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Oz

Giliniimiizde en yaygin korliik nedenlerinden biri olan Diyabetik Retinopati (DR), goziin retina ag tabakasinda yer alan kan damarlarinda
diyabete bagli olarak olusan hasarlanmalardir. Hastalarin gérme yetisini kaybetmemesi i¢in DR ’nin erken teshis ve tedavisi hayati 6nem
tagimaktadir. Bu ¢alismada, DR’nin erken teshis ve tedavisi i¢in fundus goriintiileri kullanilarak derin 6grenme tabanli bir model
gelistirilmistir. Gelistirilen model iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada, modelin asir1 grenmesinin engellenebilmesi i¢in fundus
goriintiilerine iki boyutlu sinyal isleme teknikleri uygulanmistir. ikinci asamada, derin dgrenme tekniklerinden Evrisimli Sinir Ag1
(ESA) ve transfer 6grenmesi yontemleri kullanilarak siniflandirma modeli olugturulmustur. Modelin egitiminde 5100 fundus goriintii
verisi kullanilmigtir. Elde edilen model saglikli (DR yok), hafif Non-Proliferatif DR (NPDR), orta NPDR, siddetli NPDR ve Proliferatif
DR (PDR) gibi 5 sinifi igeren 900 fundus goriintii verisi lizerinde test edilmistir. Modelin saglamlig1 10-kat ¢capraz dogrulama yontemi
kullanilarak dogrulanmigtir. Onerilen modelin simiflandirma performansi %97.8 olarak dlgiilmiistiir. Ayrica, modelin siniflandirma
performanst literatiirde yer alan {i¢ model ile kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen modelin, DR’yi teshis etmek i¢in ¢ok etkili
ve basarili oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Diyabetik retinopati, Derin 6grenme, Fundus, Siniflandirma, Evrisimli sinir ag1, Transfer 6grenme.

Deep Learning-based Classification of Fundus Images for the
Diagnosis of Diabetic Retinopathy

Abstract

Diabetic Retinopathy (DR), one of the most common causes of blindness today, is damage to the blood vessels in the retinal mesh layer
of the eye due to diabetes. Early diagnosis and treatment of DR is vital so that patients do not lose their sight. In this study, a deep
learning-based model is developed using fundus images for the early diagnosis and treatment of DR. The developed model consists of
two stages. In the first stage, two-dimensional signal processing techniques are applied to the fundus images to prevent overfitting of
the model. In the second stage, the classification model is created by using deep learning techniques, Convolutional Neural Network
(CNN) and transfer learning methods. 5100 fundus image data is used in the training of the model. The validity of the obtained model
is tested on 900 fundus image data containing 5 classes such as No DR, mild Non-Proliferative DR (NPDR), moderate NPDR, severe
NPDR and Proliferative DR (PDR). The robustness of the model is verified using the 10-fold cross validation method. The classification
performance of the proposed model is measured as 97.8%. Moreover, the classification performance of the model is compared with the
three models in the literature. The obtained results show that the proposed model is very effective and successful for diagnosing DR.

Keywords: Diabetic retinopathy, Deep learning, Fundus, Classification, Convolutional neural network, Transfer learning.
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1. Giris

Diyabet, pankreasin yeterli miktarda insiilin hormonu
iretememesi veya insiilin hormonunu etkili bir sekilde
kullanamamasindan dolay1 viicuttaki kan sekerinin artmasiyla
ortaya c¢ikan ve yasam boyu siiren metabolik bir hastaliktir. 2019
yilinda Diinya’ da diyabeti olan kisi sayis1 463 milyon olarak
tahmin edilmektedir ve bu saymin 2030 yilinda 578 milyona
ulagmasi beklenmektedir (Saeedi et al. 2019). En yaygin korliik
nedenlerinden biri olan Diyabetik Retinopati (DR), diyabete bagl
olarak retina ag tabakasinda yer alan kan damarlarinda meydana
gelen hasarlanmalardir. DR ’nin toplum igerisinde goriilme sikligi,
diyabet siiresine paralel olarak artmakta ve genel olarak
diyabetlilerin %30 unda goriilmektedir (Klein Kobrin 2007). Bu
durum diyabet hastalarinin gérme yetenekleri igin biiylik risk
olusturmaktadir. DR’nin erken asamada teshis edilerek tedavi
edilmesi diyabet hastalarinin gérme yeteneklerini kaybetmelerini
onlemek ve DR ilerlemesini yavaglatmak icin hayati 6nem
tasimaktadir. Bu nedenle, diyabet hastalarinin her yil doktor
gozetiminde taramadan geg¢meleri gerekmektedir. Ancak, bu
taramalar ¢ok vakit almakta, iyi bir deneyim ve uzmanlik
gerektirmektedir. Bu problemin {istesinden gelebilmek ve
hekimlere yardimci olabilmek i¢in hizli ve giivenilir bilgisayarl
otomatik tarama sistemlerinden faydalanmak giliniimiizde
kaginilmaz hale gelmistir (Nazir et al. 2019).

DR hastalig1, Non-Proliferatif DR (NPDR) ve Proliferatif DR
(PDR) olmak iizere iki kategoride incelenmektedir. NPDR
hastaligin  erken evresi, PDR ise ileri evresi olarak
tanimlanmaktadir. Hastaligin NPDR evresi, hafif, orta ve siddetli
olmak iizere ii¢ simifa ayrilmaktadir. Hastaligin hafif NPDR
evresinde, fundus goriintiilerinde mikroanevrizmalar ve az sayida
kiiglik kanamalar goriilmektedir. Hastaligin orta NPDR evresinde,
fundus gorintiilerinde retinal katmanin en az birinde yaygin
sekilde artmis mikroanevrizmalar, kanamalar, eksudalar, ven6z
degisiklikler ve IntRaretinal Mikrovaskiiler Anomaliler (IRMA)
gozlemlenmektedir. Hastaligin siddetli NPDR evresinde ise
fundus goriintiillerinde baskin sekilde mikroanevrizmalar,
kanamalar ve eksudalar ile birlikte yaygin arterioler tikanikliklar,
vendz  degisiklikler ve IRMA yogunlugunda artislar
goriilmektedir. Hastaligin PDR evresinde, NPDR evresindeki
bulgulara ek olarak fundus  goriintiilerinde  retinal
neovaskiilarizasyonlar ve minimal fibréz doku proliferasyonu
bulgular tespit edilmektedir (Aiello 2003; Stratton et al. 2001).
Bu bulgular hastalarin gérme yetilerinin azalmasina veya yok
olmasina neden olmaktadir. Son yillarda yapilan arastirmalar,
gorme yetisinin kaybedilmemesi i¢in DR hastaliginin erken
safhada tespit edilmesi iizerine yogunlagmaktadir.

