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Tez Danismanai:
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Glokom hastaligi, diinyada gérme kaybinin ana nedenlerinden biri olarak tanimlanan
geri doniisii olmayan ndrodejeneratif bir g6z hastaligidir. Bu g6z hastalig1 optik sinir
lifi hasari ile karakterize edilmektedir. Ana risk faktorl olarak bilinen géz i¢i basinci
yeterince yiikseldiginde optik sinire zarar vermektedir. Glokom hastalig1 erken teshis
ve tedavi edilmezse geri doniisii olmayan korliige neden olabilmektedir. Glinumuzde
yapay zeka yaklasimlar1 neredeyse tiim alanlarda uygulanmaktadir. Saglik alaninda da
derin 6grenme ve makine O6grenimi yaklasimlarinin kullanimi gittik¢e artmaktadir.
Makine 6grenimi ve derin 6grenme yaklagimlar1 yardimi ile hastalik teshisi, izlemesi
ve tibbi goriintii analizi gibi gorevlerde dikkate deger sonuglar1 gostermektedir. Bu tez
caligmasinda, genelde goz hastaliklarinin ve bilhassa glokom hastaliginin tanisi
konusunda yardimci olan fundus goriintiileri kullanarak glokom hastaligi On tanist
koyan 6zgiin bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Fundus goriintiileri yardimai ile
g0ziin i¢ yapist incelenebilmektedir. Bu tez calismasinin kapsaminda halka agik olan

Kaohsiung Chang Gung (KCG) Memorial Hastanesi, High Resolution Fundus (HRF),



Drishti-GS1 ve Ocular Disease Intelligent Recognition (ODIR) veri setlerinden
yaklagik 4600 renkli fundus goriintiisii toplanmistir. Toplanan goriintiiler glokomlu ve
saglikli olarak etiketlenmis durumdadir. Goriintiilere gerekli goriintii isleme teknikleri
uygulandiktan sonra bu tez calismasi kapsaminda olusturulan evrisimli sinir agi
(CNN) modelinde kullanilmistir. Gelistirilen modelin performansini degerlendirmek
amaciyla dogruluk, duyarlilik, kesinlik, AUC, 6zgiilliik, MCC ve F1-skoru metrikleri
hesaplanmistir. Sonug¢ olarak dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve ozgiilliikk sirasiyla
%99.03 (x 1.53), %97.64 (+ 3.21), %98.59 (+ 2.84) ve %99.52 (+ 0.91) olarak
hesaplanmistir. Elde edilen sonuclarin literatlirdeki diger ¢alismalara gore yiiksek

oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Sozcukler : Glokom, Glokom Hastahigi On Tanisi, Goz Hastaliklari, Derin
Ogrenme, CNN
Bilim Kodu 1 92.5.17



ABSTRACT

M.Sc. Thesis

PRE-DIAGNOSIS OF GLAUCOMA DISEASE WITH DEEP LEARNING
METHODS

Mahmoud NAES

Karabik University
Institute of Graduate Programs
Department of Biomedical Engineering

Thesis Advisor:
Assist. Prof. Dr. Hakan YILMAZ
June 2023, 41 pages

Glaucoma is a neurodegenerative ocular disorder and one of the leading causes of
vision impairment worldwide. Damage to optic nerve fibers that occurs due to
elevating intraocular pressure to high levels characterizes glaucoma. Early diagnosis
and treatment are crucial in preventing the irreversible blindness associated with
glaucoma. In recent years, artificial intelligence approaches, particularly deep
learning, and machine learning, have been applied in almost all fields, including
healthcare. These methodologies have exhibited remarkable capabilities in disease
diagnosis, monitoring, and medical image analysis. In this thesis, a novel deep-
learning model has been developed specifically for the pre-diagnosis of glaucoma
using fundus images. Fundus images are valuable tools for detecting various eye
ailments, including glaucoma. They enable examination of the internal structure of the
eye. For this thesis, we collected a dataset consisting of around 4600 colour fundus

images from multiple open-source datasets. This dataset includes Kaohsiung Chang

Vi



Gung (KCG) Memorial Hospital, High-Resolution Fundus (HRF), Drishti-GS1, and
Ocular Disease Intelligent Recognition (ODIR) datasets. These images were labeled
as either glaucoma or healthy cases. After applying appropriate image processing
techniques, a convolutional neural network (CNN) model was employed, specifically
designed for this thesis. We calculated some evaluation metrics for measuring the
ability of the model to classify images into glaucoma and healthy categories. These
metrics include accuracy, sensitivity, precision, the area under the curve (AUC),
specificity, Matthew's correlation coefficient (MCC), and the F1-score. As a result,
accuracy, sensitivity, precision, and specificity were 99.03% (£ 1.53), 97.64% (£
3.21), 98.59% (+ 2.84), and 99.52% (+ 0.91), respectively. These results surpassed

those reported in previous studies.

Key Words : Glaucoma, Glaucoma Detection, Eye Diseases, Deep Learning, CNN
Science Code : 92.5.17
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BOLUM 1

GIRIS

Glokom hastaligi, gozdeki optik sinirin zarara ugradiginda olusan kronik bir géz
hastaligidir. Glokom hastaligi geri doniisii olmayan korliigiin ana sebeplerinden
biridir. Son istatistiklere gore diinya c¢apinda yaklasik 80 milyon kisi glokom
hastaligindan etkilenmektedir [1]. Tiirkiye'deki istatistiklere gore 40 yas tizeri her 100
kigiden 1'i glokom hastalig1 gecirmektedir [2]. Glokom hastaliginin ¢ok farkli tipleri

vardir. Ancak, en yaygin olan1 birincil acik agili glokomdur.

Glokom hastaligi tanist koyulurken farkli testler ve yontemler incelenmektedir.
Incelenen yontemlerin amaci, goziin i¢c yapisini ve optik sinirinin durumunu
degerlendirmektir. Fundus goriintiileme teknigi bu yontemlerin arasindadir. Fundus
goruntuleme yonteminde goziin i¢ yapist gorintilenir ve glokom hastaliginin olup
olmadig1 kararmin verilmesinde yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Bununla
birlikte, fundus gorintulerinin deneyimli g6z doktorlari tarafindan bile yorumlanmasi

zor oldugundan dolay1 otomatik ve objektif yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Son yillarda tim alanlarda oldugu gibi saglik alaninda da yapay zeka yaklagimlari
kullanim1 yayginlasmistir. Derin 6grenme ve makine 6grenimi modelleri hastaliklarin
tespiti ve simiflandirmast da dahil olmak {izere ¢esitli tibbi goriintii analizi ve
hastaliklarinin izlenmesi gibi gorevlerde biylk rol oynamaktadir. Derin &grenme
modelleri, insan miidahalesi olmaksizin gorintilerden karmasik 6zellikleri 6grenip

dogru tahminler yapabilmektedir.

Son zamanlarda g6z hastaliklarinin fundus goriintiileri ile teshisi ve siniflandirmasi ile
ilgili caligmalarin sayis1 artmaktadir. Bu caligmalar, g6z hastaliklarinin On tanisi

konusunda ylksek dogruluga ve basarili sonuglara ulasmaktadir.



Bu tez g¢aligmasinin amaci, diinyadaki gérme bozukluklari sayisinda 6nemli rol
oynayan glokom hastaliginin, fundus goéruntuleri kullanarak ve bu calisma igin
olusturulup egitilmis derin 6grenme modeli ile 6n tanisini1 saglamaktir. Bu ¢alismanin
kapsaminda agik kaynakli veri setleri kullanarak 6zgun bir evrisimli sinir agi (CNN)
modeli gelistirilmistir. Onerilen modelin bu calisma igin olusturulmas: ¢alismaya
deger katmaktadir. Literatiirde gecen benzer ¢alismalarin ¢ogu Onceden egitilmis
VGG16 ve EfficientNet gibi CNN modelleri kullanmaktadir. Onerilen model ile elde

edilen sonuglar diger caligmalara gore yiiksektir.

Bu tez ¢alismanin girig bolumiinde tez konusu ile ilgili 6zet bilgiler, galismanin amaci
ve kapsami hakkinda bilgiler verilmistir. Calismanin ikinci boliimiinde glokom

hastaliginin tanimu, belirtileri, tipleri ve fundus gorintileri anlatilmistir.

Caligmanin ii¢lincii boliimiinde glokom hastaliginin yapay zeka yaklagimlari ile tanisi
ile ilgili literatirde gecen c¢alismalardan bahsedilmistir. Calismanin dordiinci

béliminde bu ¢alismada kullanilan materyal ve yontemleri detaylica anlatilmigtir.

