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Oz

Glokom optik siniri etkileyen ve erken teshis edilmedigi durumlarda kismi ya da kalict korliige neden olan bir retina hastaligidir.
Zamanla gérme kaybina neden olan glokomun teshisi ig¢in doktorlar fundus goriintiilerini kullanmaktadir. Glokomun etken teshisi
olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢alismada, fundus goriintiilerinden glokom tespiti i¢in Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) modellerinden olan AlexNet,
ResNet-18, VGG16, SqueezeNet ve GoogleNet kullanilmistir. Kullanilan mimariler i¢in elde edilen sonuglar dogruluk, duyarlilik,
ozgiilliik ve f1-6l¢iitii degerleri olmak tizere farkli performans metriklerine gore degerlendirilmistir. Sonuglara gore test veri kiimesinde

en iyi duyarlilik degeri %97.96 ile VGG16 tarafindan elde edildigi, 6zgiilliik, dogruluk ve f1-6l¢iitii i¢in en iyi degerlerin ise sirasiyla
%98.97, %97.98 ve %98 ile GoogleNet oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel Sinir Aglari, Fundus goriintiileri, Glokom, Yapay Zeka.

Detection of Glaucoma Disease with Deep Learning Techniques from
Fundus Images

Abstract

Glaucoma is a retinal disease that affects the optic nerve and causes partial or permanent blindness if not diagnosed early. To diagnose
glaucoma, which causes vision loss over time, doctors use fundus images. The causative diagnosis of glaucoma is very important. In
this study, Convolutional Neural Networks (CNN) models AlexNet, ResNet-18, VGG16, SqueezeNet, and GoogleNet were used for
glaucoma detection from fundus images. The results obtained for the architectures used were evaluated according to different
performance metrics such as accuracy, sensitivity, specificity, and f1-criterion values. According to the results, it was determined that
the best sensitivity value in the test dataset was obtained by VGG16 with 97.96%, and the best values for specificity, accuracy, and f1-
criterion were GoogleNet with 98.97%, 97.98%, and 98%, respectively.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Fundus images, Glaucoma, Artificial Intelligence.
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1. Giris

Glokom hastaligt  genellikle g6z i¢in  basincinin
yiikselmesinden kaynaklanmaktadir (Nayak vd., 2021). Optik
sinire zarar veren bir hastaliktir. Diinya genelinde geri doniilemez
korligiin yaygin sebebidir. Ancak hastalik ilk evrede tespit
edilebilirse gdrme kaybi oOnlenebilmektedir. Tahminlere gore,
diinya genelinde 2013 yilinda 40-80 yas aras1 yaklasik 64,3
milyon kisiye glokom teshisi kondugu ve 2040 yilmma kadar
yaklasik 112 milyon kisiyi etkilemesi beklenmektedir (Tham vd.,
2014). Glokomun neden oldugu goérme kaybi, erken teshis ve
tedavi ile onlenebilir. Bu nedenle glokomun erken bir asamada
tespit edilmesi 6nemlidir. Ancak, ¢ogu zaman siipheli hastalar i¢in
manuel glokom taramasi yapmak zordur. Bu nedenle, yiiksek
dogruluk ve verimlilik ile glokom tespiti yapabilen otomatik
yontemlerin gelistirilmesi gerekmektedir.

Glokom, optik diskin iginde ve disinda gozle goriliir
degisikliklerle yapisal optik sinir lifi hasarina neden olarak
sonugta fonksiyonel gérme kaybina yol agmaktadir. Glokom,
optik disk olarak da adlandirilan optik sinir baginin (ONH)
karakteristik degisiklikleri ile iligkilidir (Weinreb vd., 2014).
Klinik muayene ve optik disk fotograf analizi sirasinda goz
doktorlar1, genellestirilmis veya fokal ndral halka incelmesi gibi
tipik degisiklikleri arayarak ONH’yi degerlendirmektedir.
Nororetinal kenar incelmesi, dikey ¢anak-disk orani Slgiilerek
fundus fotograflarinda olgiilebilir. Optik kap, ONH’nin orta
kismindaki ayirt edilebilir kazidir. Normal goézlerde tipik olarak
kiiciiktiir, ancak nororetinal halka kaybiyla artmaktadir. Bu
nedenle, dikey c¢anak-disk oranimnin yiiksek olmasi veya
interokiiler asimetri degerinin 0.2’den yiiksek olmasi glokom i¢in
stipheli kabul edimektedir (Hemelings vd.,2021).