Nazir ve arkadaglar1 (Nazir et al. 2019) gerceklestirdikleri
caligmalarinda DR hastaligini siniflandirmak i¢in anatomik
¢ikarimlardan bagimsiz yeni bir yontem dnermislerdir. Onerilen
yontemde igerik tabanli goriintii alma alaninin arastirmasinin
ozellik ¢ikarmmi  ve ¢ok kategorili tanima kavramlarim
genisleterek yeni dort acil yerel sekizli desenler (tetragonal local
octa pattern-T-LOP) olarak adlandirdiklar1 yontemle fundus
goriintiilerinden anatomik c¢ikarimlardan bagimsiz  6zellik
¢ikarimi gerceklestirmiglerdir. Siniflandirma yontemi olarak
olarak asir1 6grenme makinesi (Extreme Learning Machine-ELM)
kullanmiglardir. 44000°den fazla DR hastasini temsil eden 88704
adet fundus goriintiisiinden olusan veri setini kullanarak
gerceklestirdikleri deneysel ¢alismada ELM ile dogruluk, kesinlik
ve geri ¢agirma sirasiyla %99.6, %99.1 ve %99.3 olarak
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Olcililmistlir. Math ve Fatima (Math and Fatima 2021) tarafindan
DR ve DR lezyonlarini tespit etmek ve siniflandirmak i¢in derin
o0grenmeden faydalanilarak boliitleme tabanli 6grenme yaklagimi
Onerilmistir. Tiim retina goriintiileri, farkli kontrast, goriintii
¢oOziinlirliigh ve aydinlatmaya sahip fundus goriintiileri ve kitle
taramasindan alinmistir. Elde edilen goriintii verilerine 6n isleme
uygulanmistir. Gorilintii  bolitleri 6nceden iglenmis goriintii
verilerinden ¢ikarilmig ve diyabetik retinopatinin bdliit seviyesi
dikkate almarak Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural
Network-CNN) ile modellenmistir. Diizensiz DR’nin lezyonunu
daha iyi elde etmek i¢in ise ugtan uca bdliitleme tabanli bir
ogrenme yaklasimi uygulanmistir. Onerilen modelin basarimm
yaklasik olarak %96.3 Olclilmiistiir. Sentlirk (Sentiirk 2020)
calismasinda, DR tanis1 i¢in veri madenciligi araci olan Rapid
Miner kullanarak Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network-
ANN) temelli bir yontem &nermistir. Onerilen yontemde
smiflandirma i¢in Messidor veri setindeki fundus goriintiilerinin
ozellikleri ve Rapid Miner ANN modelinin dzellikleri, sadece
dogrusal smiflandirma problemlerine degil aymi zamanda
dogrusal olmayan ve diigiik hesaplama maliyetine sahip ¢ok sinifli
problemlere ¢6ziim sagladigi i¢in retinopatisi olan olasi diyabetik
hastalarin stniflandirilmast i¢in kullanilmstir. Onerilen yéntemin
duyarlilig1 ve dogrulugu sirasiyla %88.5 ve %76.1 olarak elde
edilmistir. Chakraborty ve arkadaslar1 (Chakraborty et al. 2020)
tarafindan DR teshisi i¢in denetimli 6grenme tabanli bir ANN
modeli dnerilmistir. Calismada, girdi olarak UCI makine 6grenme
deposundaki retina goriintiilerinden ¢ikarilan  &znitelikler
kullanilmustir. Elde edilen 6znitelikler, denetimli 6grenme tabanli
ileri beslemeli-geri yayilimli bir ANN mimarisine uygulanmustir.
Modelin basariminin yaklasik olarak %97.2 oldugu rapor
edilmistir. Khan ve arkadaslar1 (Khan et al. 2020) tarafindan DR
tespiti i¢in fundus goriintiilerinin piksel degerlerini kullanan
destek vektor makinesi (Support Vector Machine-SVM) tabanli
smiflandirma modeli gelistirilmistir. Sinirli sayidaki fundus
goriintii verisi ilizerinde test edilen modelin basarimi yaklasik
olarak %90 Olciilmistiir. Vijayan ve arkadaslar1 (Vijayan et al.
2020) ise DR siniflandirmasi i¢in 6znitelik ¢ikarimina dayali bir
makine 6grenmesi yontemi onermislerdir. Onerilen modelin ilk
asamasinda, 35126 fundus goriintiisiinden olusan veri setindeki
smiflarin  gorilintii sayilarinin dengesizliginin giderilmesi igin
rastgele olusturucular ve rastgele alt 6rnek filtreleri kullanilmusgtir.
Modelin ikinci asamasinda, elde edilen goriintiilerden Gabor
filtresi kullanilarak toplam 61 Oznitelik ¢ikarilmistir. Son
asamasinda, fundus goriintiileri J48, k- en yakin komsu (K-
Nearest Neighbors-KNN), rastgele orman (Random Forest-RF)
ve OneR siniflandiricilart kullanilarak siniflandirilmistir.

