢esitli morfolojik islemler ile EXs’li bolgelerin konumunu
tespit etmislerdir. 26 goriintii onerilen yontemi egitmek icin kullanilmis 80 goriintii test
icin kullanmilmistir. Lezyon tabanli smiflandirma %90,2 duyarlilik, goriintii tabanl

smiflandirmada %100 duyarlilik ve %90 segicilik elde etmislerdir [7].

Pereira, Gongalves ve Ferreira (2015) EXs siniflandirmasi i¢in ¢ofu ydntemin aksine
gbzetimsiz(unsupervised) 6grenme yontemlerinden biri olan Karinca Koloni Algoritmasina
(KKA) dayali bir yontem &nermislerdir. Oncelikle retina goriintiileri onislem asamasindan
gecirilmis ve esikleme(threshold) yontemi kullanilarak daha keskin parlakliga sahip
muhtemel EXs’li  boélgelerin ¢ikarimi  gerceklestirilmistir.  Son olarak KKA ile



siiflandirma yapmislardir. 169 retina goriintiisii kullanarak gercgeklestirdikleri deneysel

calismada piksel tabanli siniflandirma %97,85 basari elde etmislerdir [8].

Niemeijer, Van Ginneken, Russell, Suttorp-Schulten ve Abramoff (2007) retina
gorlintiilerinde buluan EXs lezyonlarim1 piksel bazinda smiflandirmak ig¢in gozetimli
makine 6grenmesi algoritmalarindan Dogrusal Ayirt Edici Siiflandirict ve K-En Yakin
Komguluk  (K-nn) algoritmalarint  kullanmiglardir.  Gergeklestirdikleri  deneysel
calismalarda %95 duyarlilik %86 segicilik elde etmislerdir [9].

Wang, Hsu, Goh ve Lee (2000) retina goriintiilerinde EXs siniflandirmasi i¢in istatistiksel
siiflandirma metodlariyla kombine edilmis parlaklik ayarlama islemi ve yerel pencere
tabanli dogrulama strateji kullanmiglardir. Deneysel calismada 100 normal retina
goriintlisii 54 EXs’li retina goriintlisii olmak iizere toplam 154 goriintii kullanmislardir.
EXs’li goriintiileri  siniflandirmada %100 basar1 elde edilitken normal goriintiileri

smiflandirmada %70 basari elde edilmistir [10].

Osareh, Shadgar ve Markham (2009) EXs lezyonlarinin otomatik taninmasi igin
hesaplamal1 zeki tekniklere dayali yontemler kullanmislardir. Bu sebeple renkli retina
goriintiileri ilk olarak bulanik c-ortalama metodu ile boéliitlenmis ve ardindan renk
normalizasyonu, zitlik artirrmi gibi bazi 6n islemlerden gecirilmistir. Oznitelik seti olarak
baslangigta renk, biiyiikliik, kenar keskinligi ve doku 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Genetik
algoritmaya dayali bir yontem kullanilarak 6znitelik kiimesi optimize edilmis ve yeni
Oznitelik vektori olusturulmustur. Elde edilen bu vektor CKAA ile simiflandirilmistir. 300
retina  gorlintiisii  kullanilarak ~ yapilan  deneysel ¢aligmalarda goriintii  tabanlh
simiflandirmada %96 duyarlilik, %94,6 segicilik lezyon tabanli siniflandirmada ise %93,5
duyarlilik %92,1 secicilik elde etmislerdir [11].

Harangi ve Hajdu (2014) renkli retina goriintiilerinden EXs’lerin otomatik tespiti i¢in {i¢
asamadan olusan bir ydntem &nermislerdir. ilk asamada muhtemel hastalikli bolgelerin
tespiti i¢in gri tonlama morfoloji (grayscale morphology) tabanli bir yontem kullanilmistir.
Ikinci asamada EXs’li bolgelerin dis hatlarmin  belirlenmesi i¢in hassas cevre
boliitlemesi(precise contour segmentation) yontemi kullanilmis ve son asamada aday bolge
EXs veya degil seklinde smiflandirilmistir. Smiflandirici olarak Adaptive Boosting

algoritmas1 ile optimize edilmis Naive Bayes algoritmasi kullanilmistir. Deneysel



caligmalarda goriintii tabanli siniflandirmada farkli verisetleri i¢in %82 ve %86 basari elde

etmislerdir [12].

Sopharak, Uyyanonvara, Barman ve Williamson (2008) renkli retina goriintiilerinde
bulunan EXs’lerin konumu tespit etmek i¢in bir dizi morfolojik islemlerden olusan bir
yontem Onermiglerdir. Bu amacla oncelikle diisiik kaliteye sahip retina goriintiilerinin
kalitesini artirmak maksadiyla goriintii iyilestirme teknikleri uygulanmis ardindan EXs’li
bolgeler ile olduk¢a benzerlik gosteren optik diskin goriintiiden ¢ikarilmasi i¢in Otsu
algoritmasi kullanilmistir. Son olarak belirli piksel kiimesinin se¢imine olanak saglayan
esikleme yontemiyle hastalikli lezyonlarm konumunu tespit etmislerdir. Onerdikleri
otomatik sistemi uzman bir goz doktoru tarafindan elle ¢izilmis gergek goriintiilerle
karsilastirmiglardir. 60 retina goriintiisii kullanarak gergeklestirdikleri deneysel calismada

duyarlilik ve segicilik sirasiyla %80 ve %99,5 olarak bulunmustur [13].

Zhang ve digerleri (2014) retina goriintiilerinden EXs lezyonlarini tespit etmek igin
gerceklestirdikleri calismada ilk olarak muhtemel hastalikli bolgeleri tespit etmislerdir. Bu
islem i¢in matematiksel morfolojiye dayali yeni bir boliitleme yontemi onermislerdir. Daha
sonra bu aday bolgeler kullanilarak, klasik 6zniteliklerle beraber(standart sapma, parlaklik
degeri vb.) iceriksel(contextual) 6znitelikler belirlenerek 6znitelik vektorii olusturulmustur.
Son olarak Random Forest (rastgele orman) algoritmas: kullanarak siniflandirma
yapmuslardir. Farkli veri setleri lizerinde yaptiklar testlerde %93 ve %95 oraninda basari

elde etmislerdir [14].

Dupas ve digerleri (2010) diyabetik retinopati hastaliginin derecelendirilmesi igin
bilgisayar destekli bir tan1 sistemi gelistirmislerdir. Ilk asamada retina goriintiilerinde
bulunan hastalikli bolgeleri elle isaretlemisler ve bir dizi goriintii isleme teknikleri
kullanarak goriintiileri 6n islem agamasindan gecirmiglerdir. Daha sonra ise K-En Yakin
Komsuluk yontemi ile siniflandirma gergeklestirmislerdir. Retina goriintiilerinde bulunan

EXs lezyonlarinin otomatik tespitinde %92,8 duyarlilik elde etmislerdir [15].

Xu ve Luo (2009) dijital retina goriintiilerinde EXs lezyonlarint tespit etmek igin
onerdikleri yaklasimda gri seviye birliktelik matrisi (gray level co-occurrence matrix) ve
Sabit Dalgacik Doniisiimii(stationary wavelet transform) yontemleri ile kombine edilmis

oznitelik vektorii kullanmislardir. Smiflandirict olarak ise ¢ekirdek fonksiyonu Gaussian
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RBF olan DVM kullanmislardir. Onerdikleri yontemi 50 EXs’li lezyon iizerinde test
ederek %84 basar1 elde etmislerdir [16].

Sopharak, Uyyanonvara ve Road (2007) EXs tespiti i¢in Onerdikleri yontem iki defa
boliitleme yapmislardir. ilk olarak bulanik c-ortalama yontemiyle kaba bir béliitleme
yapmiglar ardindan bir dizi morfolojik islemler uygulayarak ikinci bir boliitleme
yapmuslardir. Oznitelik olarak boliitlenmis goriintiilerin yogunluk, standart sapma, renk ton
bilgisi ve kenar bilgileri kullanilmistir. Elde ettikleri sonuglar1 uzman bir gz doktorunun
elle isaretledigi goriintiilerle karsilastirarak sirasiyla %86 ve %99 duyarlilik ve segicilik

elde etmislerdir [17].

Sirvan ve Ozgiir (2012) retina goriintiilerinde bulunan lezyonlar1 otomatik olarak tespit
etmek igin, ilk olarak retina goriintiilerine esikleme, filtreleme, goriintii iyilestirme vb.
morfolojik islemler uygulamislardir. Daha sonra optik disk, makula vb. 6nemli yapilarin
yerleri tespit edilerek bolge biiyiitme ve bdliitleme islemi yapilmis ve aday bolgeler
belirlenmistir. Lezyon alani, lezyon yogunlugu, standart sapma vb. 6zellikler kullanilarak
Oznitelik vektorii olusturmuslardir. Son asamada ise CKAA, RBFA ve DVM ile
siiflandirma yapmiglardir. Deneysel ¢aligmada 58 goriintii egitim 19 goriintli test olmak
lizere 77 retina goriintiisii kullanilmigtir.  Onerdikleri yontem ile sert EXs’lerin
taninmasinda %82,31 duyarlilik %99,62 secicilik elde ederken yumusak EXs’lerin
taninmasinda %76,07 duyarlilik %99,82 seg¢icilik elde etmislerdir [18].

Sopharak, Nwe, Moe, Dailey ve Uyyanonvara (2008) Naive Bayes yontemini kullanarak
renkli retina goriintiilerinde bulunan EXs lezyonlarin1 piksel tabanli siniflandirmislardir.
Bu amagla 6n islem asamasinda retina goriintiilerinin iyilestirilmesi ve giiriiltiilerin
giderilmesi i¢in uyarlanabilir histogram esitleme yontemini tercih etmislerdir. Daha sonra
EXs’li bolgeler ile benzerlik gosteren optik diski gorlintiiden ¢ikarilmistir. Bunun igin
optik diskin karakteristik &zellikleri kullanilmistir. Oznitelik kiimesi olarak her pikselin
yogunlugu, standart sapmasi, optik diske olan uzakligi vb. toplamda 15 adet Oznitelik
belirlemislerdir. 29°u egitim 10’u test olmak {izere toplam 39 retina goriintiisii kullanarak

gerceklestirdikleri calismada %98,05 basari elde etmislerdir [19].

Ege ve digerleri (2000) otomatik EXs tespiti i¢in gerceklestirdikleri ¢alismada retina

gorlintiilerinde bulunan giirtiltileri yok etmek icin ortanca filtre, goriintii ile ilgisi



bulunmayan koyu renkli lezyonlari temizlemek i¢in ise esikleme yontemini tercih
etmislerdir. Oznitelik ¢ikarimi igin bolge biiyiitme algoritmasina dayali bir ydntem
kullanarak 31 6znitelik kullanmislardir. Siniflandirma yontemi olarak Bayes siniflandirici,
K-nn ve Mabhalanobis siniflandiricilarini kullanmislardir. 134 retina goriintiisii kullanarak

yaptiklar1 deneysel ¢alismada EXs lezyonlar1 i¢in %99 duyarlilik elde etmislerdir [20].

Li ve Chutatape (2003) retina goriintiilerinde bulunan optik disk, makula/fovea, EXs vb.
onemli 6zelliklerin konumlarini tespit etmek i¢in gerceklestirdikleri calismanin EXs tespiti
boliimii i¢in Wiener filtresi kullanarak giiriiltiileri yok etmislerdir ardindan Canny kenar
tespiti ve bolge biiyiitme algortimasini kombine ederek EXs lezyonlarini tespit etmislerdir.
35 retina goriintiisii kullanarak test ettikleri sistemin duyarliligi %100, segiciligi %71

olarak bulunmustur [21].

Literatiir ¢aligsmalarina bakildiginda genellikle retina goriintiilerinin siniflandirilmasinda
Oznitelik vektorii olarak goriintiiniin karakteristik oOzellikleri kullanilmaktadir. Ancak
karakteristik Ozellikler gorlintiiden goriintiiye farklilik gosterebilmektedir. Bu sebeple
Oznitelikler kullanilan veri setine gore genellikle manuel olarak belirlenmektedir.
Dolayisiyla 6znitelik ¢ikarimi islemi veri setine bagimhidir ve 6znitelik ¢ikarimi islemi
manuel oldugundan tam olarak otomatik bir smiflandirma s6z konusu degildir.
Gergeklestirilen calismada, manuel belirlenen karakteristik 6znitelikler yerine otomatik
elde edilen dalgacik katsayilar1 6znitelik vektorii olarak kullanilmaktadir. Boylece islem

tamamen otomatiklestirilmistir.

Bu tez calismasinda, diyabetik retinopati hastaliginin erken tespit edilmesi i¢in renkli
retina gorlintiilerini normal veya EXs seklinde smiflandiracak otomatik bir yontem
gelistirilmistir. Gelistirilen yontem 4 temel asamadan olugsmaktadir. Bu asamalar sirasiyla

Oniglem, 6znitelik ¢ikarimi, boyut indirgeme ve siniflandirmadir.

Onislem asamasinin iki temel hedefi bulunmaktadir. Bunlardan ilki; gériintiilerde bulunan
giiriiltiilerin temizlenerek goriintiilerin iyilestirilmesi, ikincisi; optik diskin goriintiiden
cikarilmasidir. Retina goriintiileri elde edilirken atmosferik ortamdan, kayit cihazindan vb.
nedenlerden dolayr goriintiiler, cesitli renk, parlaklik ve kalitede elde edilirken ayni
zamanda goriintiilerde giiriiltiiler de meydana gelebilmektedir. Bu problemler goriintii

lyilestirme adiminda giderilmistir. Retina goriintiileri siiflandirilirken karsilagilan en



onemli problemlerden biri optik disk ile EXs’li bolgelerin birbirine olduk¢a benzerlik
gostermesidir. Dolayisiyla retina goriintiilerini siniflandirirken optik diskin goriintiiden
cikarilmasi siniflandirma basarisini dogrudan etkilemektedir. Bu islem bu adimda

gergeklestirilmistir.

Bu tez calismasinin benzer calismalardan en belirgin farki Ozniteliklerin elde edilme
yontemidir. Oznitelik vektdrii olarak otomatik olarak elde edilen Ayrik Dalgacik
Doniisiimii (ADD) katsayilar1 kullanilmistir. ADD retina goriintiilerini farkli ¢oziiniirliik
seviyesinde analiz edebilmemize imkan saglar. Bu calismada Oznitelik vektorii olarak

ADD yontemi ile elde edilen katsayilar kullanilmistir.