Besinci boliimde bu tez ¢alismasi kapsaminda olusturulan model ile elde edilen
sonuclar ve literatiirdeki benzer ¢alismalar ile karsilastirilmasindan bahsedilmistir.
Calismanin altinc1 boliimiinde ise bu tez ¢aligmasinin sonuglar1 6zetleyerek sonraki

calismalara yonelik Oneriler verilmistir.



BOLUM 2

GLOKOM HASTALIGI

Glokom hastalig1, g6z ile beyin arasindaki iletisimden sorumlu olan optik sinirin hasar
gordiigl yaygin bir goz hastaligidir. Genellikle, goziin 6n kisminda siv1 birikmesinden

kaynaklanip goz i¢i basinci artirmaktadir [3].

G0z, i¢ yapilarini besleyen sulu hiimor (aqueous humor) olarak bilinen bir sivi
icermektedir. Bu s1vi goziin arka kisminda (iris arkasinda) iiretilip trabekiiler ag orgiisii
vasitasiyla goziin 6n kismina sizdirilmaktadir. Bazi durumlarda, gozdeki drenaj
sisteminde olusan bozukluklar nedeniyle iiretilen sivi sizmasinda anormallikler olup
g0z i¢i basinci yiikselmesine neden olur. YUkselen goz i¢i basincindan dolay1 optik
sinir baginda hasar olusur ve boylece gozl beyne baglayan ve gérmekten sorumlu olan
sinir bozulabilmektedir. Sekil 2.1°de glokom hastalig1 olusumu gosterilmistir. Ote
yandan, goz i¢i basinci normal seviyesinde olabilir, ancak gozun sinir liflerini yetersiz
kan beslediginden dolay1 glokom yine de olusabilmektedir. Bunun neticesinde,
glokom hastaligi erken teshis ve tedavi edilmez ise gérme kaybina neden

olabilmektedir.

GLOKOM

. Gaz It yuksek basina

Optik sinirhasan

Sekil 2.1. Glokom hastaligi olusumu [4]



Glokom hastalig1 ozellikle erken asamalarinda belirtileri olmadigindan dolay1 zor
teshis edilmektedir. Klinikte teshis edilirken birka¢ 6l¢iim ve testler incelenmektedir.
Bu testler, géziin i¢ yapisin1 ve onu besleyen damarlarin ve sinirlerin durumunu
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Onun yani sira, hastanin sikayetleri, ge¢misteki
saglik durumu ve ailesinde glokom hastalig1 olup olmadig1 da degerlendirilmektedir

[5]. Istenilen testler asagida bahsedilmistir.

2.1. GLOKOM HASTALIGI TESHiSINDE KULLANILAN TESTLER

Bu boliimde glokom hastaligi teshisinde 6nemli rol oynayan oOl¢limler ve testler

hakkinda bilgi verilmistir.

1. Goz i¢i basinc1 degerlendirmesi: Yukarida bahsedildigi gibi g6z i¢i basinci
yiiksekligi glokomu karakterize eden bir 6l¢imdiir. Genellikle tonometri
kullanilarak olgilmektedir. Normal degeri 11-21 mmHg olmakla birlikte
cesitli sebeplerden dolay1 kisiden kisiye degisebilir ve optik sinir basinda

hasar olusturmayacak bir deger ile degerlendirilmelidir [5,6].

2. Optik sinir basi ve retina sinir lifi tabakas1 (RNFL) degerlendirmesi:
Glokom hastalig1 teshisinde optik sinir basinda olusan hasar en belirgin
parametredir [6]. Tim glokom hastalig1 tipleri optik sinir bast bozulmasi,
optik sinir disk ¢ukurlasmasi ve RNFL inceltmesi ile tanimlanmislardir.
Erken glokom hastaligi g0ziin yapisal degisiklikleri ve optik sinirin hasari
Optik Koherens Tomografi (OCT) ile goruntileyip tant koyulmaktadir [5].

3. Gorme alam testi: GOz sabit bir noktaya bakarken l¢ boyutlu uzayda
gorebildigi tiim alanina gérme alani denir. Glokom hastaligi ilerledikge optik
sinir bast ve RNFL hasar1 fazla olur. O yiizden goérme alani ve gérme
keskinligi de zayiflamaktadir. Ileri glokomdaki fonksiyonel degisiklikler
gorme alani testi ile tespit edilebilmektedir [5-7].

Yukaridaki bahsedilen testler ve digerleri glokom hastalig1 teshisinde gz doktorlari

etkin rol oynamaktadir.



2.2. GLOKOM HASTALIGI TiPLERIi

Birkag farkli glokom tiirii vardir. Her glokom tiirii farkli olmasina ragmen ¢ogunun

erken belirtileri yoktur [8]. En yaygin olami birincil agik acili glokom olarak

adlandirilmaktadir [5,9]. Glokom hastaligi igin farkli siniflandirma yontemleri

bulunmaktadir [10]. Cizelge 2.1°de glokom hastaligi siniflandirma yontemleri ve

tdrleri anlatilmustir.

Cizelge 2.1. Glokom hastalig1 siniflandirmast ve tipleri

Glokom Hastalig1 Siniflandirmasi ve Tipleri

Smiflandirma Kriterleri Tipler

Ozellikler

Konjenital glokom

Dogumdan 10 yasina kadar

10 yildan 35 yila kadar

35 yasindan sonra

Tanimlanamayan neden

Diger nedenlere bagli olarak
olusur. (Travma, ilaglar, diger goz
hastaliklari, g6z i¢i ameliyatlar
vb. nedeniyle olusan glokom

hastaliklar1)

Yas Juvenil glokom
Yetigkin
Birincil
Nedeni )
Ikincil
Acik acili glokom

Drenaj Sisteminin

Tikanma Yeri

Trabekiiler ag sistemine ulagsmak
icin sulu himérin akisini higbir
sey engellemez, ancak trabekiiler
ag sistemi bosluklarindaki
anormallikler nedeniyle sivinin
¢ikist  engellemektedir. Yavas

gelismektedir [9].

Act kapanmast

glokomu

Goziin  drenaj acis1  tamamen

kapalidir. Hizla gelismektedir [9].




2.3. FUNDUS GORUNTULERI

Fundus goriintiileme, goriintilleme diizlemine yansitilan {i¢ boyutlu ve yar1 saydam
retina dokularinin yansitilan 15181 yardimiyla iki boyutlu goriintiisiinii elde etmek i¢in
kullanilan siirectir [11]. Diger bir deyisle, retina, optik sinir ve kan damarlar1 dahil
olmak tizere gozun i¢ yuzeyinin goruntilerini elde etme islemi fundus gorintuleme

olarak adlandirilmaktadir.

Fundus goriintiileme gergeklestirebilmek igin renkli fundus goriintileme ve floresan
anjiyografi fundus goéruntileme gibi farkli teknikler bulunmaktadir [11]. Bu tez

calismasinda sadece renkli fundus goriintiileri kullanilmistir.

Renkli fundus goruntilemede, goriintii yogunluklari, sensoriin spektral hassasiyeti
tarafindan belirlendigi sekliyle yansiyan kirmizi, yesil ve mavi dalga bantlarinin
miktarm1 temsil etmektedir [11]. Sekil 2.2’de renkli fundus goriinti Ornegi

gosterilmistir.

Fundus goriintiileri, oftalmolojide glokom hastalig1 dahil olmak iizere ¢esitli goz
hastaliklarinin  tan1 ve izlenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Fundus
goriintiileri, glokom hastalig1 teshisinde 6nemli rol oynayan retina ve optik sinirin

yapisi ve iglevi hakkinda g6z doktorlarina 6nemli bilgiler vermektedir.

Sekil 2.2. Renkli fundus goériintiisu



BOLUM 3

YAPAY ZEKA VE GLOKOM HASTALIGI

Yapay zeka, normalde insan zekasi gerektiren gorevleri gergeklestirebilen bir
bilgisayar sistemidir [12]. Son zamanlarda neredeyse tiim alanlara uygulanan yapay
zeké yaklagimlari saglik alanlarinda da kullanilmaktadir. Tibbi goriintiilerin analizi,
hastaliklarin On teshisi, siniflandirmasi ve izlemesi gibi uygulamalar1 yapay zeka

yaklagimlari ile daha hizli ve yliksek dogruluklara sahip hale gelmistir.