Deepa ve arkadaslar1 (Deepa et al. 2021) tarafindan DR
tespiti icin makro ve mikro Oznitelik ¢ikarimina dayali dort
asamadan olusan asirt 6grenme makinesi (Extreme Learning
Machine-ELM) tabanli model onerilmistir. Onerilen modelin
bagarimi ANN ve KNN tabanli simiflandirict modellerin
performansi ile kiyaslanmustir. Onerilen simiflandirict modelinin
performansinin yaklagik olarak %93.2 oldugu belirtilmistir.
Dhakal (Dhakal et al. 2019) tarafindan 6nerilen modelde oncelikle
fundus goriintiilerine histogram esitleme tekniginin uygulandig:
belirtilmistir. Elde edilen goriintiilerden boliitleme ile optik disk,
damarlar ve eksudalar ¢ikartlmistir. Gri diizey birlikte olusum
matrisi ile Oznitelikler ¢ikarilmistir. Simiflandirma  islemi
Adaboost ve CNN ile gergeklestirilmistir. Adaboost ve CNN
teknikleri ile olusturulan modellerin bagarimi MESSIDOR ve
EyePACS standart veri setleri i¢in sirasiyla %73.9 ve %80.9
olarak dl¢iilmiistiir.

157



Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

DR hastaligimin tespit edilebilmesi i¢in bir¢ok uygulamali
miihendislik ve wugtan uca Ogrenme tabanli yaklagimlar
kullanilmaktadir (Nida et al. 2019), ancak hicbir yaklasim DR
hastaligimin  hafif NPDR evresini yiiksek dogrulukla
simiflandiramamaktadir. Hafif NPDR evrenin tespit edilmesi bu
oliimciil hastaligin erken tedavisi ve kontrolii igin hayati 6nem
tagimaktadir (Qummar et al. 2019, Gayathri et al. 2020). Bu
caligmada, DR hastaliginin hafif NPDR evresi dahil olmak {izere
tim evrelerinin yiiksek dogrulukla ve hizli sekilde tespit
edilebilmesi i¢in iki boyutlu sinyal isleme teknikleri, CNN ve
transfer 6grenmesi yontemleri kullanilarak derin 6grenme tabanli
DR hastalig1 siniflandirict modeli dnerilmektedir. Caligmanin geri
kalan1 asagidaki sekilde organize edilmektedir. Caligmanin ikinci
boliimiinde, DR hastaliginin fundus goriintiilerinden tanist igin
onerilen metodoloji tanitilmaktadir. Ugiincii boliimde, &nerilen
smiflandirma modelinin deneysel sonuglart sunulmakta ve
tartigtlmaktadir. Son boliimde, ¢alismanin sonuglar1 ve gelecek
projeksiyonu vurgulanmaktadir.

2. Diyabetik Retinopati Hastaliginin Teshisi
ve Siniflandirilmasi

Bu boliimde, géz ve retinanin yapisi, DR hastaliginin erken
evrede teshisinin 6nemi ile birlikte DR hastaliginin tanisi igin
onerilen modelde dahil olmak iizere ¢alismada kullanilan derin
O0grenme mimari yapilart ve algoritmalari tanitilmaktadir.

2.1. Retina Yapis1 ve DR Hastalhigi

Cesitli mesafelerde bulunan nesnelerin renk ve bigim
bilgilerini algilayarak insanin dis diinya ile etkilesimini saglayan
g0z, yaklasik olarak 2-2.5 cm ¢apinda ve ortalama 10-12 gram
agirhiginda kiiresel bir yapiya sahiptir. Distan ice dogru sert
tabaka, damar tabaka ve retina tabaka olmak tlizere temelde ti¢

tabakadan olusan insan goziinin anatomisi Sekil 1°de
goriilmektedir (Willoughby et al. 2010).
Silli cisimeik Sert tabaka
Kirpikli cisimcik i
Saydam (Kirp ) (Sklera) came, cisim
(}t(aobrizz) Damar tgbaka
(Koroid)
Asici
baglar 5 Ag tabaka
. — (Retina)
Goz bebegi
Sari nokta

iris
Kan damari
Mercek

(Lens)
Saydam
sivi

Gorme sinirleri

Goz kaslari Kér nokta

Sekil 1. Insan gozii anatomisi.

Gozin en dis kisminda bulunan sert tabaka, géze gelen
1sinlarin ilk defa kirilldigr bolgedir. Bu tabaka, goziin i¢i ile dist
arasinda koruyucu bir gérev yapar. Sert tabakanin i¢ kisminda
bulunan damar tabaka retinanin kanlanmasi ve beslenmesini
saglar. Goz kiiresinin i¢ yiizeyini kaplayan retina tabaka ise,
gorme isleminin gergeklestigi boliimdiir. Retina tabakasinda
renge ve 1518a duyarl sinir hiicreleri bulunmaktadir. Bu hiicreler
retina tizerine kirilarak gelen 15181 elektriksel sinyallere
doniistiirmekte ve merkezi sinir sistemine iletilebilmesi igin optik
sinire aktarmaktadir. Merkezi sinir sistemine iletilen sinyaller ile
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goriintii algilanmaktadir (Willoughby et al. 2010; Grossniklaus et
al. 2015).

Optik sinirlerin sert tabakayi delerek gectigi retinanin
merkezinde bulunan boliim optik disk olarak tanimlanmaktadir.
Bu boliim 1s18a duyarlt hiicreler igermedigi i¢in ‘kor nokta’ olarak
da adlandirilmaktadir (Inan 2014). Retinanin ortasina dogru olan
kisimda makula yer alir. 4-5 mm ¢apina sahip olan makulanin
merkezinde fovea bulunmaktadir. Sarimtirak renkli bir pigment
icermesinden dolay1 ‘sar1 nokta’ olarak da adlandirilan foveada
keskin gérme saglanmaktadir (Hood et al. 2013). Retina’nin temel
yapist Sekil 2’de gosterilmektedir. Retina yapisinin bozulmasi,
gorme fonksiyonlarinda retina yirtig1, retina dekolmani, sart nokta
hastalig1, retinal ven ve retinal arter tikanikliklari, epiretinal
membran, makula deligi, gdz travmalar1 ve seker hastali§ina bagl
olarak gelisen DR gibi baz1i problemleri beraberinde
getirebilmektedir (La Cour and Friis 2002). Retinada goriilen
hastaliklarin en 6nemlilerinden biri hig siiphesiz seker hastaligina
bagl gelisen DR’dir. DR hastaligi tedavi edilmediginde, ilerleyen
stirecte kigide kalici korliik durumuna sebep olabilmektedir. Bu
nedenle DR’ nin teshis ve tedavisinin erken safhada yapilabilmesi
onem arz etmektedir (Kramer et al. 2011).