Derin 6grenme modelleri ve 6zellikle Evrisimli Sinir Aglari
(ESA), tibbi goriintii analizinde yeni Olgiitler sunmakta ve her
gecen popiiler hale gelmektedir. Bu modeller ile cilt kanseri
smiflandirmasimni  aragtirmak, otizmdeki karmagik genetik
etkilesimleri degerlendirmek ve yogun bakim iinitesinde izleme
gergeklestirmek i¢in makine 6grenmesi yontemleri kullanilmigtir
(Esteva vd., 2017, Uddin vd., 2014, Clifton vd., 2012). Derin
makine O6grenimi kullanan diyabetik retinopati iizerine yakin
tarihli bir aragtirma, makine dgreniminin diyabetik retinopatinin
saptanmasinda yliksek hassasiyet ve 6zgiilliik sergiledigini ortaya
koymustur (Ozbay, 2022).

Bu c¢alisma, fundus goriintiilerinden glokom tespiti igin
AlexNet, ResNet-18, VGG16, SqueezeNet ve GoogleNet gibi
onceden egitilmis ESA modellerini kullanimina dayanmaktadir.
Makalenin ikinci boliimiinde literatiirde glokom tespiti ile ilgili
yapilmis calismalar incelenmistir. Kullanilan ESA modelleri ve
yontem {igiincii boliimde agiklanmigtir. Dordiincii boliimde ise
deneysel sonuclar1 verilerek analiz edilmis ve son boliimde
makale sonlandirilmistir.

2. llgili Cahsmalar

Son yillarda, evrimli sinir aglar1 arastirmacilar tarafindan
glokom tespiti i¢in farkli bircok c¢alismada kullanilmigtir.
Alghamdi vd. retina goriintiilerinden optik disk anormalliklerinin
saptanmasit i¢in ugtan uca denetimli bir model kullanmustir.
Modelde birbini izleyen iki derin Ogrenme mimarisi
kullanilmistir. Dort genel ve dort 6zel veri kiimesinden olusan
toplam sekiz veri kiimesi kullanmiglardir. Onerilen model hizli ve
giiclii performans gostermistir (Alghamdi vd., 2016).

e-ISSN: 2148-2683

Chen vd. Orica ve Sces veri kiimeleri ilizerinde alt1 katmanli
yapiya sahip ESA mimarisi kullanmislardir. Veri arttirimm
metotlar1 ile veri kiimelerini test ederek %88.70 basarim orani
yakalanmistir (Chen vd., 2015). Bir bagka ¢alismada Orlando vd.
halka agik Drishti-gsl veri kiimesini ESA mimarisi ile
egitmislerdir. Ozellik vektorleri icin overFeat ve VGG-S gibi 6n
isleme tekniklerini kullanarak oldukca basarili sonuglar elde
edilmistir (Orlando vd., 2017).

Hatanaka vd. glokom tespitinde kupa alaninin zor tespit
edilmesinden yola ¢alismalarinda optik disk iizerinde dikey bir
profil kullanilarak ¢canak-disk oranini 6l¢mek i¢in yeni bir yontem
onermistir. Onerilen yontemde ilk olarak kan damarlarl
goriintiiden temizlenmis ve ardindan canny kenar algilama filtresi
kullanilarak disk kenar tespiti yapilmistir. Daha sonra renkli
goriintll verisi lizerinde kupa-disk orani hesaplanmistir. 25° i
glokoma olan toplamda 79 adet gorlintii verisinin kullanildig:
yontemde %380 hassasiyet ve %85 0Ozgiillik basarmmi elde
edilmistir (Hatanaka vd., 2010).

Bir diger ¢alismada, Carrillo vd., Kolombiya 6zelinde yaygin
goriilen goz tansiyonu hastaligini ele almig ve bu hastaligin
otomatik olarak tespiti ile ilgili yapay zekd tabanli yeni bir
hesaplama yontemi dnermistir. Onerilen yeni yéntemde kupa ve
disk boyutu arasindaki esik degere gore yapilan yeni Slglim
literatiirdeki diger disk segmentasyon yontemlerine gore bagarimi
daha yiiksektir. Yeni yontem glokom tespitinde %85 basari
gostermistir (Carrillo vd., 2019).