Onceki asamada elde edilen 6zniteliklerin tamami siniflandirma sonucuna dogrudan etki
etmeyebilir ya da gereksiz olabilir. Bu amagla 6znitelik vektoriiniin boyutunu indirgemek
icin literatiirde yaygin olarak kullanilan Temel Bilesenler Analizi(TBA) yontemi tercih

edilmisgtir.

EXs smiflandirmast i¢in gerceklestirilen literatlir taramasi1 dikkate alindiginda
siniflandirma yontemi olarak en ¢ok tercih edilen yontemlerin Radyal Tabanli Fonksiyon
Aglart (RBFA), Cok Katmanli Algilayict Aglar (CKAA) ve Destek Vektdr Makineleri
(DVM) oldugu goriilmektedir. Bu nedenle bu ¢alismada siniflandirict olarak bu ii¢ yontem

tercih edilmis ve performanslar karsilastirilmistir.

Tez ¢alismasinin sonraki boliimlerinde sirasiyla asagida belirtilen ana basliklar {izerinde
durulmustur. Boliim 2’de retinanin yapist ve dnemli karakteristik yonleri agiklanmis olup
diyabetik retinopati hastaligi hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Ayrica retina
goriintiilerini elde etmek i¢in kullanilan goriintiilleme tekniklerinden bahsedilmistir. B6ltim
3’te normal ve hastalikli retina goriintiilerini siniflandirmak i¢in takip edilen metot ve
yontemlerden bahsedilmistir. Ayrica deneysel calismada kullanilan veri seti hakkinda
gerekli aciklamalar yapilmistir. Boliim 4’te gergeklestirilen deneysel g¢alismadan, elde
edilen deneysel sonuglardan ve Onerilen yontemin performansini degerlendirmek icin
kullanilan 6lgiitler ve bunlarin sonuglar sekil, grafik, ¢izelge vb. olarak verilmistir. Boliim
5’te ilgili c¢alismadan ¢ikarilan sonuglar ve Onerilerden bahsedilerek sonuglar

yorumlanmigtir.






2. RETINANIN YAPISI VE DiYABETIK RETINOPATI HASTALIGI

2.1. Retinanin Yapisi

Insan gozii sert tabaka, damar tabaka ve ag (retina) tabaka olmak iizere ii¢ temel bdliimden
olusmaktadir. Sert tabaka goziin dis kisminda bulunan beyaz renkli bolimdiir ve gozii dis
etkilerden korumakla gorevlidir. Bu tabaka 15181 kirdigindan dolay1 saydam tabaka(kornea)
olarak ta adlandirilir. Damar tabaka sert tabakanin altinda bulunur ve gozii besleyen kan

damarlar1 bu bolimde bulunmaktadir.

Retina ya da ag tabaka, renkli gormenin gergeklestigi, 1s18a ve renge duyarl hiicrelerin
bulundugu goz tabakasidir. Retinanin ana goérevi goze gelen 151k enerjisini algilayarak
beyine iletmektir. Retina, goz kiiremizin i¢ yiizeyini kaplayan, ince, yart saydam ve hafif
pembe-kirmiz1 renkli bir zardir. Retina goz dibine oftalmoskopla bakildiginda goriilebilir.
Optik sinirin goz kiiresini elekli bir delik sisteminden gegerek ¢iktigi noktaya papilla adi
verilmekte olup aymi bolge optik disk, olarak ta adlandirilir. Optik disk, retinanin
merkezinde bulunur ve burada fotoreseptor hiicreler olmadigi i¢in bu noktaya diisen 151k
algilanamaz ve gorme alanindaki izdiigiimii "kor nokta" olarak bilinir. Optik diskin
boyutlar1 kisiden kisiye degiskenlik gostermekle birlikte yaklagik 3 mm ¢apindadir.
Genelde yuvarlak ya da elips bigiminde olup retina goriintlisiinden de anlagilacag: iizere
sarims1 renkte ve goriintiideki en parlak boliimdiir. Iginden kan damarlari gegmekle

beraber kan damarlarinin en yogun oldugu bolgedir.

Kan Damarlari

Optik

Fovea
Disk

Makula

Sekil 2.1. Retina goriintiisii ve retinanin temel boliimleri
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Sakaga dogru olan temporal kistmda makula yer alir, makula yaklasik 5-6 mm ¢apindadir,
merkezinde sar1 nokta olarak adlandirilan fovea bulunmaktadir. Foveada koniler yogundur
ve burasi keskin gérmemizi saglar [22]. Retina yapisinin bozulmasi veya zarar gérmesi
durumunda gérme fonksiyonunda eksiklikler aksamalar meydana gelir. Sekil 2.1.’de 6rnek

retina goriintiisii ve temel yapilar (kan damarlari, fovea/makula, optik disk) gosterilmistir.

2.2. Retina Goriintilleme Teknikleri

Bu boliimde retina goriintiilerini degerlendirmek ve elde etmek i¢in kullanilan teknik ve

yontemler kisaca agiklanacaktir.

2.2.1. Fundus floresein anjiografisi

Fundus Floresein Anjiografisi (FFA), retina damar yapisinin degerlendirilmesi ve retina
muayenesi i¢in retina goriintiilemede olduk¢a yaygin kullanilan tekniklerden biridir. FFA,
mavi 151k altinda sar1, turuncu renk veren floresein olarak bilinen boyar bir maddenin el ya
da koldaki toplardamar vasitasiyla hastaya verilmesi sonucu fundus (goz dibi)
fotograflarinin gekilmesi islemidir. Kana karisan floresein maddesi yaklasik bir dakikalik
stire zarfinda viicutta bulunan tiim dokular1 boyar. Herhangi bir goz segilerek 15 dakika
boyunca yiiksek ¢oziintirliiklii dijital fotograf makinesiyle siirekli olarak ¢ekimler yapilir.
Bazi durumlarda optimum retina goriintiisii i¢in yaklasik bir saat c¢ekim yapmak
gerekebilir. Bu sayede elde edilen retina goriintiileri incelenerek hastaliklar hakkinda
detayl bilgilere ulasmak miimkiindiir. Resim 2.1.’de floresein anjiografisi uygulandiktan
sonra retina goriintiilerini elde etmek i¢in kullanilan 6rnek dijital fundus goriintiilleme

cihazi gosterilmistir.

Resim 2.1. Fundus goriintiileri elde etmek i¢in kullanilan dijital gériintiilleme cihazi
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2.2.2.0Optik koherens tomografi

Optik Koherens Tomografi (OCT), retina yapisini katmanlar veya kesitler bi¢iminde
goriintiilemeye yarayan kizilotesine yakin bir dalga boyuna sahip(840 nm) lazer yardimiyla
yiiksek c¢oziiniirliikte veriler elde etmemizi saglayan bir goriintiileme cihazidir. OCT,
cihazinin ¢alisma prensibi retina yapilarinin 15181 geri yansitma O6zelligine dayalidir. Bu
cihaz 5 mikrondan kiiglik farklar1 algilayarak retina kesitlerini analiz etmemize imkan
saglar. Goze herhangi bir temas olmadan retina goriintiisii elde edilir. Resim 2.2.”de retina
goriintiilerini elde etmek i¢in kullanilan farkli bir goriintiileme teknigi olan 6rnek bir OCT

cihazi gosterilmistir.

2.2.3.Ultrasonografi

Ultrason, ses dalgalarinin dokular i¢in farkli hizlarda ilerleme prensibine gore calisan bir
gorlintiileme ve tami1 cihazidir. Goriintiilemek i¢in X-1ginlarin1  kullanilmadigindan
radyasyon i¢cermez. G6z Ultrasonu, goz i¢i yapilarinin ve retinanin incelenmesi amaciyla
yapilan bir tetkiktir. Fakat FFA ve OCT teknikleri kadar retina hakkinda detayli bilgiler
vermez. Bu yontemde ultrason probunun kisinin goz kapaklarina dokundurulmasi ile ses

dalgalar1 gonderilerek kisiden cesitli yatay kesitler alinir.

Resim 2.2. Retina goriintiileri elde etmek i¢in kullanilan OCT cihaz1
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2.3. Diyabetik Retinopati

Diyabet(seker hastaligi), pankreas dokusundan salgilanan insiilin hormonunun
yetersizliginden veya etkinliginin az olmasindan dolay viicuttaki kan sekerinin artmasiyla
ortaya ¢ikan metabolik bir hastalik olup ayni1 zamanda kiigiik damar hastali§1 olarak ta
bilinir. Diyabetik retinopati ise diyabete bagl olarak goziin arka bolimiinde bulunan 1siga
duyarli doku olan retina tabakasindaki damarlarin tahrip olmasi ya da zarar gérmesi ile
ortaya ¢ikan ilerledikge de korliige neden olan bir hastaliktir. Bu hastalikta retinayi

besleyen kan damarlarinin zarar gérmesi sonucu kan sizintisi meydana gelebilir.

Hastaligin bir bagka 6zelligi de retina yiizeyinde yeni kan damarlar1 meydana getirmesidir.
Bu yeni damarlar kolayca kanayabilmekte ve goziin arka bosluguna sizarak korliige neden
olmaktadir. Diyabetik retinopati hastaligi yetiskinlerde goriilen en yaygmn korlik
nedenlerinden biridir ve erken sathada tespit edildiginde tedavisi miimkiindiir. Diyabetik
retinopatinin erken tespit edilmesi gérme fonksiyonunun yitirilmemesi agisindan 6nem arz
etmektedir ve diyabet hastalarinin doktor gozetiminde yilda en az bir kez taramadan

gecirilmesi sarttir.

2.3.1. Diyabetik retinopati hastahi@inin belirtileri

Diyabetik retinopati hastaligi gozde herhangi bir agri meydana getirmez. Kan damarlari
g6zl dolduran jel madde i¢ine kanadigindan dolay1 gérme perdesi kapanir ve ani korliik

meydana gelir. Diyabetik retinopatinin diger belirtileri sunlardir:

e Bulanik gérme

e (Gece iyi gorememe

e Parlak ya da los 1s18a uyum saglayamama
e Dalgali géorme

e Renkli géormede bozukluklar

e (Gorme kaybi

2.3.2. Diyabetik retinopati hastaliZinin agsamalari

Diyabetik retinopati hastalig1 genel olarak iki asamada incelenir: Non-proliferatif diyabetik
retinopati ve Proliferatif diyabetik retinopati.
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Non-proliferatif diyabetik retinopati

Bu evre hastaligin baslangi¢ evresidir ki bu evrede meydana gelen problemlerin temelinde
kan damarlarinin gegirgenliginin artmasi sonucu kan i¢indeki bazi maddelerin retinaya
sizdirilmas1 vardir. Bu evrenin ilk belirtisi mikroanevrizmalardir(MAs). MAs, retina
goriintiilerinde kiigiik kirmiz1 nokta bigiminde goriiliir ve diyabetik retinopatinin ilk klinik
bulgusudur. MAs, 12-125 mikron ¢apinda olup kan damarlarinin tikanmasi sonucu
meydana gelmektedir. 125 mikrondan biiyiik olanlar1 kanama olarak adlandirilir. Bu
evrenin diger belirtileri ise retinada lipid(yag) birikimi olarak bilinen eksudalar (EXS) ve
retinal 6demdir. Bu evrede makula bolgesine herhangi bir sizinti olmazsa gormede
herhangi bir problem meydana gelmez. Fakat makula bolgesine sivi sizmasi sonucu
merkezi goérmede bozukluklar meydana gelebilir. Bu durum makula 6demi olarak
adlandirtlir. Sekil 2.2.de normal bir hastaya ait retina goriintiisi ve non-proliferatif
diyabetik retinopati sathasina ait bir hastanin retina gériintiileri gosterilmistir. MAs, gozle
goriilemeyecek kadar kiigiikk oldugundan Sekil 2.2. (b) goriintiisiiniin ilgili boliimii
biiyiitiilerek Sekil 2.3.’te yeniden gosterilmistir. Onceden de belirtildigi iizere diyabetik
retinopati hastaligimin ilk belirtisi olan MAs damar gegirgenliginin bozulmasi sonucu
retinaya kan sizmasi olayidir. Sekil 2.3.te MAs bulunduran bir retina goriintiisii belirgin

bicimde goriinmektedir.

Sekil 2.2. a) Normal retina goriintiisii, b) Non-proliferatif diyabetik retinopati goriintiisii

Non-proliferatif diyabetik retinopati safhasinda retina goriintiilerinde goriilen belirtilerden

bir digeri ise eksudalardir (EXs). EXs, damar gegirgenliginin bozulmasi sonucu damar
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icinde bulunan baz1 yag iceren maddelerin retinaya sizmast sonucu meydana gelmektedir

ve retina goriintiisiinde sarimsi renk olarak belirir.

Sekil 2.3. MAS bulgularinin belirgin olarak goriindiigii retina goriintiisi

Sekil 2.4.’te EXs bulgularinin bulundugu hastalara ait Ornek retina goriintiileri
gosterilmistir. Buraya kadar ki boliimde diyabetik retinopati hastaliginin baslangi¢ sathasi
olan non-proliferatif evre anlatilmistir. Bu evrede keskin gérme sinirlerinin bulundugu
makula bolgesine damar tahribatindan dolayr herhangi bir sivi sizintist meydana

gelmemigse gormede herhangi bir problem olusmaz.

Sekil 2.4. EXs bulgusuna sahip hastalara ait retina goriintiileri (non-proliferatif evre)

Proliferatif diyabetik retinopati

Bu evre hastaligin ilerlemis evresidir. Retinada oksijen yetersizligi ve beslenememe bag
gostermistir. Ayrica yeni hassas damar olusumlar1 baslamistir ki bu damarlar olduk¢a

sagliksizdir ve her an kanamaya miisaittir. Bu evrenin en belirgin 06zelligi baslangi¢
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asamasinda goriilen MAs ve EXs bulgulariyla beraber bu hassas damarlarin kanamasidir.
Bu kanama durumuna tip literatiiriinde hemoraji (HMs) denmektedir. HMSs g6z i¢i s1visina
doldugundan dolay1 g6z perdesini kapatir ve ani gérme kaybina neden olur. Sekil 2.5.’te

proliferatif diyabetik retinopatili hastaya ait 6rnek retina goriintiileri gdsterilmistir.