Sekil 2. Retina temel yapisi.

DR hastaliginin goriilme olasilig1 dikkate alindiginda diyabet
hastalarinin her yil diizenli olarak retina taramasindan gegmeleri
gerekmektedir. Giiniimiizde, retina taramalarinda yaygin bi¢gimde
Fundus Floresein Anjiyografisi (FFA) teknigi kullanilmaktadir.
Retina hastaliklarina karsi kan damarlarinin incelenmesi igin
siklikla kullanilan bu yontemde, mavi 151k altinda floresans veren
sari-turuncu renkli floresein adli madde insan viicuduna koldan
verilrek damarsal goriintiiler elde edilmektedir. Bu teknikte DR
teshisi deneyimli ve uzman bir hekim tarafindan FFA goriintiileri
incelenerek konulabilmektedir (Antcliff et al. 2000). DR
hastaliginin erken evrelerinde hem hastaligin belirti gostermemesi
hem de insan kaynakli FFA inceleme hatalarindan dolay1 hastalara
erken agsamada DR teshisi konulamayabilmektedir. Bu durum,
hastaligin hizla ilerlemesine yol agmakta ve tedavi siirecini
zorlagtirmaktadir (Qummar et al. 2019).

2.2. Fundus Goriintiilerinden DR Hastaliginin
Teshisi ve Siniflandirma Metodolojisi

Bu bolimde, DR hastaliginin teshisi ve evrelerinin
smiflandirilmasi i¢in fundus goriintiilerinden olusan veri seti ile
gelistirilen modelin ¢ergevesi tanitilmaktadir. DR hastaliginin
smiflandirilmast  i¢in  Onerilen ¢ercevenin igerigi; fundus
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goriintiilerinin 6n islenmesi, onerilen CNN algoritmasinin egitim
asamasi ve elde edilen modelin test i¢in ayrilan fundus goriintii
veri kiimesi lizerinde test edilme asamasindan olugmaktadir.
Onerilen modelin 6n isleme asamasinda, fundus goriintiilerinin
boyutlandirilmasi, normalizasyonu ve goriintii isleme teknikleri
ile veri artirma iglemleri yapilmaktadir. On isleme tabi tutulan
fundus goriintiileri kullanilarak VGG-19 mimarisine sahip CNN
algoritmasi ile modelin egitimi gerceklestirilmektedir. Fundus
goriintiilerinden olusan veri setinin %70’1 6znitelik matrislerinin
olusturulmasi, Ozniteliklerin se¢imi ve fundus goriintiilerinin
smiflandirilmast  igin  Onerilen modelin  egitimi  i¢in
kullanilmaktadir. Veri setinin geri kalan %30’luk kisminin yaris1
modelin gecerliligi diger yaris1 ise modelin performansinin test
edilmesi icin kullanilmaktadir. Modelin performansi dogruluk,
kesinlik, geri ¢agirma, Fl-skoru gibi siniflandirma performans
metrikleri ile oOlgiilmektedir. DR hastaliginin teshisi ve
siniflandirilmasi i¢in 6nerilen modelin akis semasi Sekil 3’te

sunulmaktadir.
8

Fundus Veri Seti

Goruntt isleme teknikleri
kullanarak veri arttirma

e e |
Yeni Fundus Veri
Seti

Model egitim asamasi icin veri
setinin hazirlanmasi

1
y y

Onerilen modelin
egitimi

Onerilen modelin
dogrulanmasi

|8 J

v

Onerilen model performansinin
degerlendiriimesi

Y

Sekil 3. DR hastaliginin teshisi i¢in onerilen modelin akis semasi.

2.3. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Ag

Derin 6grenme, insan beyni ile etkilesim halinde olan sinir
hiicrelerine benzetilerek tasarlanmig ve cok biiyilk miktarda
etiketlenmis verilerden Ozellikleri tespit edebilen sistemler
olusturmak icin birden fazla art arda katmandan olusan derin sinir
aglarimin kullanildig1 bir yapay zeka yontemidir (Chan et al.
2015). Derin dgrenmenin temelinde ¢ok katmanli yapay sinir
aglar1 yer almaktadir. Katmanlarin olusturulmasi igin birden fazla
néron bir araya gelmektedir. Olusturulan katmanlarin birbiri
ardina siralanmasiyla olusan yapay sinir agi Derin Sinir Ag1
(DSA) olarak da adlandirilmaktadir. Buradaki derin ifadesi
olusturulan agdaki katman sayisini isaret etmektedir. Katman
sayisi arttik¢a ag yapist derinlesmektedir. Klasik yapay sinir aglari
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iki veya ii¢ katmandan meydana gelitken DSA yiizlerce
katmandan meydana gelebilmektedir. Veri kiimeleri bu
katmanlardan gegirildiginde DSA, verilerin siniflandirilmasi igin
Ozniteliklerin hesaplanmasina yardimeci olmaktadir. Katmanlari
olusturan noronlarin optimum agirlik matrisleri, kayip fonksiyon
degerini minimize etmek igin optimizasyon algoritmasi
kullanilarak hesaplanmaktadir. DSA’nin egitilmesi belirli sayida
epok ile gerceklestirilmekte ve her epoktan sonra ndronlarin
agirliklart gilincellenerek kayip fonksiyonu degerinin azalarak
sifira dogru gitmesi saglanmaktadir.

CNN, bir girdi ve bir ¢ikt1 katmaninin birden fazla gizli
katman ile birlikte kullanilmasindan olusan genel bir yapay sinir
ag1 modelidir. Modele sunulan giris verisi bir noron tarafindan
almir ve katmanlarda bazi fonksiyonlara tabi tutularak cikis
verisine ulagilir (Indolia et al. 2018). Genel olarak CNN,

F(X,W)=Y (1)

ile ifade edilmektedir. Burada, X vektorel olarak giris verisini
Y ise cikis vektdriinii temsil etmektedir. ki bitisik katmanin
noronlar1  arasindaki baglantinin  agirhk vektoric W ile
gosterilmektedir. Agirlik vektorii baglantinin giiclinii  temsil
etmek i¢in kullanilmaktadir. Siniflandirma islemi bu agirlik
vektori ile gergeklestirilmektedir. CNN, agirlik vektorii yardimi
ile elde edilen baglamsal bilgi dogrultusunda verileri
smiflandirabilme yetenegi ile smiflandirma problemlerinde
siklikla tercih edilmektedir (Han et al. 2018). Calismada 6nerilen
CNN modeli VGG-19 mimarisi ile olugturulmaktadir.