Yapay zeka, goz hastaliklarinin 0n tanisi ve siniflandirmasi sirasinda yardimei olarak
kullanilabilmektedir. Ornegin, yapay zeka algoritmalari, yashlikla iliskili makula
dejenerasyonu, diyabetik retinopati ve glokom gibi belirli hastaliklara isaret eden

retinal gorintulerdeki 6znitelikleri tanimlamak igin egitilebilmektedir.

Onun sayesinde, g6z hekimlerinin daha dogru tanilar koymasina ve potansiyel olarak
hastaliklarin daha erken agamada farkedilmelerine yardimci olabilmektedir. Ayrica,
yapay zek3, hastaligin ilerlemesini izlemek ve tedavilerin etkililigini ongérmek igin de

kullanilabilmektedir.

Bu bélimde glokom hastaligi teshisinde kullanilan makine 6grenmesi ve derin

ogrenme yaklagimlar literatiir 6zeti verilmistir.



3.1. MAKINE OGRENME YAKLASIMLARI

A\. A&- 1 —
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: o @ QO E
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VYeri set

Ozellik cikarma

) : Model egitimi Model
(feature engineering)

Sekil 3.1. Makine 6grenmesi yaklagimi
Makine Ogrenmesi, insanlarin  O6grenme Yyoluna benzeyerek veriler ve
algoritmalarindan yararlanarak dogrulugunu asamali olarak artiran bir yapay zeka dali
olarak tanimlanabilir. Istatistiksel yontemlerin kullanilmasiyla siniflandirmalar veya
tahminler yapmak i¢in egitilmektedir. Makine 6grenmesinde veri setlerinden 6zellik
¢ikarma islemi manuel olarak yapilmaktadir. Sekil 3.1’de makine 6grenmesi yaklagimi

anlatilmistir.

Asagida, literatiirde glokom hastaliginin makine 6grenmesi yaklasimlariyla 6n tanisi

ile ilgili yapilan bazi ¢caligmalar 6zetlenmistir.

Kausu vd. (2018) calismada, zamanla degismeyen &zellik kap disk oran1 (CDR) ve
anizotropik ¢ift aga¢ karmasik dalgacik doniisiimii (anisotropic dual-tree complex
wavelet transform) ozelliklerine dayanan yeni bir glokom tanimlama ydntemi
gelistirmistir. Optik disk boélutleme, Fuzzy C-Means kiimeleme yontemi kullanarak
yapilir ve optik kap boliitleme i¢in Otsu'nun esiklemesi kullanilmistir. Sonuglar olarak,
Onerilen yontemin mevcut ¢alismalara kiyasla klinik olarak anlamli kabul edilen ¢ok
katmanli bir algilayict (MLP) modeli kullanarak %98 hassasiyeti ve %97.67 dogruluk

oranina ulastig1 gosterilmistir [13].

Pathan vd. (2021) 6nerdigi calismada, glokom tespiti i¢in bilgisayar destekli bir teshis
sistemi gelistirilmistir. Ik olarak, ilgilenen bdlge ile arka plan arasinda var olan

azaltilmis degiskenligin {iistesinden gelen optik disk ve optik kap i¢in otomatik
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segmentasyon algoritmalar1 gelistirilmistir. Ondan sonra, siniflandirma islemi igin
SVM algoritmas1 kullanip halka agik DRISHTI veri seti Uzerinde uygularken
%96.66'lik bir dogruluk, %100'liik bir hassasiyet ve %95'lik bir 6zgiillik elde
edilmistir. Ancak, 6zel bir veri seti lizerinde uygulandigi zaman dogruluk, hassasiyet

ve Ozgiillikk degerleri sirasiyla, %90, %93.47ve %91,2’e digmistiir [14].

3.2. DERIN OGRENME YAKLASIMLARI

[As]l [Ad]l e
2~ IR

Al [Ad]

Veri set Uctan uca Model egitimi Model

¢
Bese-

Oy

Sekil 3.2. Derin 6grenme yaklasimi
Derin 6grenme, makine 6grenmesinin alt alani olarak tanimlanabilmektedir. Makine
ogrenmesinde veri setlerinden 6zellik ¢ikarma islemi manuel olarak yapilirken derin
ogrenmede otomatik olarak yapilmaktadir. Bu yaklagim sayesinde ozellik
miihendisliginin yiikiinli neredeyse tamamen ortadan kaldirip bir modeli dogrudan
ham verilerden egiterek daha diizenli bir siire¢ saglamaktadir [15]. Sekil 3.2’de derin

o0grenme yaklasimi gosterilmistir.

Asagida, literatlirde glokom hastaligi derin 6grenme ile On tanisi ile ilgili yapilan

caligmalar 6zetlenmistir.

Yildrim ve Altunbey Ozbay (2022) calismasinda, fundus gorintiilerinden glokom
tespiti icin ‘AlexNet’, ‘ResNet-18", ‘VGG16°, ‘SqueezeNet’ ve ‘GoogleNet' gibi
onceden egitilmis Evrisimli Sinir Agi (CNN) mimarileri kullanilmigtir. Kullanilan
mimarilerden dogruluk, duyarhilik, 6zgiilliik ve F1 skoru degerleri gibi elde edilen
farkli performans metrikleri hesaplanmistir. Sonug olarak, test veri setinde en iyi
duyarhilik degeri %97.96 ‘VGG16’ mimarisi ile elde edilmistir. Ancak, 6zgullik,
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dogruluk ve F1 skoru igin en iyi degerler sirasiyla %98.97, %97.98 ve %098
‘GoogleNet’ ile elde edilmistir [16].

Ugar (2021) galismasinda, yeni olusturulan veri setinin fundus goriintiileri kullanarak
otomatik glokom tespiti i¢in evrisimli sinir aglari kullanilmigtir. Siniflandirma
problemlerinde en sik kullanilan mimariler olan ‘VGG16°, ‘Inception-V3’,
‘EfficientNet’, ‘DenseNet’, ‘ResNet 50° ve ‘MobileNet” mimarileri denenmistir.
Denemelerin sonucunda ‘DenseNet’ mimarisinin %96,19 ile en yiiksek dogruluk

oranina ulastigi goériilmustiir [17].

Duru vd. (2020) calismasinda, ‘MATLAB’ derin Evrisimli Sinir Agi (CNN)
kullanarak glokom hastaliginin erken tespiti icin farkli prosediir ve yontemleri
denemistir. Derin Evrisimli Sinir Ag1’nda, bir gizli katman, 16 giris ndronu ve saglikli
ya da degil seklinde 2 ¢ikt1 kullanilmigtir. Veriler, %70 egitim i¢in %15 dogrulama ve
%15 test i¢in olacak sekilde egitim ve test veri Setlerine bolunmistiir. Elde edilen

dogrulugu ise %92.78 olarak hesaplanmistir [18].

Thanh vd. (2020) ¢alismasinda, ‘Darknet YOLO’ mimarisi, 6ncelikle optik diski ve
optik kabi algilamak ve egitmek icin kullanip ger¢ek zamanli bir glokom tarama
sistemi olusturulmustur. Dikey Kupa Disk Oran1 (VCDR 0,6'dan fazla) ve ISNT?
kurali uymas: dahil olmak iizere glokom teshisi kriterlerinin uygulanmasina
dayanarak, glokom uzmanlari tarafindan etiketlenmis 1677 saglikli ve glokom optik
disk goriintiisii bir egitim veri setinde olusturulmustur. Dogrulama veri setindeki diger

500 goriintii Al algoritmasi ile siniflandirilmigtir. Hassasiyet, 6zgiilliik, dogruluk ve

kesinlik sirasiyla %692.68, %91.34, %92.0 ve %91.2 olarak elde edilmistir [19].

! Normal gozlerdeki nororetinal cerceve 6zgiin bicim gostermektedir. Genellikle, alt kenarda en genistir,
ardindan iist ve nazal kenarlar gelir ve temporal disk bolgesinde en incedir. Bu kenar genisligi modeli
ISNT kurali olarak bilinmektedir (inferior > superior > nazal > temporal).
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Diaz-Pinto vd. (2019) arastirmasinda, 1707 fundus gorintileri kullanarak otomatik
glokom teshisi icin ‘VGG16’, ‘VGG19’, ‘InceptionV3’, ‘ResNet 50’ ve ‘Xception’
bes farkli ‘ImageNet’ egitilmis derin 6grenme modelleri degerlendirilmistir. Elde
edilen dogruluklar1 sirasiyla %89.84, %90.69, %90, %90.29 ve %89.77 dir. modelleri
degerlendirmek igin 10-kat ¢apraz dogrulama (10-fold cross validation) yontemi
kullanilmigtir [20].