Bir diger yapay zeka tabanli ¢alismada, Almazroa vd. optik
kab1 iki boyutlu renkli bir fundus goriintiisiinden ayirmak igin
yeni bir teknik gelistirilmistir. Otsu fonksiyonu ve tip iki bulanik
mantik entropi prosediiriiniin kullanildig1 yeni yontem, RIGA veri
tabanindan aliman 100 fundus goriintii {izerinde uygulanmistir.
Onerilen yontemin basarim1 %72.5’ tir (Almazroa vd., 2015).

Farkli bir ¢alismada Dey ve Bandyopadhy, sayisal fundus
goriintiileri iizerinde glokom tespiti i¢in yeni bir ydntem
Onermistir. Bu yontemde giiriiltii giderme ve kontrast gelistirme
gibi goriinti 6n isleme teknikleri, 6zellik ¢ikarimi i¢in Temel
Bilesen Analizi (PCA) yontemi ve goriintii siniflandirmasi igin
Destek Vektor Makinesi (SVM) yéntemi kullanilmustir. Onerilen
SVM siniflandirict igin ¢apraz dogrulama sonucunda dnerilen
yontemin dogruluk, hassasiyet ve Ozgiillik basarimi sirastyla
%96, %100 ve %92’ dir (Dey ve Bandyopadhy, 2016).

Sevastopolsky, caligmasinda optik disk kap segmentasyonu
icin U-Net konvoliisyonel sinir agi tabanli yeni bir evrensel
yontem sunmustur. Onerilen yontem, DRIONS-DB, RIM-ON VE
DRISTHI-GS gibi acik veri tabanlar1 {izerinde glokom tespitinde
stk bagvurulan yontemlerle karsilastirilmistir. Ayni ¢alismada
Onerilen yontemin karsilastirilan literatiirdeki diger yontemlere
oranla hesaplama tahmini agisindan daha basarili oldugu
vurgulanmistir (Sevastopolsky, 2017).

Cho vd. caligmalarinda erken ve ge¢ glokom evrelerini
otonom olarak simniflandirabilen derin dgrenme tabani yeni bir
yontem gelistirmistir. ESA mimarisi tabanli bu yontemde, egitim
asamasinda 3460 adet sayisal fundus goriintiisii igeren veri
kiimesi kullanilmigtir. Caligma kapsaminda elde edilen bulgular,
Onerilen yontemin basarim orani %88.1’ dir (Cho vd., 2021).

Gheisari vd., calismalarinda bir fundus goriintiisii lizerindeki
uzamsal ozelliklerin aksine, sirali goriintiiler (video) tizerinde
gomilii gecici Ozellik ¢ikarimlarimi da yapabilen ESA ve
yinelemeli yapay sinir ag1 tabanli yeni bir yontem Onermistir.
Onerilen yéntemde 1810 fundus gériintiisii, 295 fundus videosu
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veri kiimesi olarak kullanilmistir. Onerilen bu yéntemin f1-6lgiitii
degeri %96.2 iken tek basina ESA mimarisinde bu deger %79.2
olarak elde edilmistir. Ayni ¢alismada Onerilen yontemin fundus
videolarindan uzamsal ve zamansal 6zelliklerin g¢ikarilmasinin
glokom tespitinin dogrulugunu onemli olgiide artirabilecegini
gostermektedir (Gheisari vd., 2021).

3. Materyal ve Metot

Fundus goriintiileri glokom ve diyabetik retinopatiyi
saptamak i¢in kullanilmaktadir. Bu gorlntiilerin 6zellikleri
kullanilarak optik sinir lifinde olusan hasar saptanmaktadir.
Ancak, glokomun erken bir asamada teshis edilememesi bu
hastalik i¢in 6nemli bir dezavantajdir. Bu g¢aligmada fundus
goriintiilerinden glokom teshisi icin ESA modellerinden AlexNet,
ResNet-18, VGG16, SqueezeNet ve GoogleNet kullanilmigtir.
Caligmada oOncelikle genel erisime agik glokom veri kiimesinden
1000 goriintii alinmistir. Ardindan 6n islem adiminda fundus
goriintiileri, kullanilacak ESA mimarilerinin goriintii boyutuna
donistiirilmiistiir. Daha sonra goriintiiler AlexNet, ResNet-18,
VGG16, SqueezeNet ve GoogleNet mimarileri ile egitilmistir.
Tim mimariler i¢in egitim oranlar1 0.005 olarak belirlenmistir.
Caligmanin gergeklestirim adimlar1 Sekil 1’de gosterilmistir.