CNN, evrisim katmani, havuzlama katmani, aktivasyon
katmani ve tam baglanti katmani olmak {izere dort katmandan
olugmaktadir. Evrisim islemi, goriintii piksellerinin {izerinde
kaydirilarak uygulanan filtreler ile gerceklestirilmektedir.

Filtreler, goriintiideki piksel degerleriyle ¢arpilan bir agirlik
evrigim

matrisidir.  Tki 4’de

gosterilmektedir.

boyutlu bir islemi  Sekil

Inner product Stride =2

N
SR EEERERE 3|22 |mp|2|2]s 10| 14

3x3 Flipped
convolution convolution
kernel kernel

Output feature map

Input image
Sekil 4. Iki boyutlu evrisim islemi.

CNN’lerde evrisim katmaninin ard arda olmasi, goériintiiniin
ozellik haritalarini ¢ikarmakta ve goriintiideki karmasik desenleri
¢oziimlemektedir. Evrisimli katmanlardan ¢ikan 6zellik haritalari,
bir aktivasyon fonksiyonuyla beslenmektedir. Bu fonksiyon
genelde dogrultulmus dogrusal birim olarak bilinen ReLu
(Rectified Linear Unit-ReLu) aktivasyon fonksiyonu olarak
tanimlanmaktadir. Havuzlama katmanlari, evrisimli katmandan
gelen 0zellik haritalarindaki temel bilgileri koruyarak haritalarin
boyutlarinin azaltilmasini saglamaktadir (Hossin and Sulaiman
2015). Havuzlama islemi Sekil 5’te sunulmaktadir. Bu islem ile
parametrelerin  sayisi dolayistyla yapilacak olan iglemin
hesaplama maliyeti azaltilmaktadir.
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Single depth slice

1112 4
X max pool with 2x2 filters
5|16 |7 | 8 and stride 2 6 | 8
312110 3|4
1123 | 4
y

Sekil 5. Havuzlama islemi.
2.3.1. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, derin 6grenmede siklikla kullanilan bir
tekniktir. Bu yontem tiim modelin sifirdan insa edilemedigi
durumlarda oldukca faydalidir. Transfer 6grenmenin temelinde,
bliyllkk bir veri kiimesi iizerinde biiylik Olgekli goriintii
smiflandirma gorevinde egitilmis modeli kullanma ve bilgilerini
kiiciik bir veri kiimesine aktarma islemi yer almaktadir. Buradaki
diisiince 6nceden egitilmis modelin agirliklarini kullanarak kii¢iik
veri kiimesinin 6zniteliklerini ¢gikarmak ve model parametrelerini
hassas sekilde ayarlamaktir (Khan et al. 2019). Bu nedenle
¢alismada daha 6nce ImageNet veri seti (Russakovsky et al. 2015)
ile egitilmis VGG-19 agi ile olusturulan bir model 6nerilmektedir.
Onerilen modelin performanst ImageNet veri seti ile egitilmis
Xception, InceptionV3 ve Resnet101 mimarileri ile olusturulmus
iic modelin performansi ile kiyaslanmaktadir.

VGG-19: Gorsel Geometri Grup Agr (Visual Geometry
Group Network-VGGNet), Simonyan ve Zisserman tarafindan
ortaya konulan ¢ok katmanli bir derin sinir agidir. Calismada
onerilen VGG-19 mimarisi 16 evrisim katmani ve 3 tam baglantili

W
P

) !

Depth=512

Depth=256 3x3 conv

|| 353 GtV Conv4_1

Depth=128 Conv3_1 Camet.2

L 3x3 conv Conv3_2 Conv4_3

Depth=64 Conv2_1 Conv3_3 Gt ot

3x3 conv Conv2_2 Conv3_4

Convl_1
Convl_2

katman olmak tizere toplam 19 katmandan olusmaktadir. Mimari,
derinlik seviyesinin artmast i¢in adim araligt 1 olan 3 X 3
boyutunda evrisimli katmanlar icerdigi icin oldukca kullanighdir.
ReLu aktivasyon fonksiyonu ile her evrisimli katmandan sonra
modelin siniflandirma performansi iyilestirilmekte ve hesaplama
siresi en aza indirilmektedir. ~Ozniteliklerin ~boyutunun
azaltilabilmesi i¢in bes adet maksimum havuzlama katmani
kullanilmaktadir (Simonyan and Zisserman 2014).

Bu caligmada diisiik hesaplama maliyeti, kullanilabilirlik,
yiikksek hiz ve yiiksek dogruluk dikkate aliarak Sekil 6’da
gosterilen VGG-19 mimarisi kullanilmaktadir. VGG-19 temel
agiin blok evrisim katmanlarinin ardina sirastyla 512, 256 ve 5
noronlu {i¢ adet tam baglantili katman eklenmektedir. Ayrica, 512
ve 256 noronlu tam baglantili katmanlara sirasiyla 0.01 ve 0.1
oraninda kernel regiilarizasyonu uygulanmaktadir. Elde edilen
modelin agir1 6grenmesinin dniine gegilebilmesi igin 0.2 oraninda
iletim soniimii katmani kullanilmaktadir.

Xception: Xception, Keras iireticisi Francaois Chollet
tarafindan Onerilen bir mimaridir. Cok sayida katman ve derin
ayrilabilir evrisimli katmanlar igermektedir (Chollet 2017).

InceptionV3: Szegedy ve arkadaslari tarafindan V2 ve V1
modelleriyle birlikte Onerilen InceptionV3, temelinde CNN
algoritmasina dayanmaktadir. Diger V2 ve V1 modellerinden
farki evrisim katmanlaria ek olarak yardimer siniflayici kiime
normalizasyonu ve tam baglantili katmanlara sahiptir (Szegedy et
al. 2016).