Chen vd. (2015) konferans bildirisinde, otomatik glokom teshisi i¢in evrigimli sinir ag1
ile bir derin 6grenme (DL) modeli gelistirilmistir. Evrigimli sinir aglar1 (CNN) gibi
derin 6grenme sistemleri glokom ve glokom olmayan gorintileri ayirt etmek igin
kullanilmaktadir. Onerilen derin 6grenme mimarisi dort evrisimli katman ve iki tam
baglantili katman olmak Uzere toplam alti 6grenilmis katmandan olusmaktadir.
Glokom teshisinin performansini daha da artirmak i¢in birakma (Dropout) ve veri
artirma (data augmentation) stratejileri kullanilmistir. ORIGA ve SCES veri setleri
lizerinde kapsamli deneyler yapilmustir. Iki veri tabaninda performansi degerlendirmek

i¢in egri altindaki alan1 (AUC) hesaplanip sirasiyla 0,831 ve 0,887 elde edilmistir [21].

Li vd. (2018) makalesinde, gorsel alanli (VF) test sonuglarina dayali olarak glokomlu
ve glokom olmayan simiflandirmasi yapabilen CNN gelistirmek i¢in Cin'deki 3 farkli
g6z hastaliklart merkezinden gorsel alanli testleri toplanmustir. 1352 hastadan alinan
toplam 4012 goriintii, 3712'si egitim ve 300'0 dogrulama olmak iizere boliinmiistiir.
Sonug olarak, dogrulama setinde dogruluk, 6zgiillik ve duyarlilik sirasiyla 0,876
0,826 ve 0,932 elde edilmistir. Ayrica, destek vektdr makinesi (SVM), rastgele orman
(RF) ve k-en yakin komsu (KNN) olmak iizere ii¢ geleneksel makine Ogrenme
algoritmasi da deneyerek sirasiyla 0,670, 0,644 ve 0,591 dogrulugu elde edilmistir
[22].

Ibrahim ve Hacibeyoglu (2020) makalesinde, 337 gorsel degerlendirerek derin
ogrenme yardimiyla glokom tani karar sistemi olusturulmustur. Sonug olarak, %97

dogrulugu elde edilmistir [23].

Bajwa vd. (2019) arastirmasinda, 6nce optik diski bulan ve lokalize eden ardindan onu

saglikli veya glokomlu olarak smiflandiran iki asamali yéntem kullanilmustir. ilk
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asama Bolgesel Evrisimli Sinir Ag1 (RCNN)’na dayanmakta ve bir retinal fundus
goriintlisiinden optik diskin lokalize edilmesinden ve ¢ikarilmasindan sorumludur.
Ikinci asama ise, c¢ikarilan diski saglikli veya glokomlu olarak siniflandirmak icin
Derin Evrisimli Sinir Ag1 (DCNN) kullanilmistir. Gelistirilen model 7 veri setinde
degerlendirilip egri altindaki alan1 (AUC) 0,874 olarak bulunmustur [24].
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BOLUM 4

MATERYAL VE METOT

Bu tez ¢alismasinda glokom hastaligi ile ilgili halka acik dort veri seti kullanilmustir.
Bu veri setleri, normal ve glokomlu olarak smiflandirilmis renkli fundus
gorintilerinden olusmaktadir. Fundus goriintiileri, boliim ikide bahsedildigi gibi
glokom hastalig1 basta olmak {izere diger goz hastaliklarinin teshisinde 6nemli rol
oynamaktadirlar. Toplanan goriintllere bazi goriintii isleme teknikleri uygulanip
gelistirilen modelde kullanilmak iizere uygun hale getirilmistir. Gelistirilen modelin

performansi farkli metriklerle degerlendirilmistir.

Materyal ve metot bolimiinde, veriler, verilerin hazirlanmasi, modelin yapist ve

degerlendirmesi ile ilgili detaylica bilgi verilmistir.

4.1. KULLANILAN VERI SETLER

Bu tez galismasinin kapsaminda Kaohsiung Chang Gung (KCG) Memorial Hastanesi
[25], High Resolution Fundus (HRF) [26], Drishti-GS1 [27] ve Ocular Disease
Intelligent Recognition (ODIR) [28,29] veri setleri kullanilmistir. Bu veri setlerinden
4598 renkli fundus goruntiisu toplanmistir. Asagidaki alt bolumlerde her veri setinin

ozelliklerinden bahsedilmistir. Sekil 4.1°de her veri setinden bir 6rnek gosterilmistir.

Sekil 4.1. Kullanilan veri setlerin 6érnekleri

a) KCG Memorial Hastanesi [23] b) HRF [24] ¢) Drishti-GS1 [25] d) ODIR [27]
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4.1.1. KCG Memorial Hastanesi Veri Seti

Tayvan’daki KCG Memorial Hastanesi’nden 899 glokomlu ve 551 saglikli toplam
1450 renkli fundus goruntust toplanmistir. Goérintllerin orijinal boyutu 750X500
pikseldir. Goruntuler Gzerindeki hasta bilgileri ve tum metinler siyaha

dontistiiriilmiistiir [25].

4.1.2. HRF Veri Seti

Bu veri seti, retinal fundus gorintuleri Gzerinde otomatik bdlitleme algoritmalar
gelistirmek i¢in bir arastirma grubu tarafindan kurulmustur. Halka acik bu veri setinde
saglikli, glokomlu ve diyabetik retinopati’li olmak {izere {i¢ sinif bulunmaktadir. Her
smifta sadece 15 yiiksek c¢ozinirlikli renkli fundus goriintiisii vardir [26].
Goruntalerin orijinal boyutu 3504X2336 pikseldir. Bu tez ¢alismasinin kapsaminda

sadece saglikli ve glokomlu siniflart kullanilmastir.

4.1.3. Drishti-GS1 Veri Seti

Drishti-GS1 veri seti, Hindistan’daki Aravind g6z hastanesinde toplanmistir. Bu veri
setinde 70 glokomlu ve 31 saglikli olmak iizere toplam 101 renkli fundus goriintiisii
bulunmaktadir. Glokom hastasi se¢iminde klinik bulgulara gore klinik arastirmacilar
tarafindan yapilmistir. Rutin refraksiyon testi yapilan ve glokomlu olmadigi saptanan

hastalar normal sinifi temsil edecek sekilde kabul edilmistir [27].

4.1.4. ODIR Veri Seti

Pekin Universitesi ve Shanggong Medical Technology Co. Ltd. tarafindan diizenlenen
g0z hastaliklarinin tanist yarigmasi i¢in 5000 renkli fundus gorintisi verilmistir. Bu
veri seti, kooperatif hastanelerinde ve saglik kurumlarinda géz sagligit muayenesi
yapilan hastalardan olusturulmustur [29]. ODIR veri setindeki gortntiiler normal ve 7
farkli goz hastaliklar1 olmak tizere toplam 8 kategoriye ayrilmistir [28]. Bu tez
caligmasinin kapsaminda sadece normal ve glokomlu olan fundus goriintiileri

kullanilmis ve veri setinden yaklasik 3000 fundus goriintiisti alinmistir.
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4.2. GORUNTULERIN ON iSLEMESI

Farkli veri setlerinden toplanan fundus goriintiilerinin derin 6grenme modeline
aktariimadan once 6zelliklerinin standart hale getirilmesi i¢in farkli goriintii isleme
teknikleri uygulanmustir. Ik olarak, goriintiilerin siyah arka plam alanini en aza
indirmek icin ve sadece retina bolgesine odaklayabilmek igin gorintllere kirpma
islemi uygulanmistir. Kirpma islemi sadece KCG Memorial Hastanesi ve ODIR veri

setleri icin MATLAB ile yazilan kodlarla gergeklestirilmistir.

Daha sonra, derin 6grenme algoritmalarinda goriintiilerin kaynak tiketimini azaltmak
amagcli tim goriintiilere yeniden boyutlandirma (resize) islemi yapilip daha kiguk hale
getirilmistir. Tiim goriintiilerin yeni boyutlar1 512X512 piksel olmustur. Ancak bu
durumda da modelin 6grenme siiresi fazla oldugu icin goriintilerin daha kiguk
boyutlar1 (256X256 ve 128X128) kullanilmistir. Boylece derin 6grenme modelin

O6grenme stiresi hizlandirilmistir.