Sekil 2.5. HMs bulgusuna sahip hastalara ait retina goriintiileri (proliferatif evre)

Ozet olarak diyabetik retinopati hastaligi baslangic safhasi olan non-proliferatif ve
ilerlemis safha olan proliferatif diyabetik retinopati olmak tizere olmak {izere baslica iki
asamada incelenir. Baglangi¢ asamasinda tespit edilen MAs ve EXs hastaligin baslangi¢
belirtilerindendir. Bu belirtilerle beraber tespit edilen HMs ise hastaligin ilerlemis
belirtilerindendir. Bu tez c¢alismasinda, diyabete bagli en yaygin korlik nedeni olan
diyabetik retinopati hastaliginin  baslangic asamasinda erken teshisi igin retina

goriintiilerinden EXs varliginin tespiti i¢in bir yontem onerilmistir.
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3. MATERYAL VE METODLAR

Bu boliimde bu ¢alismada kullanilan veri seti ve retina goriintiilerini siniflandirmak igin
(normal ya da EXS) onerilen yaklagima ait takip edilen adimlar ve yontemler detayli olarak
anlatilmistir. Onerilen yaklasim temel olarak: &nislem, 6znitelik ¢ikarimi, 6znitelik secimi
ve smiflandirma adimlarma karsilik gelmektedir (Sekil 3.1.). Bu adimlarda kullanilan
tekniklerin her biri alt baslik olarak aciklanmistir. Onislem adiminda kullanilan teknikler
morfolojik islemler bashgi altinda agiklanmistir. Oznitelik ¢ikarimi igin Ayrik Dalgacik
Doniistimii, boyut indirgeme i¢in Temel Bilesenler Analizi, siniflandirma yontemi igin ise
retina goriintiilerini siniflandirmak i¢in literatiirde sik kullanilan sinir aglarinin 6zel tiirii

olan CKAA ve RBFA ile birlikte DVM yontemleri tercih edilmistir.

l

1.Asama : Onislem

!

2.Asama : Oznitelik ¢ikarimi

hJ
3.Asama : Boyutindirgeme

!

4. Asama : Siniflandirma

Normal EXs

Sekil 3.1. Retina goriintiilerinin siniflandirmak i¢in 6nerilen yontemin akis semast
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3.1. Retina Veri Seti

Bu tez calismada, farkli renk, parlaklik ve kalitede olmak iizere toplam 100 retina
goriintiisii kullanilmistir. Bu goriintiiler Giilhane Askeri Tip Akademisi’ne gz muayenesi
icin gelen hastalardan Canon CF-60DSI marka dijital fundus kameras1 kullanilarak elde
edilmigtir. Retina goriintiileri .jpg formatinda olup 811 x 821 ¢oziiniirliik, 96 dpi (dots per
inch) ve 24 bit derinligine sahiptir. Bu goriintiilerden 50’si EXs’li, 50’si normal hastalara
ait retina goriintiisiidiir. Bu calismada kullanilan 6rnek retina goriintiilerinden bazilari

Resim 3.1.’de gosterilmistir.

a

Resim 3.1. Kullanilan veri setine ait 6rnek retina goriintiileri (a) EXs’li retina goriintiileri
(b) normal retina goriintiileri
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Literatiirde siniflandirma problemleri i¢in siniflandiricilarin performansini test etmek
amaciyla veri setinin farkli kullanim yontemleri mevcuttur. Bu yontemleri genel olarak
ikiye ayirmak miimkiindiir. Birinci yontemde veriseti egitim ve test olarak ikiye
boliinmiistiir ki literatiirde veri setini bélmek i¢in kesin bir oran bulunmamakla beraber
%60 egitim %40 test , %80 egitim %20 test ve %50 egitim %50 test seklinde oranlar
mevcuttur. Veri setini bu sekilde kullanmanin temel amaci siiflandiricinin 6nceden hig
bilinmeyen veriyle test edilmesidir. Veri setini bu sekilde kullanmanin dezavantaji da
vardir. Ornegin; retina veri seti i¢in test setinde bulunan goriintiiler renk parlaklik vb.
yonden kaliteli degilse ya da goriintliler giiriiltiilii ise siiflandirma basarisinin diisiik

¢ikmasi kaginilmaz olacaktir.

Ikinci ydntem ¢apraz dogrulama(cross validation) ydntemidir. Bu yontemin avantaji tiim
veri seti hem egitim hem test i¢in kullanilir. Capraz dogrulamanin g¢alisma mantig
sOyledir: oncelikle k katlama(fold) sayis1 olmak tizere ki literatiirde genellikle k=10 olarak
secilir. Veriseti k par¢aya ayrilir. Parcalardan biri test i¢in kullanilirken diger kalan
pargalar egitim igin kullanilir. Sonug olarak k katlamali ¢apraz dogrulama i¢in yontem k-
defa caligtirilir. Her adimda veri setinin 1/k kadar1 (daha Once test i¢in kullanilmamis
parcasi) test icin kullanilirken, geri kalan bolimii egitim icin kullanilir. Elde edilen

siiflandirma basarilarinin toplaminin k sayisina boliinmesi ile ortalama basar1 hesaplanir.

Bu tez ¢alismasinda siiflandiricilarin performansini test etmek igin veri seti 10-kat capraz

gecerleme yontemiyle kullanilmistir.
3.2. Morfolojik islemler

Goriintii islemede kullanilan matematiksel morfoloji, goriintiiden istenilen nesneleri
cikarmak veya ayirt etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu baglamda, morfolojik goriintii
islemede yayma (dilation) ve asindirma(erosion) olmak {izere iki temel islem
kullanilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan agma(opening), kapama(closing) vb. yontemler
bu iki islem referans alinarak gerceklestirilir. Bu islemler gerceklestirilirken goriintiiniin
ikili(binary) moda cevrilmesi gerekmektedir. Bu calismada kullanilan morfolojik goériintii
isleme tekniklerinin agiklamalari ve matematiksel gosterimleri alt bagliklar seklinde
aciklanmistir. Matematiksel morfolojide goriintiiler, ayrik Z? diizleminde tanimlanan bir

noktalar kiimesidir.
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3.2.1.Yayma

Gorlintii  lizerinde biiylitme ya da kalinlagtirma islemlerinin yapildigt morfolojik
islemlerdir. Ikili bir resmi yaymak (genisletmek) resmi yapisal elemanla kesisen boliimler
kadar biiyiitme islemidir. Z? uzayinda verilen A ve B kiimeleri i¢in yayma isleminin

matematiksel gosterimi Es. 3.1°de belirtilmistir.
A@®B={z|(B),nA * 0} (3.1)

@ simgesi yayma operatoriinii,
B : B’nin 1’¢ tiimleyenini,
A : islenecek goriintiiyi,

B : yapisal elemani ifade eder.

Yayma islemi gerceklestirilirken kritik nokta yapi elemaninin se¢imidir. Yapisal eleman
yapilacak operasyona gore kare, daire vb. bir sekil segilebilmektedir. Sekil 3.2. ‘de bir

goriintiiye yayma operasyonu uygulandiktan sonra elde edilen yeni goriintii gosterilmistir.

Genigletme
ol1|0

+ |1|1|1| =
o|l1|0

Sekil 3.2. Bir imgeye yayma operasyonunun uygulanmasi

Yukaridaki sekilden de anlasilacag: iizere bir imgeye yayma islemi uygulandiktan sonra

imgenin sinirlarinin genisledigi goriilmektedir.
3.2.2. Asindirma

Goriintiiyii kiigiiltme ya da inceltmeye olanak saglayan morfolojik islemdir. Ikili goriintiiyii
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asindirma, yapisal elemandan daha kiigiik nesneleri ortadan Kaldirma islemidir. Z? uzayinda
verilen A ve B kiimeleri i¢in asindirma isleminin matematiksel gosterimi Es. 3.2°de

belirtilmistir.
A ©B={z|(B); €A} (3.2)

© simgesi agindirma operatoriinii,
A : islenecek goriintiiyi,

B : yapisal elemani ifade eder.

Sekil 3.3. ‘de bir goriintiiye yayma operasyonu uygulandiktan sonra elde edilen yeni

goriintli gosterilmistir.

Asindirma
0|10 L

Sekil 3.3. Bir imgeye asindirma operasyonunun uygulanmast

Yukaridaki sekilden de anlagilacag: iizere bir imgeye asindirma islemi uygulandiktan sonra

imgenin sinirlarinin inceldigi ve kiigiildiigli gortiilmektedir.

3.2.3. Acma-Kapama

Yayma ve asindirma islemlerinin goriintii lizerine art arda uygulanmasidir. Goriintii
lizerinde asinma isleminin hemen ardindan yayma islemi yapilmasina agma denir. A¢gma
islemi ile gorlintiideki nesneler arasindaki bosluklar yapisal elemanin biiyiikliigiine gore
temizlenir. Bir A goriintiisiiniin B yap1 elementi ile agma islemine tabi tutulmasi Es. 3.3 ile

gosterilir. Gorlintii lizerinde yayma isleminin ardindan asindirma islemi yapilmasina
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kapama denir. Kapama islemi ile nesneler arasindaki bosluklar doldurulur. Bir A imgesinin

B yap1 elementi ile kapama iglemine tabi tutulmasi Es. 3.4 ile gosterilir.

AoB=(A OB @B (3.3)

A«B=(A®B)OB (3.4)

3.2.4.Ortanca filtre (Median filter)

Giriilti, bir sinyal ya da goriintii elde edilirken atmosferik ortam, kayit cihazi vb.
durumlardan dolayr olusan hatalar veya veri kayiplarinin tamamina verilen isimdir.
Ortanca filtre ise yaygin olarak kullanilan giiriiltii giderme yontemlerinden birisidir.
Ortanca filtre ile komsularindan belirgin bigimde farkli olan pikseller temizlenmis olur.
Merkezde istenilen piksel oldugunda ¢evresindeki piksellerin ortalamasi alinarak merkezi
piksele atanir. Ortalama filtre gerceklestirilirken maske matrisin kag¢ satir ve siitundan
olusacagi onemli bir Olgiittiir. Sekil 3.4. ‘de 3x3’liik maske matris kullanilarak
gerceklestirilen ortanca filtre Ornegi gosterilmistir. Bu islem her bir piksel i¢in tekrar
edilerek komsu piksellerden belirgin bicimde farkli olan pikseller goriintiiden temizlenerek

giiriiltiiler giderilmis olur.

16, 20, 22, 23, 25, 25,

1311618 |20| 23|29 36, 37, 39 16 21|24

10/16]20[25]99 (25|  (3x3 maske icindeki gg gg gg

1222123125138 |14 pikseller kiigiikten

11137136139140 | 13 bliylige siralanir.) Ortadaki piksek degeri

8 2117014119178 ) matrisin ortanca elemanina
atanir.

Sekil 3.4. 3x3 maske matris kullanilarak bir piksele ortanca filtre uygulanmasi

3.2.5. Histogram esitleme (Histogram equalization)

Histogram bir goriintiideki ya da sinyaldeki renk degerlerini belirten grafik olarak
adlandirilir. Histogram esitleme, renk degerleri diizgiin dagilmamis goriintiilerin renk
dagilim1 diizenli hale getirmek igin karsitligi artirarak islem yapan goriintl iyilestirme
metodudur. Sekil 3.5. (a)’da renk degerleri diizgiin dagilmamis bir goriintiiye ait histogram
grafigi Sekil 3.5. (b)’de histogram esitleme islemi ger¢eklestirdikten sonra elde edilen renk
degerleri diizgiin dagilmis histogram grafigi goriilmektedir.
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Sekil 3.5. Renk degerleri diizgiin dagilmamis bir goriintiiye ait histogram grafigi (a),
histogram esitleme yapildiktan sonra elde edilen ayni1 goriintiiye ait histogram
grafigi (b)

3.3. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Ayrik Dalgacik Doniistimii (Descrete Wavelet Transform - ADD), ses ve sinyal igleme,
goriintli ve video igleme, veri sikistirma, haberlesme, biyomedikal, nesne ve Oriintii tanima,
yliz tanima vb. birgcok miihendislik probleminin ¢oziimiinde oldukca yaygin olarak
kullanilan gii¢lii matematiksel bir tekniktir [23,24]. Dalgaciklarin 6zellikle siniflandirma
problemleri i¢in en Oonemli avantajlarindan biri sinyal hakkinda yerellestirilmis frekans
bilgisini saklamasidir [25]. ilk defa Mallat (1989) tarafindan onerilen bu ydntemin etkili
yonlerinden bir digeri ise goriintiiniin ¢esitli ¢oziiniirliik seviyelerinde analiz edilmesine
imkan saglamasidir. Cok ¢oziiniirliklii analiz ile sinyal, farkli ¢6ziintirliik seviyesindeki
detay ve yaklagim degerlerinin toplami bigiminde ifade edilir [26]. Dalgaciklarin gesitli
bi¢imlere sahip birkag tiirii bulunmaktadir. Haar dalgacik fonksiyonu bunlardan en eski ve
en basit olamidir [27,28]. ADD’ye temel olan Siirekli Dalgacik Doniisiimii’niin

matematiksel gosterimi Es. 3.5 ve Es. 3.6’ da gosterilmistir.

w(ab) = [ x(O)P{gpm®)dt (3.5)
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Yiapy(® = ZYE) (36)

Es. 3.5 ve Es. 3.6’da b 6l¢ek doniisiim parametresini, a genlesme faktoriinii, w ana
dalgacigi, w(a,b) ise x(t)’nin t anindaki dalgacik doniisiimiinii ifade eder. Burada a=2"°
ifadesi kullanilarak esitlikler yeniden diizenlendiginde ADD Es. 3.7°deki gibi ifade edilir.

djx = X x(mh;(n — 2jk),

ajx = X x(m)g;(n — 2jk). (3.7)

ADDy(ny = {

Es. 3.7°de, djj X(n) sinyaline ait detay katsayilarma karsilik gelirken a;) yaklasim
katsayilarina karsilik gelir. h(n) ve g(n) fonksiyonlar1 sirasiyla yiiksek gegis filtresini ve
alcak gecis filtresini; j ve K sirastyla dalgacik seviyesini ve doniisiim parametresini ifade

eder. Sekil 3.6.’da x(n) sinyaline ait ii¢ seviye dalgacik ayristirma agaci gosterilmistir.

X(n)

a]_ d1

17321 d,

dz az

Sekil 3.6. x(n) sinyaline ait ii¢ seviye dalgacik ayristirma agaci

Sinyalin goriintii olmas1 durumunda ADD her boyut i¢in ayri ayri uygulanir. Orijinal
gortintiiye, g(n) ve h(n) filtreleriyle x ve y yoniinde doniisiim uygulandiginda her 6lgekte 4
subband (alt-bant - LL, LH, HH, HL) olusur. Art arda iki algak filtreden gegme sonucunda
olusan LL goriintiisii yaklasik resim olarak adlandirilirken diger alt-bant goriintiileri detay
resim olarak adlandirilir. Bu ¢alismada LL alt-bant goriintiisii, sonraki 6lgekteki alt-bant
gorilintiilerini olusturmak i¢in kullanilmis ve bu islemin 3 kez tekrarlanmasi sonucunda 3.
seviye ayristirma islemi gerceklestirilmistir. iki boyutlu (2D) ADD’nin sematik gosterimi

Sekil 3.7.’de sunulmustur.