Veri Seti Hazirlanmasi

LﬁJ

m—-

o |

Sekil 1. Onerilen yontemin akis diyagrami

3.1. Veri Kiimesi

Bu ¢alismada, genel erisime agik fundus goriintiilerinden
olusan Origa (-light) veri kiimesi kullanilmigtir (Alsulami vd.,
2022). Veri kiimesinde 3000 adet glokom hastasina ve 3000 adet
saglikli (normal) bireye ait olmak iizere toplam 6000 goriinti
bulunmaktadir. Bu ¢aligmada veri kiimesinden alinan 500 saglikli
bireye ve 500 glokom hastasina toplam 1000 goriintii

kullanilmistir. Origa (-light) veri kiimesinden saglikli ve hasta
bireylere ait 6rnek goriintiiler Sekil 2°de gosterilmistir.

Sekil 2. a)glokom goriintiisii b)normal goriintii

e-ISSN: 2148-2683

Tablo 1 Origa-light veri kiimesi dagilimi

Veri Glokom Normal Toplam
goriintii  Goriintii

Egitim veri 325 325 650

kiimesi

Dogrulama 76 76 152

veri kiimesi

Test veri 99 99 198

kiimesi

Calismada kullanilan dijital fundus goriintiileri %65 egitim,
%15 dogrulama, %20 test veri kiimesi i¢in ayrilmistir. Tablo 1°de
veri kiimesinde bulunan normal ve glokom sayilar1 detayli
gosterilmektedir.

3.2. ESA Mimarileri

Giliniimiizde, ESA, segmentasyon, algilama, 6riintli tanima ve
goriintii verileri gibi farkli birgok veri i¢in kullanilmistir. Son
birkag on yilda tibbi goriintii analizinde yaygin olarak
arastirmacilar tarafindan kullanilmaktadir. Sekil 3, giris katmani,
evrisim katmani, havuzlama katmani gibi ana 6geleri ve elde
edilen sonucu temsil eden bilgilerin bir dizi yogun katmana
girdigi bir diizlestirme islemi ile bir ESA’nin genel mimarisini
grafiksel olarak gostermektedir. ESA, AlexNet, ResNet,
GoogleNet ve digerleri gibi farkli katman diizenlemelerine sahip
birka¢ mimariye sahiptir.

= i
Hr-‘ Hr-‘
Sekil 3. ESA mimarisinin gosterimi
3.2.1. AlexNet
AlexNet, Alex Krizhevsky vd. tarafindan Onerilmistir

(Krizhevsky vd., 2012). Bu model 2012’de, ImageNet Biiyiik
Olgekli Gorsel Tanima’nin (ILSVRC) nesne algilama ve goriintii
smiflandirmasi igin algoritmalari bilyiik 6lgekte degerlendirdigi
en zorlu miicadeleyi kazanmistir. 60 milyon parametreye ve
650.000 norona sahip olan AlexNet, bes konvoliisyonel katman
ve ii¢ tam bagl katmandan olusmaktadir. 11k iki evrisim katmanini
normallestirme ve bir maksimum havuzlama katmani takip eder,
igiincli ve dordiincii dogrudan baglanir ve besinci evrisim
katmanin1 bir maksimum havuzlama katmani izler. Girig goriintii
boyutunu 227x227x3 pixel olarak almaktadir.

3.2.2. VGGI6

Simonyan ve Zisserman tarafindan oOnerilen VGG16 bes
evrisimli ve havuzlama katmani blogundan olusur, yani ilk iki
blogun her biri iki evrisimli katmana, ardindan bir maksimum
havuzlama katmanina sahipken, sonraki {i¢ blogun her biri iig
evrisimli katmana ve ardindan bir maksimum havuzlama
katmanina sahiptir (Qassim vd., 2018). Sekil 4’te VGG16
mimarisinin goriiniimii  verilmistir. Giris gorlinti boyutunu
224x224x3 pixel olarak almaktadir.
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Sekil 4. VGG16 mimarisi