Son olarak, goriintiilere normalizasyon islemi uygulanmistir. Veri normalizasyonu, her
bir girdi parametresinin (bu durumda piksel) benzer bir veri dagilimina sahip olmasini
saglayan 6nemli bir adimdir. Esitlik 4.1’de gorlnti normalizasyonu ifade edilmistir.
Burada, In yeni gorlntiyd, | orijinal gorintiyd, (Min ve Max) orijinal gorintinin
yogunluk araligini (0-255) ve (NeWmin Ve NeWmax) istenilen yeni yogunluk araligini (0-
1) ifade etmektedir.

Newpax — Newpin
Max — Min

Iy = (I — Min) + Newpin (41)

Normalizasyonun sonucu orijinal goriintiilerinin piksel degerleri 0 ile 255 arasinda
dagilirken yeni goriintiilerinin piksel degerleri 0 ile 1 arasinda dagilmaktadir. Boylece,

goriintiilerdeki olas1 aykir1 degerlerden kaynakli olan olumsuz etkileri nlenmistir.
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4.3. EVRISIMLI SiNiR AGLARI

Evrisimli sinir ag1 (CNN), evrisim yapilariyla verilerden 6zellikler ¢ikarabilen bir tiir
ileri beslemeli (feed-forward) yapay sinir agidir. CNN, derin 6grenme alanindaki
Oonemli aglardan biridir. Bu aglar, goriintii siniflandirma islemi basta olmak iizere diger

bilgisayarli gorii uygulamalarda kullanilmaktadir [30].

CNN, beynin gorsel korteksinin incelenmesinden ortaya ¢ikmistir. Gorsel korteksteki
birgok ndronlarin kiiciik bir yerel alici alan1 oldugundan dolay1 yalnizca gorsel alanin
siirlt bir bolgesinde bulunan gorsel uyaranlara tepki verebilmektedir. Farkli
noronlarin alici alanlart Ust Uste gelip birlikte tiim gorsel alani kapsayabilmektedir. Bu
slirecte, bazi néronlar yalnizca yatay ¢izgilerin goriintiilerine tepki verirken, digerleri
ise sadece farkli yonelimlere sahip cizgilere tepki verebilmektedir. Ote yandan, baz1
noronlarin genis alic1 alanlarinin oldugundan dolay1 diisiikk seviyeli Oruntulerin
kombinasyonlarindan olusan karmasik Orlntulere tepki verebilmektedir. Bundan
dolayz, iist diizey noronlarin alt diizey néronlarinin ¢iktilarina dayandig: anlasilmistir.
Bu gii¢lii mimari, gorsel alanindaki her tiirlii karmasik orlntuleri algilayabilmektedir
[31]. Sekil 4.2°de bu siire¢ anlatilmistir.

Alici Alan Boyutu Orintiiler
T E] Yiizler
A g o V4 @ Objeler
2 o
1 V2 I:‘ Sekiller
izgiler
o 3! Pk Gl
Yazler ve B““\ — N
objeler Gérsel Alani
LGN — Lateral Geniculate Nucleus 1T - Inferior Temporal Cortex

Sekil 4.2. Gorsel korteksi ¢alisma mantigi [32]

Evrigimli sinir aglar1 diger aglara (6zellikle tam baglantili aglara) gore birkag¢ onemli
ozellige sahiptir. 11k olarak, her bir noron bir énceki katmanin tiim ndronlarina degil,
yalnizca az sayida norona baglidir. Bu yerel baglantili 6zelligin sayesinde hem
modelin parametreleri azaltmis olur hem de yakinsamay1 hizlandirmis olur [30]. CNN
ait bir diger o6zellik ise, agirlik paylasimidir. Evrisim katmanda birden fazla filtre

bulunmakta olup her filtre basina bir 6zellik haritasi (feature map) olusturmaktadir.
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Ozellik haritasindaki piksel basina bir nérona sahiptir ve 0 dzellik haritasma ait tim
néronlar ayni1 parametreleri (ayni agirliklar ve dnyargi (bias) terimi) paylagsmaktadir.
Bu 6zelligin sayesinde, modeldeki parametre sayisini 6nemli Ol¢lide azaltmis olur.
Ayrica, CNN, goruntude bir konumdaki bir érintiyd tanimayr 6grendiginde, baska
herhangi bir konumdaki ayni oriintiiyii taniyabilmektedir [30,31,33]. CNN’in diger
Oonemli Ozelligi ise, havuzlama katmani barindirmasidir. Havuzlama katmaninin
amaci, evrisim katmanindan sonuglanan 6zellik haritalarina alt 6rnekleme islemi yapip
boyutlari diistirmektir. Bdylece, modelin asir1 6grenmesini (overfitting) 6nleyebilmis

olur ve yararl verileri koruyup is yiikiinii azaltmis olur [30,31,34].

CNN yapilarinda evrisim ve havuzlama katmanlarindan bagka katmanlar da vardir.
Asagidaki alt boliimlerde bu tez kapsaminda gelistirilen CNN modelinde kullanilan

katmanlar hakkinda bilgi verilmistir.

4.3.1. Evrisim Katmam

Evrisim katmani CNN yapilarinin en 6nemli katmanidir. Bu katmanin sayesinde
goriintiilerdeki 6zellikler algilanmaktadir. Goériintiilere uygulanan filtrelerin/kernel
yardimiyla ozellikler algilanip 6zellik haritalar1 olugturulmaktadir [34]. Bu surecte,
filtre ve goriintii degerleri indislerine gore birbirleri ile ¢arpilip elde edilen sonuglari
toplanmaktadir. Bu islem, goriintii boyunca kaydirilarak tekrar edilmektedir. Sonug
olarak, toplanan sonuglari ile 6zellik haritasi olusturulmaktadir. Sekil 4.3’te evrisim

(convolution) islemi gosterilmistir.

GOriintii
g |[72}a L Ozellik Haritas
slele|[s|e]s] .17 17 | 19
ojo]o
9l719]2]|3]2 * 2518 |14 | 7
DRI N Convolution 10 | 14 | 15 | 17
———— —tol]o]o
6|48 |65 1 : 18 | 18 [ 19 | 12
Filtre/Kernel
7012 |13|6|5]2 3x3 0x8 + 0x7 + 0x2 + 1x5 +
1x6 + 1x6 + 0x9 + Ox7 +
0x9=17

Sekil 4.3. Evrisim (convolution) islemi
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4.3.2. Aktivasyon Katmam

Aktivasyon katmaninda problem durumuna gére ReL. U, sigmoid, tanh ve softmax gibi
farkli aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir. Cizelge 4.1’de aktivasyon
fonksiyonlarmin esitlikleri gosterilmistir. Aktivasyon fonksiyonu, insan beyninin
ndron modelinin islevine benzer sekilde, bir sonraki nérona hangi bilginin iletilmesi
gerektigini belirleyen bir birimdir. Bu fonksiyonlar sayesinde gelistirilen modele
dogrusal olmayan (non-linear) 6zelligi verip daha karmasik verileri 6grenip modelin
dogrulugu artmaktadir. Genel olarak, CNN modellerin katmanlarinda ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Onun yani sira ise, ikili smiflandirma
problemleri icin son katmani sigmoid fonksiyonundan vyararlanabilirken coklu
smiflandirma  problemleri i¢in  son katmani  softmax  fonksiyonundan

yararlanabilmektedir [30].

Cizelge 4.1. Aktivasyon fonksiyonlart

Aktivasyon Fonksiyonlari

ReLU ReLU(x) = max (0, x) (42)
eX —eX er -1
tanh = = 4.3
tanh(x) P ] ( )
1
Sigmoid = 4.4
g 0o() = 7= (44)
Xi
Softmax softmax(x); = K 5% , K = sinif sayisi (45)
j=1

4.3.3. Havuzlama Katmani

Daha once bahsedildigi gibi, havuzlama (pooling) katmanimin sayesinde 0zellik
haritalarinin  boyutlar1 kiigiiltip modelin hesaplama yiikii azaliltmaktadir [31].
Havuzlama katmanlarinin filtresinin boyutlarina gére girdi degerinin ortalamasini
veya maksimumunu alarak kendi 6zellik haritasini olusturmaktadir. Sekil 4.4’te maks

ve ortalama havuzlama iglemleri gosterilmistir.
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2x2 Maks Havuzlama Filtresi .
2x2 Ortalama Havuzlama Filtresi .

Sekil 4.4. Havuzlama cesitleri

4.3.4. Birakma (Dropout) Katmam

Birakma katmani, asir1 6grenmeyi Onlemek i¢in kullanilan bir diizenleme
(regularization) teknigi olup CNN modellerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Egitim
sirasinda  katmandaki belirli bir oranda néronlarin rastgele birakilmasi (sifira
ayarlanmasi) noronlarin birlikte uyumunu (co-adaptation) ve agin veriye 0zgi
oOzelliklerine olan hassasiyetini azaltmaktadir. Sonug olarak, modelin asir1 6grenmesini

Onleyip genelleme performansini artmaktadir [35].