Bu c¢alismada dalgacik katsayilarin1 elde etmek i¢in 2D ADD uygulanmis olup {i¢ seviye

ayristirma islemi gerceklestirilmistir.
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Sekil 3.7. 2B ADD’nin sematik gosterimi
3.4. Temel Bilesen Analizi

Boyut indirgeme, birbirleriyle iligkili ¢ok sayidaki Ozniteligi az sayida, anlamli ve
birbirinden bagimsiz bilesenler seklinde ifade etmeye denir [29]. Bu islemin amaci
Oznitelik vektoriiniin boyutunu azaltarak islem hizini artirmak ve smiflandirma basarisini
yiikkselmektir. Ciinkii Ozniteliklerin tamami smiflandirma sonucuna dogrudan etki
etmeyebilir ya da gereksiz olabilir. Bu amagla 6znitelik vektoriiniin boyutunu indirgemek
i¢in yaygin olarak kullanilan Turk ve Pentland (1991) tarafindan 6nerilen Temel Bilesenler
Analizi (TBA) yéntemi mevcuttur [30]. Istatistiksel bir ydntem olan TBA ile eldeki veriyi
en az sayida degiskenle ifade etmek icin gereken en 1yi doniisiimiin bulunmasi amaglanir.
TBA ile doniisiim yapildiktan sonra elde edilen ilk deger birinci bilesen olarak adlandirilir
ve varyansi en yiksek olan degerdir. Diger bilesenler dnem seviyesine gore azalarak
siralanir. Bu siralamada ilk bilesen veri setini en fazla ifade eden degiskendir. TBA
yontemi matematiksel olarak su sekilde ifade edilir: X matrisinin [NxM] boyutlu egitim
verisini ifade ettigini varsayarsak X vektorii Es. 3.8”deki belirtildigi gibi gosterilir. N veri
setindeki ornek sayisi, M ise Oznitelik sayisini ifade eder. Veri setindeki her bir 6znitelik

bir vektor olarak ifade edilir (Es. 3.9).

[xll x2 . M ]

1.2 M

x={% *2 - X (3.8)
Xy Xy . Xy

Es. 3.9°da belirtilen 6znitelik vektorlerinin ortalamast m Es. 3.10°daki gibi hesaplanir.
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X =[x, x? x3 .. xM] (3.9)

llx—l ‘ (3.10)

m ortalama vektorii veri setinde bulunan her bir 6znitelik vektoriinden ¢ikartildiginda elde
edilen sonuc sifir olur. Her bir drnekten ortalamasi cikarilmis matris X sembolii ile

gosterilirse ortalamasi ¢ikarilmis 6znitelik vektorleri Es. 3.11 ile ifade edilir.
X=X'-m Vi (3.11)

Sifir degerine sahip 6znitelik matrisi de Es. 3.12 ile belirtildigi gibidir.

[xi—-my xf-my . x' —my]
|% my x3-my . —m4 (3.12)
l —my xZ—my . J

Daha sonra sifir degerine sahip 6znitelik matrisinin kovaryans1 matrisi C = XX ise Es.
3.13 ile hesaplanur.

(x1 —my)? (xf —my)(x; —my) . (g —my)(xy —my)]
(xz —my) (xf —my) (x5 —my)? o (xy —my)(xg — my)
C = (3.13)
L(xpy — mp) (2t —my)  (xf —my)(x3' —my) . (xy —my)?

Es. 3.13’te belirtilen ifade de ana kdsegende bulunan degerler varyans, diger degerler ise
kovaryans adlandirilir. Varyans, standart sapmanin karesidir ve tek boyut olmak {izere
verinin ortalama ile nasil degiskenlik gosterdigi ile ilgili bilgiler icerir. Diger boyutlardan
bagimsizdir. Kovaryans ise sadece iki degisken arasinda hesaplanir ve iki degiskenin
birlikte ne kadar degistiginin bir 6lgiistidiir. Yani iki degisken arasindaki korelasyon (iligki)
hakkinda bilgi verir [31,32]. Bir degiskenin degeri artarken diger degisken de artiyorsa ya
da tam tersi azalirken azaliyorsa kovaryans sifirda biiytiktiir yani pozitiftir. Eger degisken

artisinda ya da azalisginda zithk varsa yani bir degisken artarken digeri azaliyorsa



27

kovaryans sifirdan kiigiiktiir yani negatiftir. Eger degiskenler arasinda herhangi bir iligki
mevcut degilse kovaryans degeri sifirdir [31]. Kovaryans matris vasitasiyla 6zvektorler

(eigenvectors) ve 6zdegerler (eigenvalues) Es. 3.14 ile elde edilir.

Cv=21w (3.14)

Kovaryans matris kare bir matris oldugundan dolay1r C NXN boyutlu bir matristir. Es.
3.14’te A skaler bir sayiy1 ifade ederken v ise sifirdan farkli bir siitun vektorii ifade eder.

Es. 3.14°1i dogrulayan A , C kovaryans matrisinin 6zdegeri v ise 6zvektordiir.

Bu sekilde tiim 6zdeger ve Ozvektorler bulunduktan sonra ki bu degerler temel bilesen
olarak adlandirilir. Bu temel bilesenler biiyiikten kii¢iige dogru sirlandiginda birinci bilesen
veri setini en ¢ok ifade eden bilesendir. Boylelikle diger bilesenlerde veriyi temsil etme
Onemine gore siralanir. Bu siralama yapildiginda Ozniteliklerde Onem sirasina gore
siralanmis olur. Sonug olarak n boyutlu bir veri setinden n 6zvektor ve 6zdeger elde edilir.
Daha sonra n 6zvektor igerisinden p kadar 6zvektor secilirse (p<n) sonugta elde edilecek
veri seti sadece p boyutlu olur. p sayisi n sayisindan kiigiik oldugundan veri setinin boyutu

indirgenmis olur [32].

3.5. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyninin ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, herhangi
bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirebilmek amaci ile gelistirilen bilgisayar
sistemleridir [33]. YSA, insan beyninin c¢alisma prensibinden esinlenerek matematiksel
hesaplamalar ile tahminleme, siniflandirma vb. g¢alismalar sonucu ortaya ¢ikmistir. Bu
sebeple beynin temel islevini yapmasini saglayan sinir hiicresi ndronlarin modellenmesiyle
ilk calisma gerceklestirilmistir. YSA, siniflandirma, tahmin, nesne tanima, oriintii tanima,

sayisal konusma tanima, vb. birgok mithendislik problemlerinde kullanilan yontemdir.

YSA, birbirine bagl yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olugsmaktadir. Yapay
sinir hiicreleri arasindaki her baglant1 bir agirlik degerine sahiptir. YSA’nin temel amaci
kendisine verilen bir girdi setine karsilik gelecek bir ¢ikti tiretmektir. Bu ¢iktilarin dogru

bicimde {iiretilmesi i¢in dogru agirlik degerlerinin bulunmasi gerekir. Dogru agirliklarin
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bulunmasi islemine agin egitilmesi denir. Egitim esnasinda agirlik degerleri rastgele
verilmektedir. Aga verilen her bir 6rnek i¢in bu degerler yeniden hesaplanmakta ve
giincelleme islemi yapilmaktadir. Bu islem tiim 6rnekler i¢in yapilmakta ve test seti olarak
adlandirilan ornekler aga girdi olarak verildikten sonra dogru sonuglar iiretilirse agin

egitimi tamamlanmis kabul edilir.

YSA’nin bir olay1 6grenebilmesi i¢in en uygun YSA modelinin se¢ilmesi gerekir. CKAA,
RBFA, Ogrenme Vektdr Nicelendirme (Learning VectorQuantization), Ozdiizenleyici
Haritalar (Self Organizing Maps) gibi sinir aglar1 modelleri literatiirde oldukc¢a yaygin
olarak kullanilmaktadir [33]. Bir YSA modelini ise etkileyen g¢esitli parametreler
mevcuttur; agm topolojisi, kullanilan toplama fonksiyonu, kullanilan aktivasyon
fonksiyonu,  6grenme kurali bu parametrelerden bazilaridir. YSA’nin avantaj ve

dezavantajlar1 bulunmaktadir. Avantajlarindan bazilart sunlardir:

e Bir kez egitilmesi durumunda yeni veri setine aninda cevap verebilir.

e Matematiksel olarak modellenmesi zor ve karmasik olan problemleri kolayca
cozebilme kabiliyetine sahiptirler.

e Hata toleransina sahiptir. Yani ag egitildikten sonra verilerde eksik bilgi varsa ya

da herhangi bir ndron zarar gérmiis ise dahi ¢ikt1 tiretilir [34].

YSA’nin baz1 dezavantajlari ise sunlardir:

e Donanimsal olarak bagimlidirlar. Fakat paralel islem yapabilme kabiliyetine
sahiptirler. Bu sebeple paralel ¢alisan islemciler ile performans saglanabilir.

e Agm parametre degerlerinin belirlenmesi i¢in herhangi standart mevcut degildir
(6grenme katsayisi, gizli katman sayist vb.) bu yiizden her problem i¢in farkl
parametre degerleri s6z konusudur.

e Bir YSA numerik deger ile ¢alismaktadir. Bu sebeple aga girdi olarak verilecek

orneklerin ilk olarak niimerik degere ¢evrilmesi gerekmektedir [34].

3.5.1. Radyal tabanlh fonksiyon aglari

RBFA, YSA modellerinden biri olan, girdi katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak

tizere li¢ katmandan olusan ileri beslemeli bir ag yapisidir (Sekil 3.8.).
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Ci(x)

C:(K)

Calx)

Giris Katmam Gizli Katman Cilas Katmam

Sekil 3.8. YSA modellerinden RBFA’nin yapisi [35]

RBFA’nin en 6nemli 6zelliklerinden biri gizli katmaninda bulunan néronlarin aktivasyon
fonksiyonu olarak radyal tabanli fonksiyon kullanmasidir. RBFA’nin ¢iktisi, aga verilen
bir girdi vektorii ile gizli katman merkezleri arasindaki uzakligin bu aktivasyon
fonksiyonundan gegirilmesi sonucu olusan ¢iktinin, gizli katman ile c¢ikis katmani

arasindaki agirliklarla garpilip toplanmasi ile ifade edilir (Es. 3.15).
¢(x) = X  wid(llx — D) (3.15)

Es. 3.15°te,

(x) : Oznitelik vektoriinii,
¢j(x) :]j. ndronun ¢ikisini,
w]-,-
() :gizli katman aktivasyon fonksiyonunu,

: J. noron ile i. ndron arasindaki agirhigi,

Ui . 1. néron merkezini,

o; . 1. néronun yayilim parametresini ifade eder.

Girdi vektorii ile merkez vektorii arasindaki uzaklik genelde Oklid mesafesi ile
hesaplanmaktadir [36]. Gizli katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak farkl: tipte radyal
tabanli fonksiyonlar mevcut olmasina karsin en ¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonu
Gaussian fonksiyonudur [37]. Es. 3.15’teki aktivasyon fonksiyonu Gaussian fonksiyonu
olarak yeniden yazildiginda Es. 3.16 elde edilir. Fakat Chen, Cowan ve Grant (1991)

gerceklestirdikleri ¢alismada aktivasyon fonksiyon tipinin agin performansini ciddi dlgiide
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etkilemedigini belirtmiglerdir.

el
T2
¢;(x) = Xl wje 2 (3.16)

3.5.2. Cok katmanh algilayici aglar

CKAA, Rumelhart, Hinton ve Williams (1988) tarafindan gelistirilen girdi katmani ara
katman ve ¢ikt1 katmani olmak tizere ii¢ katmandan olusan (Sekil 3.9.), dogrusal olmayan
ayni1 zamanda hata yayma modeli ya da geriye yayilim modeli olarak da bilinen bir YSA
teknigidir [38]. Girdi katmani ile alinan veriler herhangi bir isleme olmaksizin bir sonraki
katmana iletilir. Bir katmandaki biitiin islem elemanlar1 bir {ist katmandaki biitiin islem
elemanlarina bagli oldugundan bilgi akisi siirekli ileri dogrudur. Bu sebeple ileri beslemeli

sinir ag1 modeli olarak ta bilinir [38,39].

CKAA, tekniginin temel ¢alisma prensibi su sekilde agiklanabilir: Ana gaye agin arzulanan
ciktisi ile tiretilen ¢giktis1 arasindaki hatayr minimum yapmaktir. Aga egitim esnasinda hem
girdiler hem de o girdilere karsilik {iretmesi gereken ¢iktilar verilir. Agin asil gérevi her
girdi igin o girdiye karsilik gelen ¢iktiy1 iiretmektir. Ornekler girdi katmanina uygulanur,
ara katmanlarda islenir ve c¢ikis katmanlarinda sonuglar iretilir. Kullanilan egitim
yontemine gore, agin ¢ikisi ile istenen ¢ikis arasindaki hata tekrar geriye dogru yayilarak
hata minimum oluncaya degin agin agirliklari her seferinde giincellenir [38,39].
Ara

Katman
Girdi Cikti

Katmam Katmam
G1 C1
G2 2
G3 C3

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 3.9. YSA modellerinden CKAA’ nin yapist
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CKAA’ni matematiksel gosterimi agagidaki gibi agiklanir [40]: Gizli katmandaki her bir |
ndronu, Wji baglanti agirhigiyla giris isaretlerinin carpimlarinin toplamina esittir ve VYj

¢ikisin1 bu toplamin bir fonksiyonu olarak hesaplar (Es. 3.17).
yi = fQwjix;) (3.17)

Es. 3.17°de, f bir norona etki eden isaretlerin agirlikli toplamini ¢ikis degerine doniistiiren
bir aktivasyon fonksiyonudur. Cikis degerlerinin iiretilen ve arzulanan degerleri arasindaki

karesel farklarin toplami e, Es. 3.18 ile hesaplanir.

e =%, — )% (3.18)

Yukaridaki esitlikte y;, ]. ¢ikis ndronunun iiretilen degeri, y;, ]. ¢ikis ndronunun

arzulanan degeridir.
3.6. Destek Vektor Makinesi

DVM, Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan onerilen baslangicta dogrusal olarak ayirt
edilebilen iki siifli problemler igin gelistirilmis gozetimli (supervised) Ogrenme
yontemidir [41]. Daha sonradan dogrusal olmayan ¢ok sinifli problemlerin ¢oziimii i¢in de
gelistirilmistir. DVM’de genellikle {-1,+1} olarak belirtilen iki sinifli 6rneklerin, egitim
verisi ile elde edilen bir karar fonksiyonu ile birbirinden ayrilmasi hedeflenir. Bu karar
fonksiyonu kullanilarak egitim verisini en uygun bigimde ayiracak hiperdiizlem bulunur.
Iki sinifli bir problemde verileri birbirinden ayirmak igin birden fazla hiperdiizlem
bulunabilir. Fakat DVM’nin hedefi kendisine en yakin noktalar arasindaki uzakligi

maksimum yapan hiperdiizlemi bulmaktir ki bu hiperdiizleme optimum hiperdiizlem denir.

Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir problemin ¢dziimiinde DVM’nin egitimi i¢in K
tane Ornekten olusan egitim verisinin {x;,y;}, i=1,.....k oldugu kabul edilirse optimum
hiperdiizlem her y=+1 i¢in w.x; +b = +1 her y=-1i¢inise w.x; +b < +1 esitsizligi
ile ifade edilir. Burada x € RN olup N - boyutlu bir uzay1, y €{-1, +1} sif etiketlerini,
w agirlik vektoriinii, b ise egilim parametresini ifade etmektedir [42]. Optimum
hiperdiizlemin bulunmasi i¢in bu diizleme paralel ve smirlarin1 olusturacak iki

hiperdiizlemin belirlenmesi gerekir. Bu iki hiperdiizlemi olusturan noktalar destek
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vektorleri olarak adlandirilir (Sekil 3.10.) [43] ve bu sinir diizlemleri Es. 3.19 ile ifade

edilir.

Destek Vektdrieri

o O o | Optimum Hiper-Diizlem
w-x+b=10

<Y

Sekil 3.10. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in hiperdiizlemin belirlenmesi
w.x; +b=%1 (3.19)

Fakat bir¢ok problemde verilerin dogrusal bi¢imde ayrilmasi pek miimkiin olmamaktadir
(Sekil 3.11.(a)) Bu durumda egitim verilerinin bir kismimnin optimum hiperdiizlemin diger
tarafinda kalmasindan kaynaklanan problem pozitif yapay degisken ¢; ile ¢oziimlenir(Sekil
3.11.(b)). Sinirin maksimum hale getirilmesi ve yanlis siniflandirma hatalarinin minimum
hale getirilmesi arasindaki denge pozitif degerler alan ve C ile gosterilen bir diizenleme
parametresi ile kontrol edilir. (0 < C < o) Diizenleme parametresi ve yapay degisken
kullanilarak dogrusal olarak ayrim yapilamayan veriler i¢in optimizasyon problemi Es.

3.20 ile hesaplanir [41,43].

() (b)

Destek Vektbrlen

. ©
o O O N Optimum Hiper-Diizlem
: w-x+b=0

Sekil 3.11. (a) Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti, (b) Dogrusal ayrilamayan veri setleri
icin hiperdiizlemin belirlenmesi



33

min [ 4 €57, ] (3.20)

Es. 3.20’ye bagh kisitlamalar ise & =0, olmak tizere; i =1,..,N, y;(w.o(x;) +
b) —1=>1-¢; seklinde ifade edilir. Es. 3.19 ile ifade edilen optimizasyon probleminin
¢oziiml i¢in girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veri, 6zellik uzayr olarak
tanimlanan yiiksek boyutlu bir uzayda goriintiilenir. Boylece verilerin dogrusal olarak
ayrimi yapilabilmekte ve siiflar arasindaki hiperdiizlem belirlenebilmektedir. DVM, Es.
3.21’de belirtilen bir ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniisiimler
yapabilmektedir.

K(xi, %) = 9(2). 0 (x)) (3.21)

Cekirdek fonksiyonu kullanilarak iki sinifli dogrusal olmayan bir problemin ¢oziimii ile

ilgili karar Es. 3.22°de belirtildigi gibidir.

f(x) =sgn(EY ; yiK(x;,y) + b) (3.22)

Cekirdek fonksiyonlarinin farkli tiirleri mevcuttur. Polinom, radyal tabanli fonksiyon,
Pearson VII fonksiyonu ve normallestirilmis polinom kernelleri literatiirde kullanilan
cekirdek fonksiyonlarindan bazilaridir. DVM kullanilarak gerceklestirilen bir siniflandirma
probleminde kritik olan nokta kullanilacak cekirdek fonksiyonu ve bu fonksiyona ait
parametrelerin  belirlenmesidir.  Cekirdek fonksiyonu ve parametrelerin = segimi
simiflandirma performansinm1 dogrudan etkileyecektir. DVM ile gerceklestirilen bir
simiflandirma problemlerinde kullanilan temel g¢ekirdek fonksiyonlar1 ve parametreleri

Cizelge 3.1°de verilmistir [43].

Cizelge 3.1. DVM yontemi ile kullanilabilen temel ¢ekirdek fonksiyonlari

Cekirdek Fonksiyon Matematiksel Formiil Parametre
Polinom K(x,y) = ((x.y) + 1) Polinom derecesi (d)
Radyal tabanli fonksiyon K(x,y) = e Vlx—xll® Cekirdek boyutu (y)
1
219 e
Pearson VI (PUK) 2\/“x_y”2 a1 Pearson gen1§11g1
1+ - parametreleri (¢ , ®)
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4. DENEYSEL CALISMA

Bu boliimde retina goriintiilerini siniflandirmak i¢in (normal ya da EXs) gercgeklestirilen
deneysel calisma ve bu c¢alismadan elde edilen sonuclar detayli olarak anlatilmistir.

Gergeklestirilen uygulamanin kaba kodu Sekil 4.1.’de belirtilmistir.

Girdi: 811 x 821 retina gortintiileri
1.Asama: Onislem

Loop on i=1 to N:Retina goriintiisiinii oku
Medyan Filtre uygula ve Histogram Esitleme yap
Esikleme yaparak Optik Diski tespit et goriintiiden ¢ikar
Gorlintliyt kaydet

End loop of i

2.Asama: ADD kullanarak Oznitelik Cikarimi

Loop on j=1to N:
Kaydedilen retina goriintiistinii oku
ADD uygulayarak dalgacik katsayilarini bul
Katsayilar1t X[MxN] matrisine at

End loop of j

3.Asama: TBA ile Boyut Indirgeme

Loop on k=1 to N:
X matrisine TBA boyut indirgeme islemi uygula yeni veri Setini Y matrisine ata
End loop of k

4.Asama: Siniflandirma
CKAA, RBFA ve DVM ile k-kat ¢apraz gecerleme yaparak 6znitelik vektoriinii

siiflandir

Sekil 4.1. Gergeklestirilen uygulamanin kaba kodu

4.1. Hata Matrisi, Duyarhlik, Segicilik, Dogruluk ve ROC Egrisi Kavramlari

Literatiirde siniflandirici performansini degerlendirmek icin olduk¢a yaygin olarak
kullanilan kistaslardan biri hata matrisidir (Cizelge 4.1). Bu matristen hesaplanan

duyarhilik(sensitivity), —segicilik(specificity), dogruluk(accuracy) degerleri ise bir
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smiflandiricinin performansi hakkinda 6nemli bilgiler icermektedir [44]. Cizelge 4.1.da
Dogru Pozitif(DP) — dogru simiflandirilmis hastalikli  goriintiilerin  sayisini, Dogru
Negatif(DN) — dogru siniflandirilmis normal goriintiilerin sayisini, Yanlis Pozitif(YP) —
yanlis siniflandirilmis hastalikli  goriintiilerin  sayisini, Yanlis Negatif(YN) — yanlis

siniflandirilmig normal goriintiilerin sayisini ifade eder.

Duyarlilik, aranan hastaligin hastada bulunmasi durumunda test sonucunun pozitif olma

olasiligidir ve Es. 4.1°deki gibi hesaplanir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (4.1)

Secicilik, aranan hastaligin hastada bulunmamasi durumunda test sonucunun negatif olma

olasiligidir ve Es. 4.2°deki gibi hesaplanir.

YP
YP+DN

Secgicilik =1 — (4.2)
Dogruluk, bir tan testinin dogru yapilabilme olasiligini belirtir ve Es. 4.3’teki gibi

hesaplanir.

DP+DN

Dogruluk = —2PN
DP+DN+YP+YN

(4.3)

Cizelge 4.1. Hata matrisi yapisi

Hasta Normal
Hasta DP YP
Normal YN DN

Alict Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic - ROC) egrisi, ikili
siniflandirmada, smiflandiricilarin performanslarint degerlendirmek icin yaygin olarak
kullanilan etkili bir yontemdir [45]. Smiflandiricinin etkinligi degerlendirilirken ROC
egrisinin altinda kalan alana (AUC) gereksinim duyulur. AUC degeri 1’e olan yakinlig

siiflandiricinin o denli basarili oldugunun gostergesidir.
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4.2. Onislem

Onislem adiminda retina goriintiileri iki farkli islemden gegcirilmistir.  Ilk olarak
gorilintiilerde bulunan giiriiltiilerin temizlenmesi ve goriintiilerin renk, parlaklik, kalite vb.
bakimindan iyilestirmesi ve tiim goriintiilerde standart saglamak amaciyla goriintii
iyilestirme islemi gerceklestirilmistir. ikinci islem ise optik diskin goriintiiden ¢ikarilmasi

islemidir.

4.2.1. Goriintii iyilestirme

Retina goriintiileri elde edilirken atmosferik ortamdan, kayit cihazindan vb. nedenlerden
dolay1 goriintiiler, cesitli renk, parlaklik ve kalitede elde edilirken ayn1 zamanda
goriintiilerde giiriiltiiler de meydana gelebilmektedir. Bu adimin amact bu giirtiltileri
temizlemek ve gorintileri iyilestirerek gorlintii kalitesini artirmaktir. Bu maksatla
oncelikle komsu piksellerden belirgin bicimde farkli olan pikselleri temizlemek i¢in her bir
goriintli gri seviyeye ¢evrilerek 3x3’lik komsuluk matrisi kullanilarak ortanca filtre
uygulanmistir. Sekil 4.2.’de orijinal retina goriintiileri ve ortanca filtre uygulandiktan sonra

elde edilen retina goriintiileri gosterilmistir.

Renk degerleri diizgiin dagilmamis retina goriintiilerinin renk dagilimi diizenli hale
getirmek icin ise karsithigi artirarak goriintii 1yilestirme metodu olan histogram esitleme
teknigi kullanilmistir. Bir onceki adimda ortanca filtre uygulanarak elde edilen retina
goriintiilerine histogram esitleme uygulanmistir. Sekil 4.3.’te ortanca filtre ve histogram
esitleme uygulanmis retina gorilintlisiine ve gri seviye orijinal retina goriintiisiine ait

histogram dagilimlar1 gosterilmistir.

Sekil 4.3. (a)’da gorildigi gibi yaklagik 30 ile 100 arasinda dagilan parlaklik degerleri
histogram esitleme isleminden sonra Sekil 4.3. (b)’deki duruma doniistiiriilerek, 0—-200
degerleri arasina yayilmistir. Bu islem ile goriintii {izerindeki detaylar belirgin hale gelmis

ve optik disk biraz daha aydinlatilarak goriintiiden ¢ikarilmasi kolaylagmustir.
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| I l

| I l

Sekil 4.2. (a) Orijinal retina goriintiileri (b) ortanca filtre uygulandiktan sonra elde edilen
retina gortintiileri

a

w10 w10
25
2
15
1
0s
- D -
0 50 100 150 200 240 0 50 100 150 200 240

Sekil 4.3. (a) Gri seviye orijinal retina goriintiisii ve histogram dagilimi (b) ortanca filtre ve
histogram esitleme uygulanmis retina goriintiisii ve histogram dagilimi
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4.2.2. Optik diskin goriintiiden ¢ikarilmasi

Retina goriintiilerini siiflandirirken karsilasilan en 6nemli problemlerden biri optik disk
ile EXs’li bolgelerin birbirine olduk¢a benzerlik gostermesidir. Dolayisiyla retina
gortintiilerini siiflandirirken optik diskin goriintiiden ¢ikarilmasi siniflandirma basarisini
dogrudan etkileyecektir. Optik diskin yerinin tespit edilmesi ile ilgili literatiirde gecen
birgok teknik bulunmaktadir. Akita ve Kuga (1982), Hoover ve Jolla (1998) ve
Sinthanayothin, Boyce, Cook, Williamson (1999) optik diskin yerini tespit etmek i¢in kan
damarlarinin optik diskte kesisim noktasi olusturma 6zelliginden yararlanmislardir [45-47].
Chaudhuri, Chatterjee, Katz, Nelson ve Goldbaum (1989), Lee, Wang ve Lee (1999),
Lalonde, Beaulieu ve Gagnon (2001) ve Sirvan (2010) retina gortintiilerinde optik diskin
konumunu belirlemek icin optik diskin retina goriintiilerinde genellikle en parlak bolge

oldugu prensibinden yararlanmiglardir [48-51].

Sekil 4.4. (a) Orijinal retina goriintiileri (b) Onislem uygulanmis retina goriintiileri (c)
optik diskin bolgesinin tespit edildigi goriintiiler
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Bu calismada optik diskin yerini tespit edebilmek i¢in optik diskin en parlak bolge oldugu
prensibinden faydalanilmigtir. Boliim 4.2.1°de iyilestirme yapilmis retina goriintiilerine
morfolojik kapama islemi uygulandiktan sonra morfolojik agma islemi uygulanmistir. Yapi
eleman1 (Structure element) olarak 10x10’luk disk elemani seg¢ilmistir. Bu islemlerden
sonra uygun biiylikliikkte diger bolgelere nazaran daha parlak piksellere sahip beyaz renkli
optik disk elde edilmis olur. Optik disk bolgesini goriintiiden kesimlemek i¢in, 250-255
parlaklik degerlerine sahip piksel kiimesi se¢ilmistir. Sekil 4.4.’te orijinal retina goriintiileri
ve optik diskin yerinin tespit edildigi 6rnek goriintiiler gosterilmistir. Sekil 4.4. (a)’da
orijinal retina gorlntiileri, Sekil 4.4. (b)’de goriintii iyilestirme adimindan gegirildikten
sonra sirastyla morfolojik kapama ve morfolojik agma islemleri uygulanmig retina
goriintiileri, Sekil 4.4. (c)’de ise piksel degeri 250-255 arasinda olanlarin yesil renkli olarak

gosterildigi retina goriintiileri goriilmektedir.