ResNet101: 101 katman derinliginde CNN tabanli bir
mimari olan ResNetl01, ImageNet veri seti ile Onceden
egitilmektedir. Genis bir goriintii yelpazesine sahip olan ag, 1000
nesneyi kategorilerine ayirabilmektedir (He et al. 2016).

2 P
Depth=512 Output
3x3 conv Size=1000
Conv5_1
Conv5_2
Conv5_3 il
Conv5_4 FCI1 -FC2
Size=4096

Sekil 6. Onerilen modelde kullanilan VGG-19 mimarisi.

3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma
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Bu boliimde, DR hastaliginin “DR yok, Hafif NPDR, Orta
NPDR, Siddetli NPDR ve PDR” seklinde siniflandirilarak teshis
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edilebilmesi i¢in Onerilen VGG-19 modelinin smiflandirma
performanst belirlenmesine yonelik calismalar yer almaktadir.
Caligmada her bir sinif icin 1200 olmak tizere toplam 6000 fundus
goriintiisii kullanilmaktadir. Onerilen modelin performansinin
Olclilmesinde kullanilan hata metrikleri tanimlanmaktadir.
Onerilen modelin basarimi Xception, InceptionV3 ve ResNet101
modelleri ile elde edilen sonuglar ile kiyaslanmaktadir.

3.1. DR Veri Seti

Calismada, Asya Pasifik Tele-Oftalmoloji Dernegi (Asia
Pacific = Tele-Ophthalmology  Society-APTOS) tarafindan
diizenlenen DR siniflandirma yarismasi i¢in deneysel olarak elde
edilerek hazirlanan veri seti kullanilmaktadir (APTOS 2019).
Fundus goriintiilerinden olusan veri seti, Hindistan’daki Aravind
Goz Hastanesi teknikerleri tarafindan fundus fotografcilig:
kullanilarak c¢esitli goriintiileme kosullart altinda birden fazla
klinikten toplanan toplam 3662 retina goriintiisiinden
olugmaktadir. Veri setinde .png formatinda yer alan retina
goriintiilerinin ¢oziiniirliigi 474 X 358 ile 3388 x 2588 piksel

arasinda degismektedir. Fundus goriintillerinden olusan veri
setinde, 1805 adet “DR Yok”, 370 adet “Hafif NPDR”, 999 adet
“Orta NPDR”, 193 adet “Siddetli NPDR” ve 295 adet “PDR”
smifina ait retina goriintiilleri yer almaktadir.  Veri seti
incelediginde, siniflara ait goriintiilerin sayisindaki dengesizlik
dikkati ¢ekmektedir. Model basariminin ve saglamliliginin
iyilestirilebilmesi i¢in her bir siniftan 193 adet olmak iizere
toplam 965 retina goriintiisinden olusan veri setine
boyutlandirma, normalizasyon ve veri artirma teknikleri
uygulanarak veri setindeki retina goriintiileri, goriintii 6n igleme
asamasindan gecirilmekte ve her bir smuf icin 1200 retina
goriintiisiinden olugan fundus veri setine genisletilmektedir.
Calismada kullanilan veri setinde her bir smf igin 1007 adet
sentetik ve 193 adet gercek retina goriintiisii yer almaktadir.
Genigletilen veri seti ile veri cesitliliginin saglanmasit ve
olusturulan modelin asir1  Ogrenmesinin  Oniine  gecilmesi
amaglanmaktadir. Calismada kullanilan fundus veri setindeki
“DR Yok, Hafif NPDR, Orta NPDR, Siddetli NPDR ve PDR”
smiflarma ait retina goriintiilerinin enine kesiti Sekil 7°de
sunulmaktadir.

Sekil 7. DR hastaligimnin “DR Yok, Hafif NPDR, Orta NPDR, Siddetli NPDR ve PDR” evrelerine drnek fundus goriintiileri.

3.2. Performans Metrikleri
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Karisiklik matrisi, gercek pozitif (True Positive-TP), ger¢ek
negatif (True Negative-TN), yanlig pozitif (False Positive-FP) ve
yanlis negatif (False Negative-FN) terimlerinden olusan bir
matristir. TP, ger¢ek ve tahmini degerin 1 oldugu 6rnekleri temsil
etmektedir. TN, gercek ve tahmini degerin 0 oldugu o6rnekleri
ifade etmektedir. FP, ger¢ek degerin 0, tahmini degerin 1 oldugu
ornekleri gostermektedir. FN ise gercek degerin 1, tahmini
degerin 0 oldugu ornekleri belirtmektedir. Calismada olusturulan
DR hastalig1 teshis modellerinin performansinin
degerlendirilmesinde kullanilanilan ve karisiklik matrisine gore
hesaplanan performans metrikleri

Dosruluk (A _ TP+TN
ogruluk (AcK) = Fp TN ¥ FP T FN &)
Kesinlik (P - 3)
esinlik (Prec) = TP L FP
Geri Cag R = e “)
eri Cagirma (Rec) = TP T FN
2 X Rec X Prec
F1 — skoru = (5)

Rec + Prec

ile ifade edilmektedir. DR hastaliginin teshisi ic¢in Onerilen
modelin ve ¢aligmada kullanilan diger modellerin performanslari
dogruluk, kesinlik, geri c¢agirma, Fl-skoru gibi siniflandirma
performans metrikleri ile 6lgiilmektedir.

Dogruluk orani, siiflandiricinin ne siklikla dogru tahmin
ettiginin bir 6l¢iisiidir. Kesinlik, pozitif smifa ait olan ve pozitif
siifa atanan orneklerin oranini ifade etmektedir. Geri ¢agirma,
pozitif olarak tahmin edilmesi gereken degerlerin ne kadarmin
pozitif olarak tahmin edildigini belirtmektedir. F1-skoru, hem geri
cagirma hem de kesinlik endiselerini ayni anda tek bir sayida
dengeleyen tek bir skor saglamaktadir.