4.3.5. Batch Normalizasyon (BN) Katmani

BN katmani, her katmanin ¢iktisina normalizasyon islemi yaparak sonraki katmana
aktarmaktadir. Verilere yapilan normalizasyon isleminden modelin ara katmanlari
yararlanmamaktadir. O yiizden modelin egitim siireci daha yavas ve kararsiz hale
gelebilmektedir. Bu sorunun (stesinden gelebilmek icin BN katmani kullanarak
girdilerin ortalamay1 ¢ikararak ve girdilerin standart sapmasina bolerek katmanin
girdilerini normallestirmektedir. Boylece, yapay sinir aglarinin egitimini daha hizli ve

daha kararli hale getirip genelleme performansini iyilestirebilmektedir [36].
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4.3.6. Flatten Katmani

CNN modellerde, flatten katmani 6nceki evrisim katmanmin ¢iktisini (iki boyutlu
Ozellik haritalarindan olusan) tek boyutlu diziye doniistiirmek i¢in kullanilmaktadir.
Bu islem, tam baglantili katmana aktarmak igin gereklidir. Ciinkii tam baglantili

katmanlarda sadece tek boyutlu diziler islenmektedir [31].

4.3.7. Tam Baglantih (Fully Connected) Katmanmi

Tam baglantili katmani, evrisim ve havuzlama katmanlari tarafindan 6zellik ¢ikarma
islemi yapildiktan sonra agin sonunda kullanilmaktadir. Bu katmanda her bir néron bir
onceki katmanin tim ndronlarina baglidir. Ag tarafindan tahmin yapmak icin

kullanilmaktadir [34].

4.4. HIPER PARAMETRELERIN OPTIiMiZASYONU

Hiper parametrelerin belirtilmesi ve verilerin dogru bir sekilde hazirlanmasi derin
o0grenme modellerin egitiminde 6nemli rol oynamaktadir. Ciinkii bu parametreler
modelin performansin1 dogrudan etkilemekte olup genelleme sonuglara yol
acmaktadir. Hatali parametreler secilmesi durumunda model eksik Ogrenme
(underfitting) veya asir1 6grenme (overfitting) gibi sikintilarla karsilasmaktadir. Ancak

bu optimizasyon islemi uzun siire almaktadir.

Bu tez ¢aligmasinin kapsaminda gelistirilen CNN modelinin evrisim katman sayisi,
katmanlardaki filtre/kernel sayisi, filtrelerin boyutu, dropout orani, flatten katmandan
sonra gelen tam baglantili katmanin noéron sayist ve kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1 gibi hiper parametreler optimize edilmistir.

Oncelikle, model performansina en ¢ok etkileyen parametrelerinden biri olan evrisim
katman sayis1 ve néron sayisi belirtmek i¢in bazi kombinasyonlar1 denenmistir. Bunun
icin (32-64-128), (32-64-128-64-32), (32-64-64-32), (16-32-64-128) ve (16-32-32-64)
kombinasyonlari test edilmistir. Ayrica, tam baglantili katman icin 64, 128, 192 ve 256

noron sayisi denenmistir.
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Evrisim katmanlardaki filtre boyutlar1 (3x3) ve (5x5) olarak denenmistir. Dropout
orani i¢in 0.1, 0.3 ve 0.5 oranlar1 denenmistir. Evrisim katmanlar i¢in kullanilan
aktivasyon fonksiyonlari olarak ReL U ve tanh fonksiyonlar1 denenirken tam baglantili

katmani i¢in ReL U, elu ve tanh denenmistir.

Optimizer igin ‘Adam’, ‘Nadam’, ‘RMSprop’, ‘Adamax’ ve ‘SGD’ optimizer gesitleri
denenmistir. Her optimizer i¢in de 6grenme oran1 1072, 103, 10* ve 10 olarak

denenmistir.

Batch_size icin 32,38,64,128 olarak denenmistir. Epoch yani devir sayist belirtmek
icin erken durdurma fonksiyonu kullanilmistir. Ayrica, giriste kullanilan goriintiilerin

boyutlar: (128x128), (256x256) ve (512x512) olarak denenmistir.

Tum bu bahsedilen parametrelerine bir arada denenmesi ic¢in 172800 deneme
yapilmasini gerektirmektedir. Bu da ¢ok fazla zaman almasi anlama gelmektedir. O
yiizden bazi parametreleri parcalayarak birbiriyle denemeler yapip en iyi performansi

veren parametreleri belirlenmistir.

4.5. GELISTIRILEN MODELIN MiIMARISi

Hiper parametreler optimizasyon isleminin sonucuna goére modelin yapisi
belirlenmistir. Bu tez ¢alismasinin kapsaminda gelistirilen modelde dort evrisim
katmani (32-64-64-32) kullanilmistir. Her katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. evrisim katmanlarda kullanilan Kernel boyutu 5x5 olarak secilmistir.
Her evrisim katmanmdan sonra maks havuzlama (max pooling) katmani ve batch

normalizasyon katmani kullanilmigstir.

[k ve son evrisim — maks havuzlama kombinasyonundan sonra birakma katmani 0.3
birakma orani ile kullanilmigtir. Son olarak, flatten katmani yardimiyla onceki
katmanlardan elde edilen sonucu diizlestirilip tam baglantili katmana aktarilmistir.

Tam baglantili katmanda 192 noron ve “elu” aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
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Son katmanda ise, modelde ikili siniflandirma islemi yapilacagi i¢in sigmoid

aktivasyon fonksiyonu olarak segilmistir. Optimizer olarak Adamax 102 §grenme

Sekil 4.5°te gelistirilen modelin detaylar1 gosterilmistir.

oran1 ile secilmistir.

parametresi icin 38 olarak segilmistir.

batch_size
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Sekil 4.5. Modelin yapis1
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4.5.1. Capraz Dogrulama

Gelistirilen modelde kullanilan veri setinin siniflarinda  6rnek sayilart  esit
olmadigindan dolay1 (~26% glokomlu, 74% saglikli) Stratified Shuffle Split (SSS)
teknigi kullanilmistir. Sekil 4.6°da siiflar dagilim grafigi gosterilmistir.

SSS, makine 6greniminde kullanilan bir ¢apraz dogrulama teknigidir. Bu teknik, veri
setini egitim ve test kiimelerine ayirirken her iki kiimedeki simif oranlarinin

korunmasini saglamaktadir [37].

Bu projede SSS kullanirken, veri seti rastgele karistirilip (n=10) seklinde alt pargalara
bolunmiistiir. Her alt parca, toplam veri setindeki sinif dagilimina benzer bir oranla

ornek sayisi icermektedir.

Gelistirilen model (n-1) parga {lizerinde egitilir ve kalan parga test igin
kullanilmaktadir. Bu islem parca sayis1 kadar tekrarlanmakta olup her defada farkli bir
parca Uzerinde test edilmektedir. Modelin dogrulugu, tim parcalar Uzerindeki

hesaplanan dogruluklarin ortalamasina gore degerlendirilmektedir.

Siniflar dagilir

=]
=

oran %
=2 &8 2 8 3 2 8

E B

[=]
I

Glokomiu Saglikh

Sekil 4.6. Smiflar dagilim grafigi
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4.6. MODELIN PERFORMANS OLCULERI

Derin 6grenme modellerinin performansini degerlendirmek i¢in farkli dlgiiler vardir.
Bu o6lculer gelistirilen modelin hakkinda sayisal bilgiler vererek modelin genel tahmin

giiclinii gelistirmeye yardimci olmaktadir.

Bu bolimde smiflandirma degerlendirmesinde siklikla kullanilan degerlendirme

metrikleri ile ilgili bilgiler verilmistir.

Karigiklik matrisi (Confusion Matrix), her sinif icin dogru pozitif (TP), yanlis pozitif
(FP), dogru negatif (TN) ve yanlis negatif (FN) sayisini1 gosteren bir tablodur. Buradaki
TP, glokomlu olarak siniflandirilan ve gercekte glokomlu olarak tanimlanan
goriintiilerinin sayisini ifade ederken TN, saglikli olarak siniflandirilan ve gergekte

saglikli olarak tanimlanan goriintiilerinin sayisini ifade etmektedir.