4.3. Oznitelik Cikarim

Bu boliimde retina goriintiilerini normal ya da hastalikli olarak siniflandirmak i¢in egitim
asamasinda kullanilacak olan 6znitelik vektoriinii olusturma islemi gerceklestirilmistir.
ADD yontemi ile dalgacik katsayilarmi elde etmek igin, alt bantlara ayirma teknigi
kullanilir. Bu teknikte x(n) sinyali ayr1 ayri algak ve yiiksek gegiren filtreden gegirilir.
Filtre ¢ikisinda sinyal iki asag1 6lgeklenir. Boylelikle sinyalin detay ve yaklasim katsayilari
elde edilmis olur. Yaklasim katsayilar1 bir sonraki dlgege ait katsayilar1 elde etmek i¢in
kullanilir. Sinyalin goriintii olmasi durumunda ADD her boyut i¢in ayr1 ayr1 uygulanir.
Orijinal goriintiiye, algak filtre (g(n)) ve yiiksek filtre (h(n)) ile x ve y yoniinde doniisiim
uygulandiginda her olgekte 4 alt bant (LL, LH, HH, HL) olusur. Art arda iki algak
filtreden ge¢me sonucunda olusan LL goriintiisii yaklasik resim olarak adlandirilirken
diger alt bant goriintiileri detay resim olarak adlandirtlir. Bu caligmada LL alt bant
goriintiisii, sonraki Olcekteki alt bant goriintiilerini olusturmak icin kullanilmustir. Iki

boyutlu (2B) ADD’nin sematik gosterimi Sekil 4.5.’te gosterilmistir.

Veri setinde bulunan retina goriintiileri baglangicta 811 x 821 ¢oziiniirliige sahiptir. Her
seviye ayristirma isleminden sonra goriintiiniin boyutu yariya dlgeklendiginden 6rnegin; 3.
seviye ayristirma igleminden sonra goriintii 102 x103 boyutuna diismektedir. Bir retina
gorilintiisii i¢in 3. seviye ayristirma islemi sonucunda elde edilen LL alt bant goriintiisiine

ait dalgacik katsayilar1 [102x103]’liikk bir matristir. 102x103=10506 oldugundan
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Sekil 4.5. Retina goriintiilerine uygulanan 2B ADD’nin sematik gosterimi

elimizde toplam 10506 Oznitelik bulunmaktadir. Dolayisiyla toplam goriintii sayist 100
oldugundan ADD islemi sonunda [100x10506] boyutunda 6znitelik vektorii elde edilmis
olur. Bu c¢aligmada O6znitelik vektoriinii olusturmak i¢in MATLAB 2013a programinin
wavelet toolbox aracindan faydalanilmistir. Retina goriintiilerine 2B 3 seviye ADD islemi
uygulandiginda elde edilen ekran goriintiileri Resim 4.1. ve Resim 4.2.’de verilmistir.
Resim 4.1.’de orijinal retina goriintiisii, 3 seviye ayristirma islemi uygulandiginda elde
edilen yaklagik goriintii (LL alt bant goriintiisii), ve ayristirma isleminin goriintiisii
goriilmektedir. Ayrica ayristirma sonucunda elde edilen detay ve yaklasik goriintiileri
topladigimizda yine orijinal goriintiiyii elde ederiz bu goriintii de sekilde goriinmektedir
(synthesized image). Resim 4.2.°de ise her ayristirma islemi sonucunda elde edilen
yaklagik resimler ve detay resimleri goriilmektedir. LL alt bant goriintiileri yaklasik
goriintiiler diger goriintiiler ise detay gorilintiillerdir. LL alt bant goriintiileri ayristirma

islemi gerceklestirilirken sonraki 6lgekteki goriintiileri elde etmek i¢in kullanilmastir.

ADD islemi ile 6znitelik ¢ikarimi gerceklestirilirken en kritik asamalardan biri de uygun
ayristirma seviye sayisinin tespitidir. Cilinkii siniflandirma dogrulugu uygulama i¢in tespit
edilen ayristirma sayisi ile dogrudan iligkilidir. Bu sebeple en uygun ayristirma seviyesini
tespit etmek igin retina goriintiilerine 1’inci, 2’nci, 3’iincli ve 4’iincii seviye ayristirma
islemleri gergeklestirilmis her bir ayristirma sonucunda elde edilen 6znitelik vektorii ile
DVM, CKAA ve RBFA teknikleri kullanilarak yapilan smiflandirma sonucunda elde
edilen deneysel bulgular sirasiyla Cizelge 4.2, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te verilmistir.

Cizelgelerden anlasilacagi iizere retina goriintiilerini siniflandirmak i¢in kullanilan
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43

Cizelge 4.2. Farkli dalgacik seviyeleri icin DVM teknigi ile elde edilen smiflandirma

sonugclari

DP

YP

DN

YN

Duyarlilik
(%)

Segicilik
(%)

Dogruluk
(%)

1. seviye ayristirma sonucu
elde edilen dalgacik
katsayilari ile gerceklestirilen
siiflandirma sonuglari

42

45

89,36

97,78

87,00

2. seviye ayristirma sonucu
elde edilen dalgacik
katsayilari ile gergeklestirilen
siiflandirma sonuglari

44

46

91,67

97,78

90,00

3. seviye ayristirma sonucu
elde edilen dalgacik
katsayilari ile gergeklestirilen
siiflandirma sonuglari

49

50

100,00

97,78

99,00

4. seviye ayristirma sonucu
elde edilen dalgacik
katsayilari ile gergeklestirilen
siiflandirma sonuglari

41

43

85,42

97,78

84,00

Cizelge 4.3. Farkli dalgacik seviyeleri icin CKAA teknigi ile elde edilen siniflandirma

sonuglari

DP

YP

DN

YN

Duyarlilik
(%)

Secicilik
(%)

Dogruluk
(%)

1. seviye ayristirma sonucu
elde edilen dalgacik
katsayilari ile gerceklestirilen
siniflandirma sonuglari

40

10

46

90,91

97,78

86,00

2. seviye ayristirma sonucu
elde edilen dalgacik
katsayilar1 ile gerceklestirilen
siniflandirma sonuglari

42

42

84,00

97,78

84,00

3. seviye ayristirma sonucu
elde edilen dalgacik
katsayilari ile gerceklestirilen
siniflandirma sonuglari

49

49

98,00

97,78

98,00

4. seviye ayristirma Sonucu
elde edilen dalgacik
katsayilari ile gerceklestirilen
siniflandirma sonuglari

45

47

93,75

97,78

92,00
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Cizelge 4.4. Farkli dalgacik seviyeleri icin RBFA teknigi ile elde edilen simiflandirma
sonuglari

Duyarlilik | Segicilik | Dogruluk

DP | YP | DN | YN | "o (%) (%)

1. seviye ayristirma sonucu
elde edilen dalgacik 39 | 11 | 40 | 10 79,59 97,78 79,00
katsayilari ile gerceklestirilen
siiflandirma sonuglar

2. seviye ayrigtirma sonucu
elde edilen dalgacik 41 | 9 | 42 8 83,67 97,78 83,00
katsayilari ile gerceklestirilen
siniflandirma sonuglari

3. seviye ayristirma sonucu
elde edilen dalgacik 49 | 1 | 47 | 3 94,23 97,78 96,00
katsayilari ile gergeklestirilen
siniflandirma sonuglari

4. seviye ayristirma sonucu
elde edilen dalgacik 43 | 7 | 45 | 5 89,58 97,78 88,00
katsayilari ile gergeklestirilen
siniflandirma sonuglari

Oznitelik vektorii i¢in 3. Seviye ayristirma iglemi tercih edildiginde en yliksek basar1 elde
edilmistir. Dolayisiyla bu ¢alismada 6znitelik vektorii olusturmak icin 3. seviye ayristirma
sonucu elde edilen dalgacik katsayilar1 kullanilmistir. Boliim 4.5°te bu 6znitelik vektorii ile
gerceklestirilen siniflandirma islemine ait deneysel sonucglari daha detayli bigcimde

verilmistir.
4.4. Boyut Indirgeme

Smiflandirma islemi gergeklestirilirken kullanilan 6zniteliklerin tamami smiflandirma
sonucuna dogrudan etki etmeyebilir ya da gereksiz olabilir. Bu sebeple 6znitelik
vektoriiniin  boyutunu azaltarak islem hizin1 artirmak ve siniflandirma basarisini
yiikseltmek i¢in boyut indirgeme islemi yapilir. Bu islemi gerceklestirmek i¢in kullanilan
tekniklerden biri TBA yontemidir. ADD sonucunda elimizde her bir retina goriintiisii igin,
dalgacik katsayilarindan olusan [102x103]’liik bir matris bulunur. Bu da toplam 10506
Oznitelik anlamina gelmektedir. Veri setimizde toplam 100 retina goriintiisii
bulundugundan 06znitelik vektoriimiiz [100x10506]’lik  bir matristir.  Siniflandirma
gergeklestirilirken 10-kat ¢apraz gecerleme yontemi kullanildigindan veri seti 10 esit

parcaya boliiniir. Bu parcalardan 9’u egitim ic¢in kullanilirken kalan parga test icin
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kullanilir. Bu islem tiim pargalar i¢in ayni1 sekilde gerceklestirilir. Elde edilen siniflandirma
dogruluklarinin ortalamasi Onerilen yontemin basarisin1 vermektedir. Bu sebeple TBA

islemi ile boyut indirgeme yapilirken bu islem egitim setine uygulanur.

Egitim verisine TBA doniisiimii uygulandiginda [90x89] boyutunda 6znitelik vektorii elde
edilir. Oznitelikler 6zdegerlerin (eigenvalues) biiyiikten kiiciige siralanmis halidir. Birinci
Oznitelik birinci temel bilesen, ikinci 6znitelik ikinci temel bilesen n. 6znitelik n. temel
bilesen olarak adlandirilir. Bu bilesenler 6zdegerlere gore kiigiikten biiyiige siralandigindan
birinci bilesen 6znitelik vektdriinii en cok ifade eden bilesendir. Ikinci bilesen birinci
bilesenden sonra 6znitelik vektoriinii en ¢ok ifade eden bilesendir. n. bilesen ise 6znitelik
vektodriinii en az ifade eden bilesendir. Oznitelik vektoriinii ifade etme kavrami varyans
degeri ile agiklanir. TBA donilisiimii sonucunda elde edilen varyans tablosu asagida

verilmistir (Cizelge 4.5.).

Cizelge 4.5. Temel bilesen sayisina karsilik gelen varyans degerleri

ghlgM|lg® | gd | g9 g2 g | g | g©

Her bir Temel o8| 23 |g8 |53 |g8 |88 |28 g8 |gd

Bilesene karsilik S 3 3 CBL 3 g 3 g 3 633 3 a 3 033 S 033 S 033
gelen varyans (%)

42,3 | 554 | 612 | 675 | 72,4 | 76,7 | 79,3 | 82,2 | 85,0

. gS|ghk |gh|gw |gk g0 |go g g

Her bir Temel czlsz g 8z |8z |l8z|l8z|82 |8z

Bilesene karsilik g3|832|83(82 (82|82 /838383

gelen varyans (%) - - - - - - - - -

86,7 | 87,8 | 886 | 89,1 | 90,2 | 91,5 | 920 | 94,2 | 955

g | 2SR |V |g8 |gR|z& g &

Her bir Temel Sz |l82z|lsz |27 |87 |27 |28 oz

Bilesene karsilik s3183 (83|83 (82|83 |83 g 3

gelen varyans (%) - - - — — — — —

956 | 956 | 956 | 956 | 956 | 956 | 956 | 956 | 95,6

Cizelge 4.3.’te goriilmektedir ki ilk 19 bilesen veri setini %95,6 oraninda ifade etmektedir.
20. Bilesenden sonra veri setini ifade etme oran1 degismediginden 6znitelik olarak ilk 19
bilesen alinirken diger bilesenler 6znitelik vektoriine dahil edilmez. Her bir temel bilesene
karsilik gelen varyans degeri grafiksel olarak Sekil 4.6.’da ifade edilmistir. Dolayisiyla en
basta [90x10506] boyutlarina sahip Oznitelik vektériimiiz TBA ile boyut indirgeme

isleminden sonra [90x19] boyutuna indirgenmistir.
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Sekil 4.6. Temel bilesenlere karsilik gelen varyans degerleri (%)

4.5, Siiflandirma

Bu béliimde boyutu indirgenmis simiflandirilmaya hazir hale gelen retina goriintiilerini
normal veya hastalikli olarak siniflandirmak i¢cin DVM, CKAA ve RBFA teknikleri
kullanilarak ¢esitli deneysel calismalar yapilmistir. Deneysel ¢alismalarda her teknik i¢in
smiflandirma sonucuna etki edecek olan parametreler degistirilerek gesitli sonuglar elde
edilmis ve bu sonuclar detayli olarak agiklanmistir. Alt basliklarda sirasiyla DVM, CKAA

ve RBFA yontemleri kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglar1 verilmistir.

4.5.1. DVM yontemi ile siniflandirma

DVM yontemi ile smiflandirma yapilirken kritik noktalardan biri ¢ekirdek fonksiyon
tirliniin secimi ve parametre degerlerinin belirlenmesidir. Bu kriterler simiflandirma
basarisinda 6nemli rol oynamaktadir. Bu sebeple DVM ile smiflandirma yapilirken
literatiirde olduk¢a yaygin olarak kullanilan polinom, radyal tabanli fonksiyon ve pearson
VII ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak gesitli siniflandirma islemleri yapilmistir. Polinom
cekirdek fonksiyonu kullanildiginda C diizenleme parametresinden baska polinom derecesi
(d) parametresinin degerinin de belirlenmesi gerekir. Yapilan deneysel galisma neticesinde
C parametresinin degisimine gore elde edilen smiflandirma basarisi Cizelge 4.6.°te

verilmistir.
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Cizelge 4.6. Polinom ¢ekirdek fonksiyonuna ait C parametresine karsilik gelen
siniflandirma basarisi

C Parametresi DO%;: )luk
1-53 99
54 97,87
55-144 96,81
145-152 95,74
153-1000 94,68

Cizelge 4.3.ten goriilecegi ilizere C parametresi 1 ile 53 arasinda secildiginde,
siniflandirma basarisi en yiiksek ¢ikmistir. C degeri normal sarlar altinda O ile oo arasinda
bir degerdir. Deneysel calismalarda iist siir olarak 1000 alinmistir. Yine ¢izelgeden
anlagilacagi tizere polinom ¢ekirdek fonksiyon i¢in C parametresi artik¢a siniflandirma
basaris1 azalmaktadir. Siniflandirma basarisini etkileyen bir diger parametre ise polinom
cekirdek fonksiyon derecesidir (d). Siniflandirma basarisinin en yiiksek ¢iktigi optimum C
degerlerinden biri segilerek, d degerinin degisimine gore elde edilen siniflandirma

basarisina ait grafik Sekil 4.7.’de goriilmektedir.