3.3. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Onceden egitilmis bir derin 6grenme modeli olan VGG-19
modeli, giriste en az 32 X 32 piksel boyutlu, en fazla 224 x 224
piksel boyutlu goriintii almaktadir. Goriintiiniin boyutu arttikca
kullanilan bilgisayarin RAM’i iizerindeki hesaplama yiikii de
artmaktadir. Bu nedenle, fundus goriintiileri iizerinde 150 X
150 piksel boyutunda 6lgeklendirme yapilmaktadir. Modelin
egitimi esnasinda, Adam optimizasyon teknigi kullanilarak
dénem (epok) basmna Ofrenme giincellenmektedir. Onerilen
modelde learning rate, batch size ve epok degerleri sirastyla 1075,
32 ve 100 olarak ayarlanmaktadir. Modelin egitiminde veri setinin
%70’1 kullanilmaktadir. Veri setinin geri kalan %30’luk kisminin
yarist ile modelin gegerliligi test edilmektedir. Model, 10 kat
¢apraz dogrulama yontemi ile dogrulanmaktadir.

Fundus goriintiilerine yonelik tim deneyler, Intel Core 17—
10875H islemci, 8 GB NVIDIA GeForce RTX 3070 grafik kart1
ve 16 GB RAM'e sahip kisisel bilgisayarda gerceklestirilmistir.
Tiim kodlar MATLAB 2020b ile derlenmistir. Onerilen modelin
egitim asamasindaki hatalarin epoklara gore degisimi Sekil 8’de
gosterilmektedir. Her epok icin modelin egitim ve gegerlilik
asamasindaki hatanin birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Bu
durum modelin asir1 6grenme durumuna diismedigini garanti
etmektedir. Onerilen model icerisinde yer alan L2 diizenleyici ve
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seyreltme katmaninin modelin agir1 6grenmesini engelledigi Sekil
8 yardimiyla dogrulanmaktadir. Onerilen modelin egitim siiresi
epok basina ortalama 2.1 dakikadir. Modelin toplam egitimi
yaklasik 3.5 saatte tamamlanmustir. Onerilen model ile birlikte
calismada kullanilan Xception, InceptionV3 ve ResNetl0l
modellerinin her bir epok degeri igin test basarimlart Sekil 9’da
sunulmustur. Onerilen modelin test bagsariminin diger modellere
kiyasla yiiksek oldugu goriilmektedir.

T

——Loss
——Val_Loss

O 1 L I
20 40 60 80 100

Epok

Sekil 8. Onerilen modelin kayip fonksiyonunun her bir epok
degerine gore degigimi.
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0 ) ‘ ‘ Xception
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Epok

Sekil 9. Calismada kullanilan modellerin her bir epok degerine
gore test basarimlari.

Calismada bahsedilen InceptionV3, Xception, ResNet101
modelleri ile birlikte dnerilen DR siniflandirma modelinin “DR
Yok, Hafif NPDR, Orta NPDR, Siddetli NPDR ve PDR”
siiflandirmasindaki karisiklik matrisi sirasiyla Sekil 10-13’te
gosterilmistir. Caligmada bahsedilen dort DR teshis modeli i¢in
elde edilen karisiklik matrisleri ve test basarim grafikleri birlikte
degerlendirildiginde, onerilen VGG-19 mimarisine sahip derin
6grenme modelinin siniflandirma performansinin diger modellere
kiyasla oldukga yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Sekil 10. InceptionV3 modeli ile DR siniflandirmasi igin elde
edilen karisiklik matrisi.
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Sekil 12. ResNet101 modeli ile DR siniflandirmast igin elde
edilen karisiklik matrisi.

Dogruluk, kesinlik, geri ¢cagirma ve Fl-skoru performans
Olciitlerine gore Onerilen model ile birlikte Xception,
InceptionV3, ResNet 101 modellerinin her bir kat i¢in bagarimlari
sirastyla Tablo 1-4’de verilmistir. Tablo 1 incelendiginde, VGG-
19 mimarisinin besinci katmanina kadar olan agirliklarin
kullanilmasinin 6nerilen DR teshis modelinin performansinin
iyilestirilmesinde belirgin sekilde etkili oldugu goriilmiistiir.
Ayrica, belirtilen performans olgiitleri dikkate alindiginda
onerilen modelin DR hastaligi siniflandirma basariminin
belirtilen diger modellere kiyasla olduk¢a iistiin oldugu
gozlemlenmistir.

ResNet101 modelinin her bir kat i¢in dogruluk, kesinlik, geri
¢agirma ve F1-skoru performans odlgiitleri Tablo 4’de verilmistir.
ResNet101 modelinin tiim katlar i¢in ortalama dogruluk, kesinlik,
geri ¢agirma ve F1-skoru degerleri sirasiyla %84.9, %84.5, %84.5
ve %84.4 olarak ol¢lilmiistiir. Tablo 4 incelendiginde, modelin
belirtilen odlgiitlere gore performansimnin yaklasik olarak %85
oldugu goriilmektedir. InceptionV3 modelinin tiim katlar igin
ortalama dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skoru degerleri
sirastyla %388.5, %88.2, %88.2 ve %88.1 olarak oOl¢lilmistiir.
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Sekil 11. Xception modeli ile DR siniflandirmasi igin elde edilen

karisikltk matrisi.
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Sekil 13. VGG-19 modeli ile DR siniflandirmast i¢in elde edilen
karisikltk matrisi.