3.2.3. ResNetl8

Iyi yakinsama davranislar1 ve zorlayici dogruluk gosteren
derin mimarilere dayanan ResNet modelleri, He ve digerleri
tarafindan gelistirilmigtir. Bu sayede, 2015 yilinda ILSVRC ve
Baglamdaki Ortak Nesneler (COCO) siniflandirma yarismasinda
birinci olmuslardir. ResNet, birkag yigilmis artik birim tarafindan
insa edilmistir ve birgok farkli sayida katmanla gelistirilmigtir: 18,
34, 50, 101, 152 ve 1202. Ancak, farkli mimarilere bagl olarak
islem sayis1 degisebilir (Gomez-Rios vd., 2019). Yukaridakilerin
timii igin artik birimler evrisimli, havuzlama ve katmanlardan
olugur. ResNet, VGG agma benzemektedir ancak ResNet,
VGG’den yaklasik sekiz kat daha derindir. ResNet 18, derinlik ve
performans arasinda iyi bir dengelemeyi temsil eder ve bu ag, bes
evrigimli katmandan, bir ortalama havuzlamadan ve softmax ile
tam baglantili bir katmandan olusur. Giris goriintii boyutunu
224x224x3 pixel olarak almaktadir.

3.2.4. GoogleNet

GoogleNet, Szegedy ve digerlerinin  ¢alismasinda
sunulmustur (Szegedy vd., 2015) ve 2014’te ILSVRC’nin galibi
olmugstur. GoogleNet yedi milyon parametreye sahiptir ve dokuz
baslangic modiili, dort evrisimli katman, dort maksimum
havuzlama katmani, ii¢ ortalama havuzlama katmani, bes tam
baglh katman ve agdaki ana yardimct siniflandiricilar igin ii¢
softmax katmani icermektedir. Ek olarak, tamamen bagh
katmanda birakma diizenlemesini kullanir ve tiim evrisimli
katmanlarda ReLLU aktivasyonunu uygular. Bununla birlikte, bu
ag, toplam 22 katmanla ¢ok daha derin ve genistir, ancak
AlexNet’e kiyasla ¢ok daha diisiik sayida ag parametresine
sahiptir. Bu mimari goriintii boyutunu 224x224x3 pixel olarak
almaktadir.

3.2.5. SqueezeNet

Bu mimari Landola ve digerleri tarafindan 2016 yilinda
onerilmisgir (Zavan vd., 2019). SqueezeNet, AlexNet’in 50 kat
daha az parametreye ve 0,5 MB depolama alanina sahip
sikistirilmis bir versiyonudur. SqueezeNet’te, AlexNet’teki kayan
nokta islemlerini azaltmaktan sorumlu olan sekiz ates modiilii
bulunmaktadir.

3.3. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Fundus goriintilerinden glokom tespti i¢in kullanilan
modellerin performansint degerlendirmek icin karmagiklik
matrisi kullanilmigtir. Tablo 2°de gdsterilen karmasiklik matrisi
gercek sinif ve siiflandiricinin tahmin ettigi sinif olmak tizere iki
boyuta sahiptir (Ahmad vd., 2022). Karmasiklik matrisi sayesinde
birgok simiflandirma modelinin performansi
degerlendirilebilmektedir.

e-ISSN: 2148-2683

Tablo 2 Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen Simf
Pozitif Negatif
. Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
Pozitif (DP) (YP)
Gergek Yanlis Negatif Dogru Negatif
Siif . anlis Negati ogru Negati
Negatif (YN) (DN)

Karmagiklik matrisindeki terimler ve anlamlar1 asagidaki
gibidir:

e  Dogru Pozitif (DP): Pozitif sinifa ait olan ve siniflandirici
tarafindan dogru sekilde siiflandirilan verileri temsil etmektedir.

e Dogru Negatif (DN): Smiflandirict tarafindan dogru
olarak siniflandirilan negatif sinifa ait verileri temsil etmektedir.

e  Yanlis Pozitif (YP): Negatif smifa ait ifadeler yanlis
smiflandirilir ve pozitif siif olarak tanimlanir.

e  Yanlis Negatif (YN): Gergekte pozitif sinifa ait olan bir
ornek negatif sinif olarak tanimlanir.

Dogruluk: Modelin performansinin degerlendirilmesi igin
kullanilmaktadir. Modeldeki dogru tahminlerin sayisinin tiim veri
kiimesine boliinmesiyle hesaplanmaktadir. Dogruluk degeri
denklem 1°deki gibi hesaplanmaktadir.

(DP+DN)

Dogruluk = G e

(1)

Duyarlilik: Pozitif 6rneklerin dogruluguna karsilik gelir ve pozitif
smiflarin  ka¢ Orneginin dogru sekilde etiketlendigini ifade
etmektedir. Duyarlilik degeri denklem 2 ile hesaplanmaktadir.