995
99
98,5
98
97,5
97
96,5
96
95,5
95

Siniflandirma basarisi (%

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Polinom derecesi (d)

Sekil 4.7. Polinom fonksiyon derecesi (d) degerine gore siniflandirma bagarisinin degisimi

Sekil 4.7.’den anlasilacag: tizere optimum C degeri alindiginda, d degeri 1 ile 3 arasinda

secilirse en yiiksek basar1 elde edilmis olur.

DVM ile smiflandirmada c¢ekirdek fonksiyonu olarak radyal tabanli fonksiyon
kullanildiginda C parametresi ile birlikte ¢ekirdek boyutu (y) degerinin belirlenmesi

gerekir. Yapilan deneysel ¢alisma neticesinde C parametresinin degisimine gore elde



48

edilen smiflandirma basaris1 Cizelge 4.7.’de verilmistir.

Cizelge 4.7. Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonuna ait C parametresine karsilik gelen

siiflandirma basarisi
. Dogruluk
C Parametresi (%)
1 53,19
2-1000 99

Cizelge 4.7.’de goriildiigii lizere C parametresi 1 degerinden biiyiik se¢ildiginde en yiiksek
basari elde edilmistir. Siniflandirma bagarisinin en yiiksek ¢iktig1 optimum C degerlerinden
biri secilerek, ¢ekirdek boyutu (y) degerinin degisimine gore elde edilen smiflandirma
basarisina ait grafik Sekil 4.8.’de goriilmektedir. Sekilden anlagilacagi lizere optimum C
degeri alindiginda, y degeri 0,01 ile 8 araliginda segilirse en yiiksek basar1 elde edilmis

olur.

99,5

O
(o]

98,5

Y
oo

97,5

96,5

Vo]
[e)]

95,5

Siniflandirma basarisi (%)

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Cekirdek boyutu(y)

Sekil 4.8. Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyon boyutu (y) degerine gore siniflandirma

basarisinin degisimi

Cekirdek fonksiyonu olarak pearson VII (PUK) kullanildiginda C parametresi ile birlikte

Pearson genigligi parametrelerinin (o , ®) belirlenmesi gerekir. Gergeklestirilen deneysel
caligma neticesinde C parametresinin degisimine gore elde edilen siniflandirma basarisi
Cizelge 4.8.°de verilmistir. Yukarida verilen ¢izelgede C degiskeni 1 ile 10 arasinda bir
deger secildiginde smiflandirma basarisi en yiliksek c¢ikmaktadir. C degiskeninin 10
degerinden biiylik olmasi durumunda siniflandirma basaris1 azalmistir. Siniflandirma
basarisinin en yiiksek ciktigi optimum C degerlerinden biri segilerek, Pearson genisligi

parametrelerinin degisimine gore elde edilen siniflandirma basarisina ait grafik Sekil
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Cizelge 4.8. PUK c¢ekirdek fonksiyonuna ait C parametresine karsilik gelen simiflandirma

basarisi
. Dogruluk
C Parametresi (%)
1-10 99
11-1000 97.87

4.9.’de goriilmektedir. Sekilden anlasilacagr lizere, ®=0,5 ile 1 araliginda ve 6=0,5 ile 10
aralifinda se¢ildiginde en yiiksek basar1 elde edilmistir. ¢ degerinin artmasi ya da azalmasi
siniflandirma sonucunu etkilememistir fakat «® degeri artikca siniflandirma basarisinin

azaldig1 grafikten anlagilmaktadir.

Siniflandirma basarisi
)
N

Pearson genisligi parametreleri (w, o )

Sekil 4.9. Pearson genisligi parametrelerinin (o , 6) degerine gore siniflandirma basarisinin

degisimi

Bu bélimde DVM ile retina goriintiilerini siniflandirmak i¢in deneysel caligsmalar
gerceklestirilmistir. Deneysel c¢alismalarda tercih edilen c¢ekirdek fonksiyona gore
siniflandirma basarisinin nasil degistigi grafik ve cizelgelerle anlatilmistir. Kullanilan
cekirdek fonksiyonlarinin tamaminda parametre degerleri degistirilerek elde edilen en
yiilksek simniflandirma basarisi esit bulunmustur. DVM yontemi ile olusturulan
smiflandiricida optimum parametreler kullanilarak elde edilen hata matrisi ve en yiiksek

siiflandirma oranlar1 Cizelge 4.9.’da belirtilmistir.

Cizelge 4.9. DVM yontemine ait hata matrisi ve siniflandirma oranlari

Duyarlilik Secicilik Dogruluk

DP YP DN YN (%) (%) (%)

49 1 50 0 100,00 97,78 99,00
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4.5.2. CKAA yontemi ile siniflandirma

CKAA ile smiflandirma gergeklestirilirken siniflandirma basarisint etkileyen onemli
kriterlerden biri ag yapisi olusturulurken kullanilacak gizli katman sayisidir. Bunun
yaninda 0grenme orani (learning rate) ve momentum parametrelerinin degerleri de 6nem
arz etmektedir. Bu parametreler gerceklestirilen bircok deneysel calisma neticesinde
ogrenme orani=0,3 momentum=0,2 olarak belirlenmistir. Yapilan deneysel calismalarda
gizli katman sayisina gore elde edilen basar1 oranimi gosteren grafik Sekil 4.10.°da

verilmistir.

100
98
96
94
92
90
88
86
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39

Dogruluk(%)

Gizli katman sayisi

Sekil 4.10. CKAA ile siniflandirmada gizli katman sayisinin degisimine gore elde edilen

basar1 orant

Grafikte goriilmektedir ki gizli katman sayis1 3 olarak se¢ildiginde en yiiksek basari elde
edilmistir. Burada 6nemli olan bir nokta da kullanilan gizli katman sayisi1 artik¢a iglem hizi
da o oranda yavaslamaktadir. Deneysel calismada kullanilan CKAA modeli Resim 4.3.’te

goriilmektedir.

Optimum parametreler kullanildiginda CKAA ile gergeklestirilen siniflandiriciya ait hata
matrisi (Cizelge 4.10.) asagida belirtilmistir.

Cizelge 4.10. CKAA yontemine ait hata matrisi ve siniflandirma oranlari

Duyarlilik Segicilik Dogruluk
DP YP DN YN (%) (%) %)
49 1 49 1 98,00 97,78 98,00

Cizelge 4.10.’da YP ve YN degerlerinin 1 ¢ikmasi hasta olup normal siniflandirilan ve

normal olup hasta olarak siniflandirilan retina goriintiilerinin sayisim1 temsil etmektedir.
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Dolayisiyla toplam 2 retina goriintiisli yanlis siniflandirilmistir.

|| Neural Network

niarmal

m

1

Controls

Start Epoch 500 Learning Rate = 2.3
Mum Of Epochs | 500
Error per Epoch = 0,00011 Momentum = 3.2

.

Resim 4.3. Deneysel ¢alismada kullanilan CKAA modeli

4.5.3. RBFA yontemi ile simiflandirma

RBFA ile smiflandirma gergeklestirilirken siniflandirma basarisini etkileyen Onemli
kriterlerden biri aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan radyal tabanli fonksiyonlarin
sayisidir. Bu fonksiyonlarin sayisi basart oranini ciddi oranda degistirmektedir. Radyal
tabanli fonksiyon sayisinin degisimine gore elde edilen siniflandirma basarisinin grafigi
Sekil 4.11°de gosterilmistir. Grafikten anlasilacagi {lizere radyal tabanli fonksiyonlarin
sayist 23 olarak belirlendiginde en yiiksek siniflandirma basarist elde edilmistir. Burada
onemli olan bir konuda radyal tabanli fonksiyon sayis1 artifinda hesaplama maliyeti de

arttigindan islem hizi azalmistir.
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Sekil 4.11. RBFA ile siniflandirmada radyal tabanli fonksiyon sayisinin degisimine gore

elde edilen basar1 orani

Siniflandirma i¢in optimum degerler secildiginde elde edilen en yiiksek siniflandirma
dogruluguna sahip deneysel calismaya ait hata matrisi duyarlilik, segicilik ve dogruluk

degerlerinin bulundugu tablo Cizelge 4.11°de verilmistir.

Cizelge 4.11. RBFA yontemine ait hata matrisi ve siniflandirma oranlari

Duyarlilik | Segicilik | Dogruluk
(%) (%) (%)

49 1 47 3 94,23 97,78 96,00

DP YP DN YN

Cizelge 4.8.de YP=1 ve YN=3 bulundugundan yanlis simniflandirilan goériintii sayisinin 4
oldugu anlasilmaktadir. DP=49 ve DN=47 degerleri ise dogru siniflandirilan retina

gortintiilerinin sayisini temsil etmektedir.
4.6. Smiflandirma Yontemlerinin Performans Karsilastirilmasi

Bir 6nceki boliimde DVM, CKAA ve RBFA yontemleri ile olusturulan siiflandiricilar ile
ilgili deneysel calismalar gerceklestirilmistir. Bu bdliimde elde edilen siniflandirma
sonuclarinin karsilagtirmali analizi yapilmistir. Sekil 4.12 ‘de verilen grafikte DVM,
CKAA ve RBFA yontemleri ile olusturulan siniflandiricilara ait duyarlhilik, secicilik ve
dogruluk degerleri gosterilmektedir. Duyarlilik hastalikli retina goriintiilerinin ne kadar
olasilikla dogru tahmin edildiginin bir 6l¢iisiidiir. Grafikte de goriildiigii gibi DVM
yonteminin duyarlilik degeri %100 ile en yiiksek bulunmustur. En diisiik duyarlilik degeri
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Sekil 4.12. Siniflandirma yontemlerine gore duyarlik, segicilik ve dogruluk degerleri

%94,23 ile RBFA ile olusturulan simniflandiriciya aittir.  Secicilik, normal retina
goriintiilerinin ne kadar olasilikla dogru tahmin edildiginin bir dlgilistidiir. Normal retina
goriintiilerin dogru tahmin edilme olasilig1 grafikten de anlasilacag iizere ii¢ siniflandirma
yontemi icinde %97,78 ile esit bulunmustur. Dogruluk ise normal hastalikli retina
gortintiilerinin ne kadar oranda dogru smiflandirildiginin  6lgiisiidiir. En  yiiksek
siiflandirma dogrulugu %99 ile DVM yontemine aittir. En diisiik siniflandirma dogrulugu
%96 ile RBFA yontemine aittir.

Onerilen simiflandirma ydntemlerinin performans analizi yapilirken karsilastiriimasi
gereken Onemli kriterlerden birisi de islem siiresi ya da hesaplama siireleridir.
(computation time) Hesaplama siiresi, sinifi bilinmeyen test verisinin siniflarini tahmin
etmek icin Onerilen yontemin gerekli islemleri yaparak ciktilar1 iiretmesine kadar gegen
siredir. Bu caligmada kullanilan DVM, CKAA ve RBFA yontemlerinin optimum

parametreler ile elde edilen siniflandirma siireleri Sekil 4.13.’te gosterilmistir.

Hesaplama siiresinin diisiik ¢ikmasi sonuclarin o denli hizl iiretildiginin gostergesidir ve
istenen bir durumdur. Yukarida verilen grafige gore en diisiik hesaplama siiresi 0,03 sn ile

DVM yontemine aittir. En fazla hesaplama maliyeti ise 2,38 sn ile RBFA yontemine aittir.
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Sekil 4.13. Siniflandirma yontemlerinin hesaplama stireleri

4.7. Onerilen Yontemin Acik Erisimli Veri Setleri ile Test Edilmesi

Bu tez calismasina 6zgiinliik katmak maksadiyla, deneysel ¢aligmalarda veri seti olarak
Giilhane Askeri Tip Akademisi’ne gbz muayenesi i¢in gelen hastalardan elde edilen retina
goriintlileri  kullanilmistir. Retina goriintiilerinin  siniflandirilmasiyla  ilgili  6nceki
calismalarda kullanilan agik erisimli veri setleri mevcuttur. Bu ¢calismada EXs’li ve normal
retina goriintiileri simiflandirilmak istendiginden bu probleme uygun veri setlerinden
bazilar1 MESSIDOR, DIARETDB ve DRIVE veri setleridir [53-55]. Onerilen yontemin
performanst bu veri setleri kullanilarak da test edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar

Cizelge 4.12., Cizelge 4.13. , Cizelge 4.14. ve Cizelge 4.15.’te verilmistir.

Cizelge 4.12. MESSIDOR veri setine ait siniflandirma sonuglari

Duyarlilik Secicilik Dogruluk
DP |DN| YP | YN ’é%) ‘(?%) E%%)
DVM | 29 | 43 0 1 96,67 100 98,63
CKAA| 23 | 43 7 0 100 86 90,41
RBFA | 22 | 43 8 0 100 84,32 89,04

Cizelge 4.13. DIARETDBO veri setine ait siniflandirma sonuglari

DP |[DN| YP | YN |Duyarhlik(%) | Segicilik(%) | Dogruluk(%)
DVM |44 [20] 1 | © 100 95,24 98,46
CKAA|40 [ 18] 4 | 3 93,02 81,82 89,23
RBFA|39 [19] 5 | 2 95,12 79,17 89,23




Cizelge 4.14. DIARETDB1 veri setine ait siniflandirma sonuglari

Duyarlilik Secicilik Dogruluk
DP |[IDN| YP | YN (%) (%) (%)
DVM |23 120 | O 2 92 100 95,56
CKAA| 21 |19 | 2 3 87,5 90,48 88,89
RBFA |22 |20 | 1 2 91,67 95,24 93,33
Cizelge 4.15. DRIVE veri setine ait siniflandirma sonuglari
Duyarlilik Secicilik Dogruluk
DP |[IDN| YP | YN (%) (%) (%)
DVM | 28 | 16 | 7 5 84,85 69,57 78,57
CKAA| 27 | 17| 8 4 87 68 78,57
RBFA| 30 | 15| 5 6 83,38 75 80,36
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, renkli retina goriintiilerinden diyabetik retinopati hastaliginin erken
teshisi icin bir karar destek sistemi onerilmistir. Onerilen yontem temel olarak dort
adimdan olugmaktadir. Bu adimlar sirastyla 6nislem, 6znitelik ¢ikarimi, boyut indirgeme

ve siiflandirmadir.