Ote yandan, FP, glokomlu olarak siniflandirilan ancak gercekte saglikli olarak
tanimlanan goriintiilerinin sayisin1 ifade ederken FN, saglikli olarak siniflandirilan
ancak gercekte glokomlu olarak tanimlanan goriintiilerinin sayisini ifade etmektedir.
Boylece, karigiklik matrisi modelin performansinin daha ayrintili bir goriiniimiinii
saglamakta ve modelin hangi siniflarda zorlandigini belirlemeye yardimci

olabilmektedir. Sekil 4.7°de 6rnek bir karigiklik matrisi gosterilmistir.

Tahmin

0=>Nigatif

1=>Pozitif 0-Saglikli | 1-Glokomlu

0-Saglikli TN FP

Gergek

1-Glokomlu FN TP

Sekil 4.7. Karisiklik matrisi
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Karigiklik matrisi yardimiyla diger metrikler de hesaplanabilmektedir. Bu metrikler

hakkinda asagida bilgi verilmistir.

Dogruluk (Accuracy), dogru simiflandirilmis 6rneklerin toplam &rneklere oranini
Olgmektedir. Siniflandirma modelleri igin en sik kullanilan performans olgiistidiir.

Dogrulugun hesaplanma sekli esitlik 4.6’da verilmistir.

T TP + TN (16)
OB = b Y TN + FP + FN '

Ozgullik (Specificity), bir modelin negatif drnekleri dogru bir sekilde siniflandirma
yetenegini degerlendirmek i¢in kullanilan bir performans oOlgiisiidiir. Esitlik 4.7 de

Ozgulliik ifade edilmistir.

N TN
. . — 4.7
Ozgiillik TNTFP ( )

Duyarlilik (Sensitivity/Recall), dogru pozitif 6rneklerin toplam pozitif 6rnek sayisina
(hem dogru pozitifler hem de yanlis negatifler) oranin1 6lgmektedir. Esitlik 4.8’de
duyarlilik ifade edilmistir.

TP
= — 4.8
Duyarlilik TP+ FN ( )

Kesinlik (Precision), dogru pozitif drneklerin pozitif olarak siniflandirilan toplam

ornek sayisina (hem dogru pozitifler hem de yanlis pozitifler) oranin1 6lgmektedir.
Esitlik 4.9°da kesinlik ifade edilmistir.

TP
Kesinlik = ——— 4.9
esinlik TP+ FP ( )

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Hem FP hem de
FN dikkate alarak daha dengeli bir performans dl¢iisii saglamaktadir. Esitlik 4.10°da
F1 skoru ifade edilmistir.
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Kesinlik X Duyarlilik

=2X
f Kesinlik + Duyarlilik

( 410 )

Receiver Operating Characteristic (ROC) egrisi, farkli siniflandirma esiklerinde
duyarlilik ile yanlis pozitif oranini1 (FPR) karsilastirmaktadir. Esitlik 4.11°de FPR ifade
edilmistir. Ayrica, ROC egrisinin altindaki alan1 (AUC) hesaplanarak modelin

performansinin 6zeti olarak temsil edilmektedir.

FP
FPR = ———— (4.11)
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BOLUM 5

BULGULAR VE TARTISMA

Bulgular ve tartisma boliimiinde gelistirilen model ile elde edilen sonuclar bahsedilip

literatiirde gegen ve ayni veri setleri kullanan ¢alismalari ile kiyaslanmustir.

5.1. GELISTIRILEN MODEL iLE ELDE EDIiLEN BULGULAR

Bu tez ¢alismasinda fundus goriintiilerinden glokom hastaligi 6n tanis1 koyabilmek
i¢in agik kaynakli veri setlerinden elde edilen yaklasik olarak 4600 fundus goriintiisii
yardimiyla derin 6grenme sistemi olusturulmustur. Gelistirilen model, VGG16,
Inception v3 ve EfficientNet gibi onceden egitilmis modelleri kullanan diger
caligmalardan farkli olarak bastan ve 0Ozgiin olarak olusturulup egitilmistir.
Olusturulan model ile hem toplanan tiim veri setleri bir arada degerlendirilmis hem de

her veri seti Uzerinde ayr1 ayri olarak degerlendirilmistir.

Modelde kullanilan goriintiilerin %80°1 egitim ve %20’si test i¢in boliimlenmistir. Test
veri seti lizerinde yapilan tahmin sonuglart degerlendirilmistir. GOruntilerin ¢ogu
dogru bir sekilde siniflandirilirken bazi géruntiler ise yanlis olarak siniflandirilmistir.

Sekil 5.1°de test veri seti iizerinde yapilan tahmin sonuglar1 gosterilmistir.

Karigiklik matrisine bakildiginda test veri setinde glokomlu olup ancak saglikli olarak
siniflandirilan gériintiilerin sayis1 6°dir. Ote yandan, saglikli olup ancak glokomlu
olarak siniflandirilan goriintiilerin sayist 5°tir. Boylece, yanlis pozitif orani (FPR)
%0.73 olarak hesaplanmistir. Kalan goriintiiler ise dogru bir sekilde siniflandirilmistir.

Sekil 5.2°de karisiklik matrisi gosterilmistir.
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Sekil 5.1. Tahmin sonuglari
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Sekil 5.2. Modelin karisiklik matrisi
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Siniflandirma modellerinin  performansint degerlendirebilmek igin en 6nemli
degerlendirme oOlcitlerden olan ROC ve Kkesinlik-duyarlilik (PRC) egrilerine
bakilmistir. Genel olarak, PRC egrisi dengesiz (simiflar esit olmadigi durumlarda) veri
setlerinde kullanilmaktadir. Ayrica, bu egrilerden modelin ne kadar basarili oldugunu
sayisal olarak ifade etmek gerekirse AUC yani egrinin altindaki alani
hesaplanmaktadir. AUC degeri ne kadar 1’e yakinsa o kadar model basarilidir. ROC
egrisi icin AUC degeri 0.98 olarak hesaplanmisken PRC egrisi i¢in 0.96 olarak
hesaplanmistir. Sekil 5.3’te ROC egrisi ve Sekil 5.4’te PRC egrisi gosterilmistir.
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Modelin basarisint 6lgmek icin daha once bahsedilen cesitli performans metrikleri
kullanilmistir. Gelistirilen model hem renkli hem de gri goriintiiler iizerinde test
edilmistir. Genel olarak, sonuclar birbiriyle ¢ok yakin olmasina ragmen gri goriintiiler
tizerindeki performans sonuglar1 daha yuksektir. Ayrica, veri seti tizerinde bazi saglikli
goruntuler rasgele olarak ¢ikarilarak glokomlu goriintii ile saglikli goriintiilerin sayilar
esitlenerek bir alt veri seti olusturulmustur. Gelistirilen model, bu alt veri setinde de
test edilmistir ve elde edilen sonuglar ile modelin glokom hastaliginin On tanisinda

basarili oldugu anlasilmistir. Cizelge 5.1°de elde edilen sonuglar verilmistir.
Gelistirilen model her veri set iizerinde ayr1 olarak test edilmistir. KCG ve ODIR veri
setlerde performansi yiiksek oldugu goriilmistiir. Cizelge 5.2°de veri setler tizerindeki

degerlendirme skorlar1 verilmistir.

Cizelge 5.1. Elde edilen sonuglar

Elde Edilen Sonuclar

F1-
Veriset dogruluk duyarhhk kesinlik AUC 06zgullik MCC
skoru
Tum veri
) %99.03 %97.64 %98.59 %99.55 %99.52 %97.46  %98.11
setler (gri

o (£1.53) (x3.21) (x2.84) (£0.94) (£0.91) (x4.00) (x2.98)
goruntuler)

Tum veri
setler %98.52 %95.78 %98.42  %99.39 %99.41 %96.11  %97.06
(renkli (£ 1.66) (+4.43) (x253) (£0.89) (£0.87) (+£4.38) (+3.31)
goruntdler)
Tum veri
setler %98.23 %98.57 %97.96  %99.64 %97.90 %96.49  %98.25

(smiflar (x2.47) (£ 2.26) (£3.08) (x0.69) (x3.19) (£4.92) (£2.45)
esitleyerek)
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Cizelge 5.2. Kullanilan veri setlerinin ayri olarak degerlendirmesi

Kullamlan Veri Setlerinin Ayr1 Olarak Degerlendirmesi

F1-
Veriset dogruluk duyarhhk kesinlik AUC o6zgulluk MCC

skoru
KCG %100.0 %1000 %1000 %1000  %100.0  %100.0 %100.0
HRF %50.0 %100.0 %50.0  %55.0 - - %66.66
Drishti-
st %71.43 2069.33 %069.93 %79.05 %76.66 %46.44 %68.50
ODIR 2097.83 %82.75 %086.44 %096.57 2098.90 %83.29 %84.26

Onerilen modelin basarisim1 dogrulamak ve veri setinin farkli boliimlerinde de iyi
sonuglar alabildigi gostermek i¢in ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Daha Once
bahsedildigi gibi veri setinde siniflar esit olmadig: icin Stratified Shuffle Split ¢apraz
dogrulayici kullanarak 10 katli ¢apraz dogrulama uygulanmigtir ve tum goruntilerin

oldugu veri setinde metrikler hesaplanmistir (Sekil 5.5).
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Sekil 5.5. 10-katl Stratified Shuffle Split Dogruluk sonucu
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5.2. TARTISMA

Diinya ¢apinda geri doniisii olmayan korliigiin 6nde gelen nedenlerinden biri glokom
hastaligidir. Gorme kaybini1 6nlemek i¢in glokom hastaligi erken teshisi ve tanisi ok

onemlidir.