DP
(DP+YN)

Duyarlilik = )

Ozgiilliik: Modelin, drneklerinin negatif simf etiketini tahmin

etmedeki olasihigimi ifade etmektedir. Denklem 3 ile
hesaplanmaktadir.

5 oo DN

Ozgullik = ONTTP) 3)

F1-Olgiitii: Pozitif sinifin analizine odaklanan bir metriktir.
Bu metrigin degerinin yiiksek olmasi, modelin pozitif sinifta daha
iyi performans gosterdigini gosterir.

2xDP

F1— Ol(,‘utu = m

(4)

4. Arastirma Sonuclar ve Tartisma

Bu ¢alismada, fundus goriintiilerinden glokom teshisi igin
ESA modelleri kullanilarak bir degerlendirme yapilmistir. Bu
caligmanin amaci kullanilan ESA modellerinin performanslarini
dogruluk, duyarhilik, ozgiillik ve f1 Olgiiti bakimindan
karsilastirmaktir. Elde edilen sonuglar Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3 incelendiginde, test veri kiimesi i¢in dogruluk degeri
bakimindan en iyi deger %97.98 ile GoogleNet tarafindan elde
edilirken en kotii deger %93.43 ile SqueezeNet tarafindan elde
edilmistir.  Duyarlilik bakimindan en iyi degeri %97.96 ile

4



European Journal of Science and Technology

VGG16 vermistir. En kotii degeri ise %91.35 ile SqueezeNet
vermistir. Ozgiilliik degeri incelendiginde, %98.97 degeri ile
GoogleNet en iyi performansi gosterirken, %92.63 degeri ile

AlexNet en kotii performansi gostermistir. F1-6l¢iitii bakimindan
ise en iyi deger %98 ile yine GoogleNet ile elde edilmistir. En
kotii degeri ise SqueezeNet vermistir.

Tablo 3. AlexNet, Rensnet-18, VGG16, SqueezeNet ve GoogleNet Performans Degerlendirme Olgiitleri

Model Duyarliik Ozgiilliik Dogruluk F1-Olgiitii
Dogrulama Test | Dogrulama Test | Dogrulama Test | Dogrulama Test
AlexNet 91.57 94.74 94.20 92.63 92.76 93.68 93.25 93.75
ResNet-18 96.15 93.27 94.74 97.87 95.45 95.45 95.54 95.57
VGG16 94.87 97.96 98.65 97.00 96.71 96.47 96.73 97.46
SqueezeNet 91.14 91.35 93.15 95.74 92.11 93.43 92.31 93.60
GoogleNet 98.70 97.03 96.05 98.97 97.39 97.98 97.44 98.00

Derin 6grenme mimarileri ile test veri kiimesi i¢in elde edilen
karmasiklik matrisleri Sekil 5’te gosterilmistir.
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Sekil 5. Mimarilerin test veri kiimesi karmagiklik matrisi

Derin 6grenme mimarileri ile dogrulama veri kiimesi i¢in
elde edilen karmasiklik matrisleri Sekil 6’da gosterilmistir.
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Sekil 6. Mimarilerin dogrulama veri kiimesi karmasiklik matrisi
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5. Sonuclar

Bu ¢alismada glokom hastaliginin daha hizli ve otomatik
tespiti igin ESA tabanli derin 6grenme mimarileri kullanilmustir.
Calismada AlexNet, ResNet-18, VGG16, GoogleNet ve
SqueezeNet  mimarileri  kullanilmigti. ~ Derin ~ 6grenme
mimarilerinin dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve f1-dl¢iti
degerleri yoniinden karsilastirmast yapilmistir. Degerlendirme
sonucunda dogrulama veri kiimesinde duyarlilik i¢in en iyi
sonucun %98.70 ile GoogleNet, 6zgiilliik i¢in %98.65 ile VGG16,
dogruluk i¢in %97,39 ile GoogleNet ve f1-0l¢iitii i¢in ise %97.44
ile GoogleNet oldugu gorilmiistir. Deneysel sonuglar
degerlendirildiginde, test veri kiimesinde duyarlilik ig¢in en iyi
sonucun %97.96 ile VGG16, dzgiilliik, dogruluk ve f-skor i¢in en
iyi sonucun sirastyla %98.97, %97.98 ve %98 ile GoogleNet
oldugu tespit edilmistir.
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