Onislem adiminda retina gériintiilerine iki adimdan olusan morfolojik islemler dizisi
uygulanmistir. Bunlardan islemlerden ilki; goriintiilerde bulunan giiriiltiilerin temizlenerek
goriintiilerin iyilestirilmesi igin gergeklestirilen morfolojik adimlar, ikincisi; optik diskin
goriintiiden ¢ikarilmasidir. Retina goriintiileri elde edilirken atmosferik ortamdan, kayit
cihazindan vb. nedenlerden dolay:r goriintiiler, ¢esitli renk, parlaklik ve kalitede elde
edilirken ayni zamanda gorintilerde giriltiler de meydana gelebilmektedir. Bu
problemler goriintii iyilestirme adiminda ortanca filtre ve histogram esitleme teknikleri
kullanilarak giderilmistir. Retina goriintiileri siniflandirilirken karsilasilan en Snemli
problemlerden biri optik disk ile hastalikli (EXs’li) bolgelerin birbirine olduk¢a benzerlik
gostermesidir. Dolayisiyla retina goriintiilerini siniflandirirken optik diskin goriintiiden
cikarilmast siniflandirma basarisint dogrudan etkilemistir. Optik diskin goriintiiden
cikarilmast isleminde retina goriintiisiinde bulunan en parlak bolge prensibinden
yararlanilmigtir. Bolim 4.2.1°de goriintii iyilestirme adimindan gecirilmis retina
goriintiilerine, 10x10’luk disk yap1 elemanmi kullamilarak morfolojik kapama islemi
uygulandiktan sonra morfolojik agma islemi uygulanmistir. Bu islemlerden sonra 250-255

parlaklik degerlerine sahip piksel kiimesi segilerek optik disk elde edilmigtir.

Oznitelik vektorii olarak ADD ydntemi ile elde edilen dalgacik katsayilar1 kullanilmustir.
ADD islemi ile 6znitelik ¢ikarimi gergeklestirilirken en kritik agsamalardan biri de uygun
ayristirma seviye sayisinin tespitidir. Ciinkii siniflandirma dogrulugu uygulama igin tespit
edilen ayristirma sayisi ile dogrudan iliskilidir. Gergeklestirilen 1’inci, 2’nci, 3’ilincl ve
4’lincli seviye ayristirma islemleri neticesinde en yiiksek basar1i 3. Seviye ayristirma
sonucu elde edilen dalgacik katsayilar1 kullanildiginda elde edilmistir. ADD yontemi ile
dalgacik katsayilarini elde etmek icin, alt bantlara ayirma teknigi kullanilmigtir. LL alt
bant goriintiisii, sonraki 6l¢ekteki alt bant goriintiilerini olusturmak i¢in kullanilmistir. ve
bu islemin 3 kez tekrarlanmasi sonucunda 3. seviye ayristirma islemi gerceklestirilmistir.

Baslangicta 811 x 821 c¢oziniirliige sahip retina goriintiileri her seviye ayristirma
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isleminden sonra goriintiiniin boyutu yariya Olgeklendiginden 3. seviye ayrigtirma
isleminden sonra goriintii 102 x103 boyutuna diismektedir. Bir retina gorlintlisii i¢in 3.
seviye ayristirma islemi sonucunda elde edilen LL alt bant goriintiisiine ait dalgacik
katsayilart [102x103]’liik bir matristir. 102x103=10506 oldugundan elimizde toplam
10506 6znitelik bulunmaktadir. Dolayisiyla toplam goriintii sayist 100 oldugundan ADD
islemi sonunda [100x10506] boyutunda katsayilardan olusan Oznitelik vektorii elde

edilmistir.

Bu ¢aligmanin 6nceki ¢aligmalardan en belirgin farki 6zniteliklerin elde edilme yontemidir.
Bu caligmada kullanilan oznitelikler ADD yontemi ile otomatik elde edilen dagacik
katsayilaridir. Bundan dolay1r Oznitelik c¢ikarimi islemi retina goriintiilerine bagiml
olmayip veri setinden tamamen bagimsizdir. Onceki galismalarda kullanilan &znitelikler,
retina goriintiileri baz alinarak manuel belirlenmis karakteristik 6zniteliklerdir. Dolayisiyla
gerceklestirilen calismalarin ¢ogu veri setine bagimlidir. Ciinkii retina goriintiileri renk,
parlaklik, kalite bakimindan farklilik gostermektedir. Ayrica manuel olarak belirlenen
Oznitelikler Onerilen yontemi tam olarak otomatik yapmamaktadir. Fakat ADD yontemi ile
elde edilen katsayilar Oznitelik vektorii olarak kullanildiginda islem tamamen

otomatiklestirilmis olmaktadir.

Boyut indirgeme adiminda 6znitelik vektoriinlin boyutu indirgenerek islem hizi artirilmis
ve siiflandirma basarisi yiikseltilmistir. ADD ile 6znitelik ¢ikarimi asamasinda elde edilen
Ozniteliklerden siiflandirma sonucuna dogrudan etki etmeyen ya da siiflandirma ile ilgili
olmayan Oznitelikleri elemek icin TBA teknigi kullanilmistir. Oznitelik vektdriimiiz
[100x10506]’1ik bir matristir. Veri seti 10-kat ¢capraz gegerleme yontemiyle test edilmistir.
Dolayistyla veri seti 10 esit par¢aya boliinlip 9 parca ile egitim yapilirken kalan parca ile
test islemi yapilir. Bu islem her parca i¢in tekrarlanir. Bu sebeple egitim verisine boyut
TBA doniisimii uygulandiginda [100x89] boyutunda 6znitelik vektorii elde edilmistir.
Oznitelikler &zdegerlerin (eigenvalues) biiyiikten kiiciige siralanmis hali oldugundan
birinci 6znitelik birinci temel bilesen, ikinci 6znitelik ikinci temel bilesen n. Oznitelik n.
temel bilesen olarak adlandirilir. Bu bilesenler 6zdegerlere gore kiiclikten biiylige
siralandigindan birinci bilesen 6znitelik vektdriinii en ¢ok ifade eden bilesendir. Ikinci
bilesen birinci bilesenden sonra 6znitelik vektoriinii en ¢ok ifade eden bilesendir. n. bilesen
ise znitelik vektoriinii en az ifade eden bilesendir. Oznitelik vektoriinii ifade etme kavrami

varyans degeri ile agiklanir. TBA doniisimii sonucunda elde edilen varyans tablosu
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Cizelge 4.2.”ye gore ilk 19 bilesen 6znitelik vektoriinii %95,6 oraninda ifade etmektedir.
20. bilesenden sonra varyans degeri degismediginden bundan sonraki temel bilesenler
atilmistir. Dolayisiyla Oznitelik sayist boyutu TBA teknigi ile 10506’dan 19’a

diistirilmiistir.

Calismanin son adimda boyut indirgeme asamasindan sonra elde edilen [100x19]
boyutundaki 6znitelik vektorii kullanilarak DVM, CKAA ve RBFA teknikleri ile
simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Deneysel ¢alismalarda her siniflandirma teknigi
icin siniflandirma sonucuna etki edecek olan parametreler degistirilerek optimum
parametreler belirlenmistir. Clinkii bu parametreler siniflandirma basarisinda énemli rol
oynamaktadir. DVM yontemi ile siiflandirma yapilirken kritik noktalardan biri ¢ekirdek
fonksiyon tiiriiniin se¢imi ve C diizenleme parametresinin degerinin belirlenmesidir. DVM
ile siniflandirmada ¢ekirdek fonksiyonu olarak litertiirde yaygin olarak kullanilan polinom,
radyal tabanli fonksiyon ve pearson VII c¢ekirdek fonksiyonlari ile ¢esitli deneysel
caligmalar gerceklestirilmistir. Polinom c¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda C
parametresinden baska polinom fonksiyon derecesi d degerinin belirlenmesi gerekir.
Cizelge 4.3.’e gore C parametresi 1 ile 50 arasinda bir deger olarak belirlendiginde
smiflandirma basaris1 en yiiksek ¢ikmugtir. Optimum C degerlerinden biri segilerek, d
degerinin degisimine gore yapilan deneysel ¢alismalarda Sekil 4.7.’de goriilmektedir ki d
degeri 1 ile 3 arasinda belirlendiginde siniflandirma basarist %98,94 bulunmaktadir. Fakat
d degeri artikga hesaplama maliyeti de arttigindan iglem hizi yavaglamaktadir. Yani
Polinom ¢ekirdek fonksiyonu igin optimum degerler C=1-50 arasinda d=1-3 arasinda
secildiginde en yiiksek basar1 elde edilmistir.  Radyal tabanli cekirdek fonksiyon
kullanildiginda C parametresi ile birlikte ¢ekirdek boyutu (y) degerinin belirlenmesi
gerekir. Yapilan deneysel ¢alismalar neticesinde Cizelge 4.4.’¢ gore C parametresi 2 ile
1000 arasinda segildiginde en yiiksek basari elde edilmistir. Optimum C degerlerinden biri
secilerek y degerinin degisimine gore elde edilen sonuglar neticesinde Sekil 4.8.’de
goriilmektedir ki y degeri 0,01 ile 8 arasinda secildiginde en yiiksek basari orani elde
edilmistir. Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu i¢in optimum degerler C=2-1000 arasinda
v=0,01-8 arasindaki degerlerdir. Cekirdek fonksiyonu olarak pearson VII (PUK)
kullanildiginda C parametresi ile birlikte Pearson genisligi parametrelerinin (¢ , ®)
belirlenmesi gerekir. Gergeklestirilen ¢ok sayida deneysel calisma neticesinde Cizelge
4.5.’e gore C parametresi 1 ile 10 arasinda segildiginde en yiiksek basar1 elde edilmistir.

optimum C degerlerinden biri secilerek, Pearson genisligi parametrelerinin degisimine
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gore ©=0,5 ile 1 araliginda ve 6=0,5 ile 10 araliginda sec¢ildiginde en yiiksek basar1 elde
edilmistir. ¢ degerinin artmasi ya da azalmasi siniflandirma sonucunu etkilememistir fakat

o degeri artik¢a siniflandirma basarisinin azaldig: Sekil 4.9.’dan anlagilmaktadir.

DVM yontemi ile olusturulan siniflandiricida optimum parametreler kullanilarak elde en
yiiksek siniflandirma oranlar dikkate alindiginda cekirdek fonksiyonun tipine gore en
simiflandirma oraninin degismedigi goriilmektedir. DVM siniflandiricist ile elde edilen
siniflandirma oranlart Cizelge 4.9. ‘a gore duyarlilik %100 secicilik %97,78 ve dogruluk

%99 olarak bulunmustur.

CKAA yontemi ile siniflandirma gerceklestirilirken smiflandirma basarisini etkileyen
onemli kriterlerden biri ag yapist olusturulurken kullanilacak gizli katman sayisidir.
Bununla beraber 6grenme orant ve momentum parametrelerinin degerleri de siniflandirma
basarisin1 etkileyen onemli parametrelerdendir. Bu parametreler gerceklestirilen birgok
deneysel calisma neticesinde 6grenme oran1i=0,3 momentum=0,2 olarak belirlenmistir.
Yapilan bircok deneysel calisma sonucunda Sekil 4.10.°da verilen grafige gore gizli
katman sayis1 3 olarak belirlendiginde en yliksek basari elde edilmistir. CKAA yontemi ile
olusturulan siniflandiricidda  optimum parametreler kullanilarak elde en yiiksek
siniflandirma oranlar1 Cizelge 4.7.’ye gore duyarlilik %98, secicilik %97,78, dogruluk

%98 olarak bulunmustur.

RBFA ile smiflandirma gerceklestirilirken simiflandirma basarisin1 etkileyen oOnemli
kriterlerden biri aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan radyal tabanli fonksiyonlarin
sayisidir. Sekil 4.11°e gore gerceklestirilen ¢ok sayida deneysel calisma neticesinde radyal
tabanli fonksiyonlarin sayis1 23 olarak belirlendiginde en yiiksek siniflandirma basarisi
elde edilmistir. Burada 6nemli olan bir konuda radyal tabanli fonksiyon sayist artiginda
hesaplama maliyeti de arttigindan iglem hizi bir hayli azalmistir. RBFA yontemi ile
olusturulan smiflandiricida  optimum parametreler kullanilarak elde en yiiksek
siiflandirma oranlar1 Cizelge 4.8.’e gore duyarlilik %94,23 segcicilik %97,78, dogruluk
%96 olarak bulunmustur.

DVM, CKAA ve RBFA teknikleri kullanilarak gerceklestirilen retina goriintiilerinin
siiflandirilmasi ¢alismasinda optimum parametreler belirlenerek elde edilen siniflandirma

sonuclarina gore en basarili yontemin DVM oldugu sdylenebilir. Sekil 4.12 ‘ye gére DVM
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yonteminin duyarlilik degeri %100 bulunurken CKAA yonteminin %98 bulunmus ve
RBFA yonteminin duyarlilik degeri %94,23 ile en diisiik bulunmustur. Secicilik degerleri
her ii¢ yontem icin de esit bulunmustur. Smiflandirma dogruluklar1 biiyiikten kiiclige
siralandiginda en yiiksek siniflandirma %99 ile DVM yontemine aittir. En diisiik
siniflandirma ise %96 ile RBFA yontemine aittir. Dolayisiyla duyarlilik ve dogruluk
degerlerine gore siralama yapildiginda DVM, CKAA ve RBFA basar1 sirast elde

edilmistir.

Siniflandirma yontemlerinin performans analizi yapilirken karsilagtirilmasi gereken 6nemli
kriterlerden birisi de islem siiresi ya da hesaplama maliyetidir. Hesaplama siiresinin diisiik
cikmasi sonuglarin o denli hizli iiretildiginin gdstergesidir ve istenen bir durumdur. Sekil
4.14.’te verilen grafige gore en diisiik hesaplama siiresi 0,03 sn ile DVM yontemine aittir.
En fazla hesaplama maliyeti ise 2,38 sn ile RBFA yontemine aittir. CKAA yonteminin

hesaplama maliyeti ise 2,38 sn siirmiistiir.

Biitiin kriterler bir biitiin olarak diisiiniildiiglinde bu ¢alismada, retina goériintiilerini normal
veya hastaliklt olarak smiflandirmak i¢in kullanilan siniflandirma yontemlerinden en

basarili yontemin DVM oldugu en basarisiz yontemin RBFA oldugu goriilmektedir.

Diinyadaki géz doktoru sayisinin diyabetli hasta sayisina orani bir hayli az oldugundan ve
yapilan arastirmalar sonucunda diyabetli hasta sayisinin giin gegtikce artmasindan dolay1
gorme kaybina neden olan diyabetik retinopati hastalifinin erken teshisi i¢in Onerilen
yontemin, hekimlere yardimci olmak maksadiyla kullanilabilecegi deneysel calismalar

neticesinde elde edilen sonuglardan goriilmektedir.
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