Tablo 3 incelendiginde, modelin belirtilen &lgiitlere gore
performansinin yaklasik olarak %88 oldugu goriilmektedir.
Xception modelinin tiim katlar i¢in ortalama dogruluk, kesinlik,
geri ¢agirma ve F1-skoru degerleri sirastyla %95.4, %95.2, %95.2
ve %95.1 olarak odlgiilmiistiir. Tablo 2 incelendiginde, modelin
belirtilen Olgiitlere gore performansinin yaklasik olarak %95
oldugu gériilmektedir. Onerilen VGG-19 mimarisine sahip CNN
tabanli derin 6grenme modelinin tiim katlar igin ortalama
dogruluk, kesinlik, geri ¢cagirma ve F1-skoru degerleri sirasiyla
%97.8, %97.6, %97.7 ve %97.6 olarak ol¢llmiistiir. Ayrica,
modelin “DR yok” vakalarmi teshis etmede %100 basari
gosterdigi dikkati cekmektedir. Onerilen model, “Hafif NPDR”
vakalarini teshis etmede %97.9, “Orta NPDR” vakalarini teshis
etmede %97.4, “Siddetli NPDR” vakalarin teshis etmede %97.3
ve “PDR” wvakalarmi teshis etmede 9%96.9 performans
gostermistir.  Sekil  10-13  ve  Tablo 1-4  birlikte
degerlendirildiginde, onerilen modelin hafif NPDR vakalarin
diger lic modele kiyasla tstiin bir performansla smiflandirdig
goriilmektedir. Hafif NPDR vakalarint %97.9 basart ile
siiflandiran modelin alaninda uzman hekimlerce bu evre igin
teshis konulmasinda oldukga etkili oldugu agikc¢a goriilmektedir.
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Tablo 1. DR Teshisi ve Simiflandirmast i¢in Onerilen Modelin Performansi

ModelKat A | Prec | Rec | Flskoru
Kat 1 98.0 97.8 98.7 98.0
Kat 2 96.6 96.4 96.4 96.2
Kat 3 98.0 98.0 98.0 98.0
Kat 4 91.7 97.4 97.6 974
Kat 5 96.9 96.6 97.0 96.8
VGG-19 Kat 6 98.2 98.0 98.0 98.0
Kat 7 98.3 98.2 98.0 98.2
Kat § 97.6 97.4 97.6 97.6
Kat 9 97.7 97.6 97.6 97.6
Kat 10 98.2 98.2 98.2 98.0
Ortalama 97.8 97.6 97.7 97.6

Tablo 2. DR Teshisi ve Siniflandirmast i¢in Xception Modelinin Performansi

ModelKat Acc | Prec | Rec | Flskoru
Kat 1 94.4 94.4 94.4 94.4
Kat 2 94.8 94.6 94.6 94.4
Kat 3 94.4 94.2 94.2 94.4
Kat 4 95.8 95.6 95.6 95.6
Kats 96.7 96.4 96.6 96.4
Xception Kat 6 95.6 95.6 95.2 95.2
Kat 7 95.6 95.4 95.4 95.4
Kat 8 95.6 95.4 95.4 95.2
Kat 9 95.7 95.4 95.6 95.4
Kat 10 95.2 95.2 94.8 95.0
Ortalama 95.4 95.2 95.2 95.1
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Tablo 3. DR Tegshisi ve Siniflandirmasi i¢in InceptionV3 Modelinin Performansi

Model/Kat Aeo | Brec | Ree | Flakor
Kat 1 89.1 89.0 88.8 88.8
Kat 2 88.7 88.2 88.6 88.4
Kat 3 88.8 88.4 88.2 88.2
Kat 4 89.3 89.0 89.0 88.8
Kats 87.3 87.0 87.0 86,8
InceptionV3 | Kat 6 89.0 88.6 88.6 88,4
Kat 7 89.0 88.6 89.0 88.6
Kat 8 87.4 87.2 87.6 87.0
Kat 9 89.3 89.0 88.6 89.0
Kat 10 86.9 86.6 87.0 86.6
Ortalama 88.5 88.2 88.2 88.1

Tablo 4. DR Teshisi ve Siniflandirmast i¢in ResNet101 Modelinin Performansi

ModelKat Acc | Pree | Rec | Flskoru
Kat 1 83.8 83.2 83.4 83.4
Kat 2 84.9 84.8 84.6 84.4
Kat 3 83.7 83.2 83.4 83.2
Kat 4 84.2 83.8 83.8 84.0
Kat 5 84.7 84.0 84.2 84.2
ResNet101 Kat 6 85.0 84.6 84.4 84.4
Kat 7 86.1 86.0 85.8 85.6
Kat § 85.8 85.2 85.4 85.4
Kat 9 85.2 85.0 84.6 84.6
Kat 10 85.6 85.2 85.2 85.2
Ortalama 84.9 84.5 84.5 84.4
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4. Sonuglar ve Gelecekteki Calismalar

Gozilin retina ag tabakasinda yer alan kan damarlarinda
diyabete bagli olusan hasarlanmalar olarak tanimlanan DR
hastaliginin erken agamada teshisi ve tedavisi hastalarin gérme
yetilerini kaybetmelerinin oniine gegilebilmesi igin hayati dnem
tasimaktadir. Bu calismada, DR hastaliginin “DR Yok, Hafif
NPDR, Orta NPDR, Siddetli NPDR ve PDR” seklinde
siniflandirilarak erken asamada teshis ve tedavisi igin retina
goriintiilerinden olusan fundus veri seti kullanilmis ve VGG-19
mimarisine sahip CNN tabanli derin 6grenme modeli
gelistirilmistir. Gelistirilen model hem dogruluk hem de saglamlik
parametreleri dikkate alinarak test edilmisti. DR hastaliginin
smiflandirilmasi igin &nerilen modelin dogruluk, kesinlik, geri
¢agirma ve Fl-skoru degerleri sirasiyla %97.8, %97.6, %97.7 ve
%97.6 olarak Olciilmiisti. Onerilen modelin  basarimu,
performans metrikleri dikkate alinarak Xception, InceptionV3 ve
ResNetl0l model basarimlart ile kiyaslanmigtir. Elde edilen
sonuglar, DR hastaliginin teshisi i¢in dnerilen modelin belirtilen
diger modellere kiyasla oldukga yiiksek siniflandirma basarimina
sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, onerilen model ile
ozellikle DR hastaliginin “Hafif NPDR” evresi diger modellere
kiyasla yiliksek dogrulukla smiflandirilmistir.  Gelecekteki
¢aligmalarda, DR smiflandirma modelinin dogrulugunun ve
dayanikliliginin iyilestirilebilmesi i¢in model parametreleri meta-
sezgisel optimizayon algoritmalart ile kestirilen melez model
yapilari lizerinde ¢aligilacaktir. Olusturulacak melez siniflandirma
modelleri ile belirsizlikler ve dogrusal olmayan dinamiklerle bas
edilebilmesi hedeflenmektedir.
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