Fundus gorintileme, glokom hastaliginin énemli belirtileri olan optik sinir bas1 ve
retina sinir lifi tabakasini goruntiilemesi ve incelemesi igin yaygin olarak kullanilan
non-invaziv bir yontemdir. Son yillarda, derin 6grenme modelleri, 6zellikle CNN
modelleri ile fundus goruntuleri kullanarak glokom hastaliginin 6n tanisinda umut

verici sonuglar alinmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda glokom hastaliginin teshisi i¢in fundus gérintuleri kullanan ve
calisma kapsaminda olusturulan bir CNN modeli kullanilmistir. Elde edilen sonuglar
diger caligmalara gore daha yiksektir. Bu ¢alismada kullanilan veri setleri farkli

bolgelerden toplandigindan dolay1 modele genelleme 6zelligi kazandirilmustir.

Gelistirilen modelde kullanilan veri setlerinin ana ¢alismalariyla karsilagtirilmistir.
Karsilastirma sonucu olarak, KCG veri seti i¢cin Song vd. (2021) ¢alismasinda %97.0
dogruluk elde edilmisken [25], 6nerilen modelde %100.0 dogruluga varilmistir. ODIR
veri seti i¢in Gour vd. (2021) galismasinda %66.5 dogruluga varilmigken [28],
gelistirilen modelde %97.83 dogruluk elde edilmistir. DRISHTI-GS1 veri seti igin
Shoukat vd. (2021) calismasinda %98.0 dogruluk elde edilmistir [38]. Bunun
karsisinda Onerilen modelde %71.43 dogruluga ulasilmistir. Bunun nedeninin ilgili
veri setinde gorintiilerin az olmasi nedeniyle genel agin ogrenememesi oldugu
diistiniilmektedir. Cizelge 5.3’te dogruluk ve diger degerlendirme metriklerin

karsilastirma sonuclar1 verilmistir.

Diger ¢aligmalarda modelin performansimni degerlendirmesi i¢in sadece dogruluk,
duyarhilik ve 6zgiilliik metriklere odaklanmisken bu tez ¢alismasinda siniflandirma
modellerde kullanilan tiim degerlendirme metrikleri hesaplanmistir. Veri sayisi
acisindan incelenen ¢aligmalarin ¢ogu 1000-2500 goriintii arasindayken bu ¢alismada

yaklasik 4600 fundus goriintiisii kullanilmigtir.
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Glokom hastaligimin 6n teshisi igin farkli veri setlerinin tipleri iizerinde yapilan
caligmalar vardir. Ancak, fundus goriintiileri kullanan c¢alismalarinin performansi
digerleri ile daha basarilidir. Cizelge 5.4’te literatiirde gegen glokom hastaliginin 6n
teshisi i¢in yapilan farkli calismalarla elde edilen sonuclar Onerilen ¢alismanin

sonuclariyla detayl bir sekilde karsilastirilmistir.

Cizelge 5.3. Ayni veri setleri kullanan ¢alismalarla karsilastirmasi

Aym Veri Setleri Kullanan Cahsmalarla Karsilastirmasi

Veri Set Calisma Yéntem Dogruluk %  Duyarhhk %  Ozgiillik %

[25] CNN 97.0 95.0 98.0

KCG _
Onerilen Model CNN 100.0 100.0 100.0
DRISHTI- [38] EfficientNet 98.0 95.0 94.0
Gsl Onerilen Model CNN 71.43 69.33 76.66
[28] VGG16 66.5 58.5 40.5

ODIR
Onerilen Model CNN 97.83 82.75 98.90
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Cizelge 5.4. Farkli ¢aligmalarla Karsilastirmasi

Cahsma Veriler Kaynaklar Yontem Dogruluk % Duyarhilik %  Kesinlik % AUC % Ozgulluk % MCC % F1-Skoru %
Yildirim 1000 fundus ] ]
Origa (-light) VGG16 97.98 97.03 - - 98.97 - 98.0
vd. [16] gorintusi
4854 fundus Beijing Tongren
Ucar [17] o ] DenseNet 96.19 96.06 95.64 - 96.06 - -
guruntasa Hastanesi
Thanh vd. 2177 fundus ; o Darknet
o Ozel veri seti 92.0 92.68 91.2 - 91.34 - -
[19] goruntusi YOLOv3
Diaz- ACRIMA, HRF
. 1707 fundus o
Pinto vd. o Drishti-GS1 VGG19 90.69 92.4 - 96.86 88.46 - 91.25
goruntst
[20] RIM-ONE
Chen vd. 2372 fundus ORIGA
CNN - - - 83.1-88.7 - - -
[21] gorintusi SCES
) 4012 gorsel alan . o
Liv d. [22] o Ozel veri seti VGG15 87.6 93.2 - 96.6 82.6 - -
test gorintileri
Ibrahim 337 gorsel alant
. - MLP 97.0 98.0 98.0 - 95.0 - 98.0
vd. [23] test gorintuleri
Shoukat 1121 fundus G1020 o
] EfficientNet 98.0 95.19 - - 94.0 - -
vd. [38] images DRISHTI-GS1
Ahmed
- Kaggle Dataset DCNN 92.78 - - - - - -
vd. [39]
KCG
Onerilen 4598 fundus HRF %99.03 %97.64 %098.59 %99.55 %99.52 %97.46 2098.11
CNN
model goruntisu Drishti-GS1 (£1.53) (£3.21) (£2.84) (=0.94) (x0.91) (*4.00) (+2.98)
ODIR
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BOLUM 6

SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasi1 kapsaminda glokom hastaliginin derin 6grenme modelleri ile teshisi
tizerine c¢alisilmistir. Bu ¢alismada, agik kaynakli veri setlerinden toplanan fundus
goruntaleri kullanarak hastalarin glokomlu olup olmadigini tespit eden bir CNN
modeli Gzerine calisilmistir. Elde edilen sonuglar ve Oneriler asagida Ozetlenerek

maddeler halinde listelenmistir.

1. Bu galismada tamamen 6zgiin olarak gelistirilen CNN modeli ile elde edilen
sonuglarin literatiirde gegen ve onceden egitilmis modelleri kullanan diger

calismalarin sonuglarindan daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

2. Bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen model ve gelistirilen yazilimin fundus
gorintdleri kullanarak glokom hastaliginin 6n tanisi konusunda basarili oldugu

dogrulanmustir.

3. Bu galismada kullanilan veri setlerinin gesitliliginin modelin basarisina ve

genelleme kabiliyetine olumlu bir sekilde yansidig gortilmiistiir.

4. Bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen yazilim diger veri setlerine kolaylikla
uygulanabilmektedir. Daha sonra eklenecek veri setleri veya kliniklerde 6zel
olarak toplanacak veri setleri iizerinde modelin performans degerlendirmesi

yapilmasi planlanmaktadir.

5. Ilerleyen calismalarda glokom hastahgini tiplerine ve seviyesine gore

siiflandiran bir derin 6grenme modeli gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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6. llerleyen siirecte fundus gériintiilerinin yam sira glokom hastaliginin tanisinda
yardimci olan diger testlerin sonuglar1 ile birlestirerek kombine bir derin

o0grenme modeli gelistirilmesi amag¢lanmaktadir.
7. Son zamanlarda gelistirilen akilli telefon tabanli fundus goriintiileme

teknolojileri yardimi ile glokom hastalig1 ve diger géz hastaliklar: 6n tanisini

koyabilen bir mobil uygulama tasarlanmasi hedeflenmektedir.
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